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RESUMEN

La segmentacién de imagenes ha sido un problema gue ha llevado a mlltiples
estudios a través de diferentes métodos para la optimizacion de esta. Por lo anterior, €l
propodsito de esta tesis fue investigar sobre el analisis de técnicas de segmentacion y
definir un esquema de segmentacion mixta basado en la ya muy conocida Teoria de
Bayes y Campos Aleatorios de Markov (CAM), para la segmentacion de imagenes de
fotografia aérea de alta resolucion, incluyendo en el analisis la creacion de una clase
de rechazo para segmentar mas adecuadamente imagenes con modos de probabilidad
mezclados. Las imagenes que se usaron para nuestro propésito son imagenes obtenidas
através de la fotografia aérea y corresponden a regiones semiurbanas del sur y oriente
de la Ciudad de México, las imagenes se encuentran definidas en 256 niveles de gris, y
en esta parte del esquema solo se busca encontrar las 5 clases tipicas que caractericen
cada imagen obteniéndose mejores resultados en la tercer imagen (Aeropuerto de la
Ciudad de México). De esta forma se logra optimizar este método de segmentacion,
pues en un principio se usa un Analisis Bayesiano para obtener las bases para la
clasificacion, y con un Analisis Markoviano, se clasifica solamente aquellos pixeles en
los que no se tiene una seguridad de clasificar correctamente (Clase de Rechazo);
mejorando notablemente los tiempos de procesamiento y obteniendo resultados muy
satisfactorios.
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GLOSARIO

A
AATSR: Advanced Along Track Scanning Radiometer.
ABSORCION ATMOSFERICA: Indica la eliminacion que realiza la atmésfera de distintos
tipos de energia, en razdén de sus propios componentes, principalmente del ozono,
oxigeno atomico y vapor de agua.
ASAR: Advanced Synthetic Aperture Radar.

B
BANDA ESPECTRAL: Porcion del espectro electromagnético, limitada por dos
longitudes de onda, dos frecuencias o dos nimeros de onda.
BARRIDO MULTIESPECTRAL: Capacidad de explorar secuencialmente la superficie de
la Tierra, dividiendo la radiacién captada en diversas bandas espectrales.

C
CAM: Campo Aleatorio de Markov, se define como una coleccion de variables
aleatorias, que corresponden a los pixeles de una rgjilla, cuya distribucion de
probabilidad es tal que la probabilidad condicional de que una variable determinada
tenga un valor particular, dado los valores del resto de las variables, esidéntica a la
probabilidad condicional dados los valores del campo en un conjunto peguefio de
pixeles, que son los vecinos de ese pixel determinado.
CLASIFICACION DIGITAL: Proceso por € que se asigha un pixel de una imagen multi-
espectral a una de las categorias de la leyenda, generalmente sobre la base de
similitudes entre |os val ores numéricos que la definen.
CLIQUE: Subconjunto de pixeles que puede formarse de un solo pixel, dos pixeles, tres
pixeles o mas.
CNES: Centre National d'Etudes Spatiales.
CONEXIDAD: Constituye una relacion de vecindad espacial entreun pixel y sus vecinos
proximos.

D
DIGITALIZACION: El concepto refiere a cualquier conversion de datos anal 6gicos en
formatos numeéricos.
DISTRIBUCION GAUSSIANA O NORMAL: Término estadistico que refiere a la
disposicion de las frecuencias observadas en una variable como ajustadas a la curva
normal.
DORIS: Doppler Orbitography and Radio positioning Integrated by Satellite.

E
ENERGIA ELECTROMAGNETICA: Energia propagada a través del espacio o de otro
medio material en un modelo armonico ondulatorio con un componente magnético y
otro eléctrico.
ERTS: Earth Resources Technology Satellite, fué & primer satélite de la serie
LANDSAT.
ESA: European Space Agency.
ESBT: Experimental S-Band Terminal.

IX
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ESPECTRO ELECTROMAGNETICO: Esla organizacién de bandas de longitudes de onda
o frecuencias desde las méas cortas a las mas largas.
ETM : Enhanced Thematic Mapper.

F
FRECUENCIA: NUmero de ciclos por segundo que pasan por un punto fijo.

G
GOM OS: Global Ozone Monitoring by Occultation of Sars.

H
HISTOGRAMA: Representacion gréfica de las frecuencias observadas en una
determinada imagen.
HRS: High Resolution Stereoscopic.
HRV: Haute Résolution Visible.
HRVIR: High Resolution Visible and Infrared.

I
IMAGEN: Cualquier forma de representacion pictorica de los datos.

L
LANDSAT: Land Satellite.
LRR: Laser Retro-Reflector.
M
M AP: Maximo A Posteriori.
M AXIMA VEROSIMILITUD: Criterio estadistico de clasificacion digital de imagenes,
por €l cual se asigna a cada pixel de la imagen a la categoria para la cual posee mayor
probabilidad de pertenencia.
M ERI S: Medium resolution imaging Spectrometer.
M I PAS: Michelson Interferometer for Passive Atmospheric Sounding.
MLL: MultiLevel Logistic
M SS: Multispectral Scanner Subsystem.
M WR: Microwave Radiometer.

N
NASA: National Aeronautics and Space Administration.
NG: Nivelesde Gris.
NOAA: National Oceanic and Atmospheric Administration.
NRL: Naval Research Laboratory.

P
PASTEC: PASsager TEChnologique.
PASTEL : PAssager SPOT de TElIécommunication Laser.
PDF: Probability Density Function.
PERCEPCION REMOTA O TELEDETECCION: Puede definirse como la ciencia y arte de
obtener informacién de un objeto analizando los datos adquiridos mediante algin
dispositivo que no esta en contacto fisico con dicho objeto.
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PixEL: Derivado del inglés “picture element” . Es &l elemento pictérico mas pequefio
de las imagenes que es susceptible de ser procesado.
POAM : Polar Ozone and Aerosol Measurement

R
RA-2: Radar Altimeter version 2.
RADIACION ELECTROMAGNETICA: Es una combinacion de campos eléctricos y
magnéticos oscilantes que se propagan a través del espacio transportando energia de
un lugar a otro.
RBV: Return Beam Vidicon.
REFLECTIVIDAD: Porcentaje de radiacién incidente que es reflejado por una superficie
bidimensional.
RESOLUCION: Medida de la habilidad de un sistema sensor para discriminar
informacion dentro de la imagen.

S
SAR: Synthetic Aperture Radar.
SCIAMACHY: Scanning Imaging  Absorption  Spectrometer  for  Atmospheric
Cartography.
SENSOR:  Cualquier instrumento que detecta energia  (principalmente
electromagnética), la convierte en una sefial y la presenta en forma susceptible de ser
aprovechada para €l estudio del medio ambiente.
SIG: Sstema de Informacion Geogréfica, es un conjunto de programas que permiten
almacenar, modificar y relacionar cualquier tipo de informacion espacial.
SPECKLE (EFECTO SAL Y PIMIENTA): Serefiere al ruido caracteristico producido en la
respuesta de la sefial del radar, se observa una estructura del tipo al azar de los
elementos pictéricos, causados por la interferencia entre las ondas el ectromagnéticas
dispersadas por la superficie o los objetos.
SPOT: Systéme Probatoire d'Observation de la Terre.

T
TM : Thematic Mapper.

U
USGS: United Sates Geological Survey.
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1. INTRODUCCION

1.1 OBJETIVO

Investigar sobre el andlisisde técnicas de segmentacion y definir un esquema de
segmentacion mixta basado en la ya muy conocida Teoria de Bayes y Campos
Aleatorios de Markov (CAM), para la segmentacion de imagenes de fotografia aérea de
alta resolucion, incluyendo en el andlisis la creaciéon de una clase de rechazo para
segmentar mas adecuadamente imagenes con modos de probabilidad mezclados.

1.1.1 ANTECEDENTES DEL TEMA

A pesar de que la percepcion remota es una tecnologia muy reciente (145 afios
aproximadamente), son numerosos los centros que se dedican a la produccion,
ensefianza e investigacion de esta técnica. En los Ultimos afios se ha desarrollado una
cierta polémica sobre el método de analisis mas idoneo para abordar un estudio de
clasificacion de imagenes, y para la mayoria de los usuarios de la teledeteccion la
clasificacion supone la fase culminante del tratamiento digital de imagenes.

Para gque una fotografia aérea pueda ser interpretada en detalle es preciso que
exista una experiencia previa, que nos permita identificar cada una de las categorias de
interés por una serie de rasgos, como son textura, situacion o tamafio. Es posible
distinguir entre matorral y arbolado, gracias a que éste tiene una textura mas rugosa;
mientras la separacion entre agua y cultivos herbaceos se realiza sobre la diferencia de
tonalidad. Es decir, en una clasificaciéon se trata de obtener € nivel de gris, o mgor
aun € rango de niveles de gris, que identifican a cada categoria o clase en la imagen.
Este objetivo se logra seleccionando una muestra de pixeles de la imagen, que
representen, adecuadamente, a las clases de interés. A partir de esos pixeles pueden
calcularse las medias y la variabilidad numérica de cada clase, al igual que en
cualquier otro muestreo, €l objetivo de esta fase es obtener 10s resultados mas precisos
con e minimo coste, llamandosele a esta etapa, fase de entrenamiento.

Tradicionalmente se han dividido los métodos de clasificacion en dos grupos:
supervisado y no supervisado, de acuerdo a la forma en que son obtenidas las
estadisticas de entrenamiento. EI método supervisado parte de un conocimiento previo
del terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de las
categorias. Por su parte, el método no supervisado procede a una busqueda automatica
de grupos de val ores homogéneos dentro de la imagen.

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

Con e objeto de minimizar los inconvenientes de ambos método, se han

propuesto diversas alternativas que los combinan de alguna forma, y se les llama
métodos mixtos o semisupervisados, y se pueden agrupar en dos bloques:

Moreno Bautista Ariana del Carmen 1 de 139
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i. Por un lado, se sitian aquellos trabajos que emplean el analisis supervisado
para “ guiar” €l no supervisado. En este caso, € conocimiento del intérprete se
utiliza para orientar la busgueda de esos grupos espectrales homogéneos. Otra
forma de orientar € andlisis no supervisado, consiste en introducir las medias
de las categorias de interés (obtenidas a partir de los campos de
entrenamiento) como centros iniciales de grupo. Gracias a €llo, e proceso
iterativo de busgueda se reduce notablemente, a la vez que se predispone la
formacion de grupos con un significado tematico.

ii.  Por otro lado, € analisis supervisado y € no supervisado pueden combinarse
gracias a aplicarlos separadamente sobre la misma imagen, para luego
sintetizar las medidas extraidas por ambos. Se asume que las clases obtenidas
por ambos pueden complementarse mutuamente, ganando en significado
espectral e informacional las clases resultantes.

Es por elo que podemos encontrar una diversidad de algoritmos y de
parametros de control; sin embargo, la eleccién del mejor método dependera de los
datos y medios disponiblesy de las propias preferencias personales. [ 2]

1.1.2 DEFINICION DEL PROBLEMA

Existen regiones del planeta de dificil acceso para la adquisicion de datos. Las
condiciones meteor ol 6gicas son factores deter minantes en regiones muy frecuentemente
cubiertas por nubes. Otro factor adicional son las condiciones de iluminacion del sol en
las imagenes adquiridas en €l rango espectral visible e infrarrojo. ES en este contexto
gue las tecnologias contemporaneas de Procesamiento Digital de Imagenes y de
Percepcion Remota se sittian como fuentes de datos Utiles a |os sistemas de informacion
ambiental.

Las imagenes provenientes de instrumentos de Radar de Apertura Sntética
(SAR, por sus siglas en inglés) se han revelado con una fuente de datos de enorme
potencial de aplicacién, debido a su naturaleza de adquisicion de datos por captores
activos. En desventaja, diversos problemas urgen por la adquisicion empleando fuentes
de iluminacion coherentes. El speckle (efecto sal y pimienta) y las interacciones de la
atmosfera con la superficie de los océanos crean efectos de dificil andlisis al emplear
técnicas de procesamiento tradicionales. Una alternativa de andlisis es emplear
fotografia aérea de alta resolucion, del orden de 20 x 20 cm. €l tamario del pixel. Esen
este contexto que en € presente tema de Seminario/Tesis, se pretende e estudio de
técnicas bayesianas para la segmentacion de imagenes de percepcion remota. El uso
combinado de la ya muy conocida Teoria de Bayes y de los Campos Aleatorios de
Markov permitirén definir un esquema de segmentacion que incluya el analisis de una
clase derechazo, y tal estrategia servira para segmentar mas adecuadamente imagenes
con modos de probabilidad mezclados.

Se pretende la segmentacion de 3 imagenes de fotografia aérea de alta

resolucion, pertenecientes a escenas urbanas del Distrito Federal, en 5 clases usando
un esquema de segmentacion mixto.

Moreno Bautista Ariana del Carmen 2 de 139
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1.1.3M ETODOLOGIA EMPL EADA

El objetivo final de un sistema de Reconocimiento de Patrones es el etiquetar de
forma automatica patrones de los cuales desconocemos su clase. Suponemos que €l
sistema dispone de un modulo de adquisicion de datos y que se han seleccionado
previamente las variables mas significativas.

Una vez establecido € conjunto de clases se procede a la construccion del
clasificador. Como puede intuirse, la construccion del clasificador no es una tarea
trivial ni directa e involucra una serie de etapas:

1. Laedeccion del modelo
2. Aprendizaje (entrenamiento del clasificador)
3. Veificacion de los resultados

Es muy importante sefialar que estas etapas no deben ver se de forma secuencial.
Puede ocurrir que en un momento dado hay que volver atras para replantearse alguno
de los pasos dados, incluso el conjunto de clases

Para la elaboracion de esta tesis sOlo se llevara a cabo e proceso de
segmentacion, que es parte fundamental en la elaboracion del clasificador. Para este
propésito se empleara la segmentacion usando €l Analisis Bayesiano como fundamento.
El modelo de segmentacion bajo este enfoque resulta muy Gtil y practico en la tarea de
la clasificacion; sin embargo, puede tener problemas de clasificacién errénea debido a
gue en muchos de los casos la probabilidad de pertenencia de un pixel a una clase
determinada es muy baja y esto es o que nos lleva a crear un esquema mixto de
segmentacion en el que se defina una sexta clase de rechazo. Se pretende aplicar a una
imagen en 256 niveles de gris, involucrando en el proceso funciones equiprobables, la
obtencion de medias de 5 clases representativas y de probabilidades a priori. Una vez
obtenidos estos parametros se definird una sexta clase de rechazo, tal que si
P(w, | X) £ umbral derechazo, € pixel analizado ser& asignado a la clase de rechazo,
finalmente esta clase de rechazo sera segmentada usando Campos Aleatorios de
Markov (Capitulo 5) para asegurar que estos pixeles se clasificaran correctamente, es
por ello que a esta segmentacion se le llamd semisupervisada, y lo que interesa es
Ilevarla a cabo en imagenes de percepcion remota del Distrito Federal.

Moreno Bautista Ariana del Carmen 3 de 139
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2. FUNDAMENTOS DE PERCEPCION REMOTA

2.1 DESCRIPCION GENERAL

La Percepcion Remota (Remote Sensing) o Teledeteccion puede definirse como
aquella técnica que nos permite obtener informacion a distancia de los objetos situados
sobre la superficie terrestre. Para que esta observacion remota sea posible, es preciso
gue entre los objetos y €l sensor exista algun tipo de interaccién.

Podria decirse que la historia de la Percepcién Remota comenzd hace unos 600
millones de afios, cuando alguna forma inferior de vida animal diferencié algunas de
sus células, volviéndolas fotosensibles. También durante millones de afios dicho
rudimento fotosensible evoluciond convirtiéndose en un poderoso y sofisticado sensor,
el ojo humano. Las primeras experiencias de teledeteccion se remontan a 1859, cuando
Gagpar Felix de Tournachon obtiene las primeras fotografias aéreas desde un globo
cautivo. Al afo siguiente, James Wallace repite la misma experiencia sobre la ciudad
de Boston, poniéndose en evidencia € interés de la nueva perspectiva aérea para un
conocimiento mas detallado de la organizacién urbana. [ 2]

La camara fotografica, hizo su aparicion hace algo mas de un siglo y que fue
muy mejorada durante la década de 1930 para ser aplicada a la fotografia aérea. La
Segunda Guerra Mundial dio un gran impulso a la fotografia aérea asi como a otras
formas de percepcion remota. Sin embargo, €l "salto cuantico” en esta disciplina se
produjo en la década de 1960 cuando las plataformas satelitales reemplazaron a las
aéreas y los sensores electronicos multiespectrales, acoplados a computadoras,
reemplazaron las camaras fotograficas. El esquema operativo de un satélite de
observacion se representa en forma muy simplificada, enla Figura 2 - 1.

TRASMISION DE DATOS

;
g

ESPECTRO REFLEJADO

Figura 2- 1 (Esgquema operativo de un satélite de observacion) [8]

ESTACION

ESPECTRO FUENTE RECEPTORA

Los objetos terrestres, iluminados por la radiacion solar, reflgjan ésta luego de
introducir en ella modificaciones inducidas por la misma estructura y composicion de
dichos objetos. La radiacion reflejada es capturada por |os sensores del satélite, siendo
parcialmente procesada a bordo de éste y retransmitida a estaciones receptoras
terrestres para su posterior procesamiento y andlisis. [ 8]

Moreno Bautista Ariana del Carmen 4 de 139
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2.2 PRINCIPIOSY FUNDAMENTOS

La utilizacion efectiva de los datos provenientes de percepcién remota depende
de la habilidad del usuario para interpretar, correcta y consistentemente, las
fotografias, imagenes, graficos o estadisticas que se derivan de las fuentes de
percepcion remota.

Los instrumentos que registran la radiacion electromagnética emitida o
reflgjada por la tierra pueden ser instalados en aeronaves o satélites. Los primeros son
[lamados sensores remotos aéreos 0 aero-transportados y, los segundos, sensores
remotos de satélite o del espacio. Estos instrumentos registran los datos usando
dispositivos Opticos, €l ectro-opticos, Optico-mecanicos o electronicos. [ 9]

La atmdsfera no es un cuerpo transparente en ella se encuentra pequefias
particulas en suspensién que interactdan con la radiacion incidente. La energia al
chocar con estas particulas puede ser dispersada, absorbida o emitida dependiendo de
la longitud de onda y esto puede observarse graficamente en la Figura 2 - 2. Por lo
general a mayor longitud de onda la dispersion disminuye, en tanto que la absorcion
presenta comportamientos variables. Las porciones del espectro electromagnético
donde la radiacion no es absorbida y llega a la superficie de la Tierra se denominan
ventanas atmosféricas y son de gran importancia para disefiar los sensores de los
satélites para captar dentro de estas longitudes de onda.

VIR=p
WA

Figura 2 - 2 (Esquema de comportamiento de la energia) [10]

También la atmésfera emite parte de la energia absorbida en forma de calor y
este tipo de energia es registrada principalmente por los sensores disefiados para
generar informacion de las energias electromagnéticas del infrarrojo térmico.

La energia que llega a los cuerpos, incide en la superficie y puede sufrir tres
procesos. ser reflgada (R), absorbida (A) o transmitida (T), por lo tanto la energia
incidente (1) ser& la sumatoria de todos |os anteriores procesos y se puede resumir en la
siguiente ecuacion:

l=R+A+T

Ecuacion 2-1

La energia reflegjada y € calor que los cuerpos emiten, es la energia que los
sensores de los satélites reciben, después de interactuar nuevamente con la atmosfera
como seobservaenlaFigura2 - 3.
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Figura 2 - 3 (Comportamiento de la energia) [10]

2.2.1 CONCEPTOS FUNDAMENTALES
2.2.1.1. Sensores activos

Los sensores activos, se basan en que proveen su propia fuente de energia que
emiten hacia los cuerpos y reciben la sefial de retorno. Entre los sensores activos mas
comunes estan los radares, que pueden trabajar bajo cualquier condicién atmosférica,
tanto de dia como de noche. Estos sensores trabajan principal mente en la region de las
microondas. [ 10]

2.2.1.2. Sensores pasivos

Los sensores pasivos de teledeteccion reciben la sefial de una fuente de luz o
energia externa reflggada por la superficie de los cuerpos. Estos sensores estan
incluidos sobre la mayoria de | os satélites que manejan las bandas del espectro visible.
[10]

2.2.1.3. Escala

La escala a la que se puede ampliar una fotografia 0 una imagen, con o sin
mejoramiento Optico o computarizado, determina en qué fase del estudio de
planificacion para el desarrollo debe de ser utilizada esta informacion. Las
presentaciones a escala de 1:500.000 se usan cuando no se necesita mayor detalle, las
imagenes a escalas de 1:250.000 o mayores se requieren donde si es importante €l
detalle y donde deben ser definidos ciertos aspectos menos obvios. Frecuentemente es
posible detectar fendmenos de peligros naturales en una fotografia o imagen a pequefia
escala, pero es imposible anotar la informacion sin su ampliacion a escalas mayores.
En consecuencia, es necesario utilizar imagenes a escalas compatibles con el nivel de
detalle requerido para cada etapa particular del estudio, asi como con la extension del
area del estudio mismo. [9]

2.2.1.4. Resolucion
La escala misma no tiene sentido si no se dispone de una adecuada resolucion

espacial; es decir, de la capacidad de distinguir objetos que estan muy cerca unos a
otros en una imagen o fotografia. La resolucién de la imagen es determinada por €l
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tamario y nimero de elementos basicos de la figura o de la imagen, o sea, |os pixeles
gue conforman la imagen. Cuanto mas pequefio es el tamafio del pixel, mayor sera la
resolucion. En la fotografia, la resolucién esta limitada principalmente por e tamafio
del grano de la pelicula, pero los lentes y otras consideraciones técnicas también tienen
un rol importante.

) X

En ambos casos, imagenes y fotografias, la posibilidad de poder distinguir entre
rasgos adyacentes, juega un papel muy importante en el proceso de identificacion. La
ampliacion de fotografias o imagenes no puede mejorar la resolucién sino solo €
espacio de trabajo para la interpretacion.

La resolucion espectral también necesita ser tomada en consideracion al
seleccionar € tipo de datos, ya que los diferentes sensores estén disefiados para cubrir
diferentes regiones espectrales. La resolucion espectral se refiere al ancho de banda o
a un rango de bandas que ofrece el sensor. La Figura 2 - 4 presenta las regiones
espectrales mas cominmente usadas en percepcion remota, usualmente ubicadas en las
regiones. visible e infrarrojo cercano, infrarrojo medio e infrarrojo termal o extremoy
microondas. [9]

Longited de ondas Longitud de ondas
dpticas 1 r—infrarrojo Micro-ondas

vl a rl
Y] 10 100 1 1’ 1! 1’ 1
Longitud de ondas ultraviclgta
Ultraviotete Infrarojo cercano Infrarrojo extremo
Visible 1_ Infrarrajo mediano :

03 04 07 10 20 30 40 5D w %
o~
Ultravioleta L— _. Visible - ‘L‘h@ Infrarrojo cercano
l Rojo lVerdelqlnR?jo

1 L 1 1
n: [X] 43 e f#Y 08 DY 10 11

Figura 2 - 4 (Regiones espectral es mas cominmente usadas en percepcion remota) [9]

2.2.1.5. Contraste de imagenes

El contraste entre rasgos, en una imagen o fotografia, es una funcion de la
habilidad del sensor para captar e contenido tonal o espectral de la escena. Las
diferentes bandas espectrales de los sistemas de percepcion remota pueden exhibir
contrastes fuertes o débiles segiin 1a region del espectro electromagnético cubierta 'y la
superficie observada. Por eemplo, una determinada banda puede mostrar poco
contraste entre tipos de vegetaciéon en un ambiente forestal y fuertes contrastes entre
tipos de roca en una zona arida. Las éareas peligrosas tales como zonas de fallas
sismicas 0 las susceptibles a deslizamientos de tierra, pueden ser demasiado reducidas
para algunos sensores, por gemplo, e Advanced Very High Resolution Radiometer
(AVHRR), pero pueden ser facilmente visibles en imagenes producidas por otros
sistemas de sensores, por gemplo e LANDSAT Thematic Mapper (TM). Ademas, los
terrenos con abundante vegetacion y mucha nubosidad en los tropicos de América
Latina y el Caribe son los méas dificiles de interpretar geoldgicamente. Sin embargo, un
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intérprete experto puede detectar muchos peligros naturales en base al analisis
fisiogréfico de datos obtenidos por radares que pueden penetrar las nubes.

Cuando una imagen no proporciona € detalle, la resolucion o contraste
requerido, se dispone de varias opciones. Dado que no siempre es posible identificar
todas las caracteristicas deseadas en base a la interpretacion de un sdlo sensor, es
posible que se requiera un segundo sensor de tipo completamente diferente al primero,
0 de una combinacion de sensores. Los datos digitales pueden ser mejorados y/o
manipulados usando técnicas tales como ampliacién del contraste, compuestos a falso
color, andlisis del componente principal, filtraje y clasificaciones supervisadas y no
supervisadas. [ 9]

2.2.1.6. Marco del tiempo

Las ocurrencias temporales de eventos naturales también afectaran la utilidad
de los datos de percepcion remota. Ciertos sensores, como por gemplo e LANDSAT,
pueden detectar un fendbmeno muy facilmente, aunque la cobertura repetitiva sea hecha
cada 16 dias. Durante ese lapso podrian ocurrir una inundacion y la normalizacion
posterior de la situacion. Por otro lado, la desertificacion de un area puede ser un
proceso largo y la utilidad de datos de percepcion remota puede ser muy grande para
monitorear los cambios. Los eventos que son estacionales, predecibles o altamente
correlacionados con otros eventos, probablemente se beneficiaran mas de las imagenes
gue aquellos otros que ocurren aleatoriamente, tales como los terremotos o tsunamis.

[9]
2.2.1.7. Imagenes y mapas de percepcion remota

Para obtener el mayor provecho del uso de datos disponibles de percepcion
remota, los planificadores deben hacer uso de toda la informacion relevante existente
del &rea de estudio. Los mapas son especialmente Gtiles para interpretar los datos de
percepcidon remota. Entre los mapas, los topogréaficos son la principal ayuda para
esclarecer muchas de las ambigiiedades que se presentan en las imagenes de
percepcién remota para e reconocimiento del terreno. Los mapas geoldgicos se
enfocan en las formaciones que conducen a ciertos tipos de peligros. Este conocimiento
puede ayudar a la localizacion y busgueda sistematica de estos peligros. Los mapas de
suelos pueden servir para un propésito similar aungue en menor grado. Finalmente, los
mapas de vegetacion y de uso de tierras pueden proporcionar informacion sobre el
contenido de humedad, formaciones geol 6gicas subyacentes y tipo de suelos presentes.

[9]
2.2.1.8. Formatos de productos

Los formatos de los productos consisten en diferentes maneras de presentar |0s
datos de sensores remotos. Los datos fotogr aficos generalmente son usados en formato
de pelicula positiva o como impresion fotografica. Los datos en pelicula e impresiones
fotograficas pueden ser analizados y convertidos a datos digitales para su registro en
cinta compatible con la computadora (CCT). La principal ventaja de los datos digitales
es gue pueden ser cuantificados y manipulados usando técnicas de procesamiento de
imagenes. Las imagenes de satélite u otras grabadas en CCT pueden ser presentadas en
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un formato de pelicula positiva o fotografiada directamente de la pantalla del monitor.

[9]

2.2.2 AGENCIA ESPACIAL EUROPEA

La ESA (Agencia Espacial Europea, European Space Agency) se encarga de
desarrollar proyectos de colaboracion en los campos de la ciencia y tecnologia
espaciales se compone de 15 estados miembrosy naci6 en 1975.

Algunos de los logros mayores de la ESA son:
~— Los cohetes Ariane.

~— Los estdndares globales de la actual generacion de satélites para
tel ecomuni caciones basados en técnicas probadas por la ESA.

— LaESA esprimera en el mundo en cuanto al seguimiento del agujero del
ozono, de las capas de hielo, de los vientos y corrientes oceanicas y
demas elementos reveladores de la salud del planeta. También el
Meteosat, que facilita los mapas meteorol 6gicos televisivos que todo el
mundo conoce en Europa y Africa.

— Las sondas cientificas construidas por la ESA han alcanzado un papel de
primera plana en e estudio del sol y sus efectos sobre la Tierra, los
cometas, el levantamiento de mapas de las estrellas desde el espacio y en
el descubrimiento de los secretos del universo por medio de rayos X e
infrarrojos.

He aqui los vehicul os espaciales de la Agencia Europea del Espacio (algunos ya
son operativos, mientras que otros se espera lanzarlos antes de fines del 2004). Son de
méas de 20 proyectos, indicados aproximadamente de acuerdo con el orden de
lanzamiento.

~— Telescopio Espacial Hubble (NASA & ESA) — 1990
Telescopio espacial delaluz visible.

— Ulysses (ESA & NASA, construido en Europa) — 1990
Primer vehiculo espacial en sobrevolar los polos del Sol ha determinado
un cambio profundo en los conocimientos cientificos acerca del viento
solar y su magnetismo.

~— ERS-2-1995
Esté equipado con un nuevo instrumento para la observacion del agujero
del ozono.

— SOHO (ESA & NASA, construido en Europa) — 1995
Dedicado a descubrimientos acerca del interior del Sol y su atmésfera
explosiva, ademds de seguir las tormentas solares las 24 horas del dia.

— Huygens (aporte de la ESA a la misién Cassini de la NASA) — 1997
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En noviembre de 2004, Huygens penetrara en la brumosa atmésfera de
Titan, la luna méas grande de Saturno.

XMM-Newton — 1999

El observatorio espacial mas sensible jamas construido para la
astronomia de rayos X, gracias a sus tres telescopios, cada uno dotado
de 58 espej os disefiados con extrema precision y anidados uno dentro del
otro.

Cluster (ESA & NASA, construido en Europa) — 2000

Cuatro satélites que operan juntos a fin de dar una vision en tres
dimensiones, de la lucha entre e viento solar y el campo magnético
terrestre, asi como de las tempestades espaciales que la acompanan.

Artemis (ESA y Japon) — 2001

Indicard los enlaces directos a los usuarios de moviles en tierra,
recogera datos de otros satélites por medio de rayos laser y transmitira
informaciones para la navegacion a EGNOS.

ENVISAT - 2001

Estara destinado a la observacion de la Tierra por medio de versiones
avanzadas de los instrumentos usados en € ERS-2 y también varios
importantes instrumentos nuevos.

Brazo Robético Europeo — 2001
Destinado a ser montado en e modulo ruso pero también Gtil para los
proyectos europeos a realizarse en la estacion.

I ntegral — 2002
Emplear& sus propios telescopios ingeniosos y detectores sensibles para
observar los rayos gamma procedentes de eventos muy violentos en el
espacio cosmico.

MSG-1 (ESA & Eumetsat) — 2002 y MSG-2 aproximadamente 18 meses
después.

Facilitaran informacién meteorol6gica mucho mas precisa que los
Meteosats, en actividad sobre el ecuador desde 1977.

SMART-1 —2002

Este pequefio vehiculo espacial experimental probard € uso de la
propulsion eléctrica a energia solar y llevara consigo una serie de
instrumentos cientificos destinados al estudio de la Luna.

Rosetta (ESA, con €l lander franco-aleméan) — 2003
U objetivo es e cometa Wirtanen observandolo desde una Orbita
préxima y depositando una pequefia sonda en su superficie.

EGNOS en servicio a partir de 2003
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El Servicio Geoestacionario Europeo de Asistencia a la Navegacion se
servira de los instrumentos a bordo de tres satdites geoestacionarios y
una red de estaciones terrestres, para mgiorar la precision y fiabilidad
de los sistemas de navegacion estadounidenses y rusos.

— Mars Express (ESA, mas el lander del Reino Unido) — 2003
Buscara agua o hielo no visibles y depositara en la superficie de Marte
un aparato sensible a las eventual es sefiales de vida.

~ Cryosat — 2003
Usara dos radares gemelos para registrar con mayor precision que
nunca los cambios en las capas de hielo terrestres y marinas.

~— METOP-1 (ESA & Eumetsat) — 2003
Monitoreara la atmosfera desde |os polos.

— Vehiculo automético ATV — 2003
Transportara cargas a la Estacion Espacial Internacional, atracara
automaticamente, corregira la oOrbita de la estacion, para acabar como
incinerador.

— Galileo —2004-2008
Sstema de navegacion europeo, Galileo, seran probados en e espacio
en e 2004, mientras que la constelaciéon entera, de 30 satélites, sera
operativa para 2008.

~— Columbus— 2004
Es un laboratorio cilindrico de 6,7 metros de largo, en € que los
astronautas podran realizar cientos de experimentos al afio.

Los diez miembros fundadores de la ESA fueron los mayores paises de Europa
occidental - Francia, Alemania, Italia, Espafia y el Reino Unido, juntamente con
Bélgica, Dinamarca, los Paises Bajos, Suecia y Suiza. A éstos se afiadieron
sucesivamente otros cinco: Irlanda, Austria, Noruega, Finlandia y Portugal. Canada
participa como Estado Colaborador. La ESA mantiene oficinas permanentes de enlace
en Bruselas, Tolosa, Washington DC y Moscu. [11]

2.2.3NASA

Desde su inicio en 1958, la NASA (National Aeronautics and Space
Administration) ha logrado muchas grandes hazafias cientificas y tecnoldgicas en €
campo aéreo y espacial. La tecnologia de la NASA también ha sido adaptada para
muchas aplicaciones no-aeroespaciales por el sector privado. La NASA sigue siendo
una fuerza principal en la investigacion cientifica y en la estimulacion del interés
publico en la exploracién aeroespacial, asi como ciencia y tecnologia en general. [ 12]

En lo relacionado a teledeteccion, la NASA mantiene programas para obtener

informacion del color del océano mediante sensores de diversas bandas espectrales. De
1978 a 1986 se tuvo acceso a datos de ese tipo de los océanos mundiales a través del
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sensor CZCS (Coastal Zone Color Scanner). El sucesor del CZCS que cuenta con una
mejor cobertura espectral, fue lanzado recientemente (SeaWiFS) y el plan para el uso
de sensores mas sofisticados con bandas multiespectrales por parte de la NASA se
consolida. La NASA lanz6 a su orbita en diciembre de 1999, al MODIS a bordo del
satélite Terra. La ESA por su parte, contribuye a la extension de este tipo de programas
mediante el MERIS que funcionara a bordo del ENVISAT. [ 13]

El Programa Nuevo Milenio (New Millennium Program - NMP) es un
programa tecnoldgico interempresarial financiado y administrado conjuntamente por
las Oficinas de Ciencias Espaciales y de Ciencias Terrestres de la NASA
(Administracion Nacional de Aerondutica y Espacio de los Estados Unidos). Este
ambicioso e interesante proyecto fue establecido en 1995 para acelerar la exploracién
espacial mediante €l desarrollo de tecnologias altamente avanzadas. Por consiguiente,
el proposito del programa esrealizar pruebas de tecnologias avanzadas en un ambiente
espacial, a fin de eliminar e riesgo del primer uso antes de incorporarlas a una nueva
generacién de misiones futuras de ciencias espaciales y terrestres. En este aspecto, €l
programa es unico.

S bien existen muchas tecnologias espaciales relacionadas que se pueden
ensayar en laboratorios terrestres, las tecnologias y los conceptos seleccionados por €l
programa NMP -tales como la propulsion eléctrica solar (ibnica), la Percepcién
Remota Avanzada desde sistemas terrestres o el vuelo de vehiculos espaciales en
formaciones- presentan un alto riesgo para las misiones que los usan por primera vez
[16]

Se tienen |las siguientes misiones:

~— Deep Space 1. La nave fue lanzada el 24 de octubre de 1998, cuenta con
una camara miniatura, un espectrometro de imagenes y un
espectrometro ionico y electronico miniatura que enviaba datos
cientificos del sol(Figura 2 - 5). La misién finalizo el 18 de septiembre
de 1999 y € satélite fue retirado después de haber concluido todas sus
misiones exitosamente y haber capturado las mejores imagenes el dia 18
de Diciembre de 2001. [17]

Figura 2-5 (Deep Space-1) [16]

~— Deep Space 2. Lanzado en enero de 1999, envié a Marte dos sondas
miniatura altamente avanzadas (Ver Figura 2 - 6). Poco antes de que las
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sondas llegaran al punto de aterrizaje, los ingenieros de la misién
perdieron contacto con € vehiculo espacial que las transportaba.

Figura 2- 6 (Sonda miniatura de la misién Deep Space 2) [16]

— Earth-Observing 1. La nueva tecnologia de monitoreo a bordo del
satélite Earth-Observing 1 de la NASA (EO-1) ha probado por s solo
gue la claridad en sus imégenes es invaluable y que posee una habilidad
para identificar exactamente los objetos en la superficie de la Tierra, es
por ello que sera parte de una misién de monitoreo de la Tierra de largo
plazo en e proximo satélite LANDSAT. Las Figuras 2 - 7y 2 - 8
muestran las imagenes correspondientes a un poblado de Maryland (La
Plata) antes y después de ocurrido un tornado, estas imagenes fueron
obtenidas mediante el satélite de esta mision.

C 2T

| ! $

al ". " ."I "'"" - e
Figura 2-7 (Antes del tornado, 24/04/02) [16] Figura 2 - 8 (Después del tornado, 1/05/02) [16]

~— Earth-Observing 3 La mision Earth Observing 3 (EO3) del programa
Nuevo Milenio (NMP) (Véase Figura 2 - 9), llamada GIFTS, tiene como
objetivo mejorar los sistemas operacionales de observacion
meteoroldgica. Ademas de ser e nombre de la misién, "GIFTS' es
también la sigla en inglés del instrumento de esta mision, es decir,
espectrometro geosincrénico generador de imagenes por transformada
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de Fourier. Ademas, de una meor prediccion de los cambios
meteoroldgicos ofrece beneficios en otros campos, tales como el
pronostico de las cosechas, €l transporte aéreo y el consumo de energia.

Figura 2 -9 (Concepto artistico del Satélite dela misién EO3) [16]

~— Space Technology 5 Como parte del proyecto Space Technology 5
(ST5) del Programa Nuevo Milenio (NMP) (Véase Figura 2 - 10), se
estan construyendo tres satélites miniaturizados de tamafio no mayor al
de un televisor comin, pero de menor peso. Estos diminutos satélites,
[lamados nanosatélites o "small-sats’, trabajan en conjunto y una vez
puestos en servicio volaran en varios puntos dentro de la magnetosfera,
que es la regiéon que rodea a nuestro planeta como si fuera un blindaje.
Los magnetémetros de a bordo de estos satélites miniaturizados mediran
las particulas energéticas de la magnetosfera y sus datos seran enviados
a cientificos en tierra para su analisis. Los datos obtenidos contribuiran
a determinar los niveles de radiacion ambiental y la respuesta del
subsisterma del vehiculo espacial a este riesgo.

Figura 2 - 10 (Conceptos artisticos dela mision ST5) [16]

~— Space Technology 6 En 2004 y 2006, la misién Space Technology 6
(ST6) del Programa del Nuevo Milenio probara dos tecnologias
experimentales: € experimento de una nave espacial cientifica
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auténoma (denominado "Sciencecraft", Figura 2 - 11) y la brgjula
inercial estelar (denominada "Compass', Figura 2 - 12). Este duo de
tecnologias avanzadas mejorara las capacidades auténomas de toma de
decisiones por parte de una nave espacial sin tripulacion. [16]

Figura 2 - 12 (Concepto artistico de la tecnologia Compass) [16]

2.3 APLICACIONES
2.3.1 EVALUACION DE PELIGROS NATURAL ES

Para la evaluacién de peligros naturales, en e contexto de estudios de
planificacion para el desarrollo integrado, no es necesario disponer de iméagenes de
percepcion remota en tiempo real o casi real. Lo que se requiere es habilidad para
definir areas potenciales de exposicion a peligros naturales, identificando su
ocurrencia en e pasado y las condiciones bajo las cuales podrian volver a ocurrir y,
también, habilidad para identificar los mecanismos de prevencién o mitigacion los
efectos de estos peligros. Esta seccion considera la posibilidad préctica de detectar €l
potencial de inundaciones, huracanes, terremotos, erupciones volcanicas y peligros
asociados; asi como deslizamientos de tierra, con la tecnologia de percepcion.

La posibilidad de poder identificar estos peligros naturales o su potencial de
ocurrencia depende de la resolucion de la imagen, la escala de adquisicion de los datos
del sensor, la escala de trabajo, tomas sin nubosidad o neblina densa y del adecuado
contraste de textura, tono o color. La disponibilidad de estéreo-model os de la escena en
estudio puede mejorar la interpretacion enormemente. El Apéndice A muestra los
atributos de percepcion remota con satélites (Tabla A - 1), a ser considerados en la
evaluacion de peligros naturales.
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Luego de identificar un peligro, la formulacion de medidas apropiadas de
mitigacién y planes de respuesta para € desarrollo, podran requerir diferentes
conjuntos de datos de sensores remotos. Estos datos adicionales de percepcion remota,
probablemente incluiran mayores detalles de la infraestructura, por g emplo, caminos e
instalaciones. Es posible que esto tenga que ser derivado de fotografias aéreas. [ 9]

2.3.1.1. Inundaciones

Las inundaciones son €l més comin de los peligros naturales que puede afectar
a personas, infraestructura y medio ambiente natural. Ocurren de muchas manerasy en
diferentes ambientes. Las inundaciones de rios, que son las mas frecuentes, se originan
por prolongadas e intensas precipitaciones, rapido derretimiento de nieve en las
cabeceras de vertientes, o por €l ciclo regular de deshielo durante la primavera. Otras
inundaciones son causadas por precipitaciones cortas pero extremamente fuertes sobre
terrenos relativamente planos.

Es imposible definir todo el potencial de inundacion en un area determinada.
Sn embargo, con los mejores datos pertinentes de percepcion remota y un intérprete
competente, se pueden encontrar o inferir evidencias de inundaciones potenciales. La
evidencia mas obvia del potencial de una importante inundacion, ademas de los
antecedentes historicos, es la identificacion de una llanura inundable o de areas
inundables, generalmente reconocibles en imagenes de sensamiento remoto. La mas
valiosa aplicacién de la percepcién remota en las evaluaciones de peligros de
inundacion es, por lo tanto, la cartografia de areas susceptibles a inundaciones.

La cobertura sindptica con sensores de satélites, de un area de estudios de
planificacion es la alternativa practica a la fotografia aérea por consideraciones de
costo y tiempo. La aplicacion de imagenes LANDSAT MSS para demarcar llanuras
inundables y llanuras de inundacién ya ha sido demostrada comparando imagenes
anteriores a la inundacion, con otras obtenidas en e punto mas alto de la misma
utilizando la banda 7 del LANDSAT MSS (IR cercano) con un visor color aditivo. Esta
comparacion temporal puede ser ahora realizada pixel por pixel por una computadora.
El LANDSAT TM, con mayor resolucion espacial que los MSS (30m versus 80m) y
cobertura espectral adicional (7 bandas versus 4 bandas), puede ser utilizado para
cartografia mas detallada de |lanuras de inundacion y de areas inundables, a escalas
de 1:50.000 o mayores. Los datos TM han sido usados para discriminar las
clasificaciones de cobertura del terreno, para proporcionar informacion util en el
pronéstico de inundaciones y modelos de dafios ocasionados por inundacion de zonas
urbanasy agricolas.

Sn embargo, este enfoque para delinear Ilanuras de inundacion tiene
limitaciones. El érea de inundacion potencial asi demarcada puede representar un
grado no aceptable de inundacion considerando el monto de las pérdidas. Por otro
lado, pudieron no haber ocurrido inundaciones durante el periodo operativo del sensor.
En este caso, se utilizan indicadores indirectos de susceptibilidad a inundaciones. La
Figura 2 - 13 presenta un listado de datos LANDSAT y otros, presumiblemente
similares, como indicadores de llanuras de inundacion.

Moreno Bautista Ariana del Carmen 16 de 139



Capitulo 2 Fundamentos de Percepcion Remota

N _________________=
N—

INDICADORES LANDSAT DE LLANURAS DE INUNDACION
- Fisiografia en tierras altas
- Caracteristicas de la cuenca fluvial, tales como forma, drenaje y densidad
- Grado de abandono de diques naturales
- Ocurrencia de dunas de arenas estabilizadas, sobre terrazas derio
- Configuracién del canal y caracteristicas geomorficas fluviales
- Areas detras de pantanos
- Humedad en €l suelo (también esindicador a corto plazo de la susceptibilidad a inundaciones)
- Variacion de caracteristicas del suelo
- Variacion de caracteristicas de vegetacion
- Fronteras para uso detierras
- Medidas de atenuacién de inundaciones para el desarrollo agricola en llanuras de inundacion

Fuente: Adaptado de Rango, A. y Anderson, A.T. "Flood Hazard Sudies in the Mississippi River Basin Using
Remote Sensing” en Water Resources Bulletin, vol 10, 1974.

Figura 2- 13 (Indicadores LANDSAT dellanuras deinundacién) [9]

Existen grandes zonas de ecosistemas tropicales hiumedos para las cuales no se
dispone de imagenes LANDSAT u otras similares, debido a la excesiva nubosidad o
fuerte neblina. En algunos casos la densa vegetacion tropical esconde muchos rasgos
geomoérficos que son muy evidentes en climas mas secos. En este caso, son deseables
las imagenes de radar del espacio o las que anteriormente hubieran sido obtenidas
mediante observaciones aéreas. Las imagenes de radar, que tienen una resolucion
comparable a las del LANDSAT TM y SPOT pueden penetrar satisfactoriamente las
nubes e identificar muchos rasgos de llanuras inundables, tanto desde € espacio como
desde altitudes suborbitales. La humedad del suelo afecta notablemente el eco del radar
y, conjuntamente con las variaciones de textura resaltadas por el sensor, hacen del
radar una herramienta potencialmente atractiva para la cartografia de inundacionesy
[lanuras de inundacion. [ 9]

2.3.1.2. Huracanes

A fin de mitigar e impacto de los huracanes, el planificador debe conocer la
frecuencia e intensidad de las tormentas en el area de estudio, €l grado en que pueden
afectar a la poblacion y las estructuras, y cuales sub-areas serian las mas afectadas,
tales como las éareas costeras bajas, de estuarios y riberefias amenazadas por
inundaciones terrestresy marinas.

La trayectoria de anteriores huracanes en la region, puede ser obtenida de los
datos de percepcion remota con los sensores abordo de los satélites de la U.S. National
Oceanographicand Atmospheric Administration (NOAA), disefiados y operados con
fines meteoroldgicos. Estos datos ya han sido graficados por organizaciones
meteorol6gicas en los Estados Unidos y en otros paises donde los huracanes también
son un peligro. Para graficar nuevos datos, el mejor sensor es e AVHRR por la
cobertura de una franja de terreno de 2.700 Km. de ancho, dos veces al dia y
resolucion apropiada. La banda roja es utilizable para definir nubes y vegetacion en
horas del dia, mientras que la banda IR térmica (10,5mm a 11,5mm) es (til tanto de dia
como de noche para la observacion de nubes.
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El AVHRR no es Util para planificar contingencias de huracanes en otros
aspectos, porque tiene una resolucion espacial limitada. Las necesidades de la
planificacion requieren mayor resolucién que la que se puede obtener con otros
sensores de satélites. Deben ser utilizadas, no importando su resolucién, todas las
imagenes de las areas inundadas por rios, tormentas de huracanes u otras, obtenidas
inmediatamente después del evento. Cualquier informacién que se obtenga
oportunamente debe ser utilizada para demarcar las areas probleméticas, dado que su
definicion es mas exacta que la que se puede interpretar de datos de mayor resolucion
obtenidos durante periodos normales.

Se pueden predecir las areas con potencial de inundacién a lo largo de la costa
y en € interior utilizando mapas topograficos a escalas tan grandes como 1:12.500.
Cuando estos mapas no estan a disposicion, puede usarse técnicas de percepcion
remota. En regiones con estaciones himedas y secas marcadas, es deseable obtener
imagenes LANDSAT o comparables, durante la estacion himeda, bien en las bandas
del IR cercano, bien usando un compuesto a color IR de imagenes LANDSAT MSS o
TM, o las del SPOT HRV. Estas imagenes pueden ser usadas para identificar las areas
saturadas de humedad susceptibles a inundaciones, asi como |os terrenos mas elevados
y Secos que son areas potenciales de evacuacion. Asi mismo, la consideracion de planes
de desarrollo ala luz de este peligro natural potencial, puede proceder de igual manera
gue para las areas expuestas a peligros de inundacién. Para las evaluaciones de
peligros de inundacion, se podrian usar imagenes de radar del espacio o de aeronaves
(si estuvieran disponibles) en vez de las imagenes LANDSAT MSS. Dado que en general
las areas costeras bajas y las zonas de estuarios no tienen mucho relieve, la
estereoscopia hormalmente no tendria un rol importante en esta situacion. Sn
embargo, la visién estereoscopica, aln sin un realce significativo de relieve, puede
reforzar detalles de la escena, aunque a un costo consider ablemente mayor.

El planificador del desarrollo también debe considerar una caracteristica
adicional de los huracanes: los fuertes vientos. Al identificar medidas para mitigar los
efectos del viento, €l planificador puede considerar tipo de cultivos, si existen planes
para desarrollo agricola, y/o e disefio y los materiales de construccion a ser
empleados en los edificios. [ 9]

2.3.1.3. Terremotos

La planificacion del desarrollo en areas propensas a movimientos sismicos esta
llena de problemas. Existen muchismos asentamientos humanos en areas de alta
sismicidad. Como en €l caso de otros peligros geoldgicos, la frecuencia de ocurrencia
puede tener ciclos de décadas o siglos. Los terremotos son especialmente dificiles de
predecir. Por lo tanto, €l énfasis de la mitigacion se pone en la planificacién sobre uso
de tierras (uso no intensivo en areas peligrosas), en la resistencia e integridad de
edificaciones, en los planes de respuesta a la emergencia, y en la incorporaciéon de
medidas de mitigacion dentro de los esfuerzos de reconstruccion. El principal problema
es la identificacion de zonas propensas a dafios por terremotos. S bien en la mayoria
de las zonas de alta sismicidad se dispone de alguna informacion sismica, puede no ser
suficiente para fines de planificacion. Las técnicas de percepcion remota y la
interpretacion de datos resultantes podrian proporcionar informacién adicional.
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La actividad tecténica es la principal @usa de los terremotos destructivos,
seguida por los terremotos asociados a la actividad volcanica. En areas que presenten
un historial de terremotos debidos a la actividad sismica, las fallas asociadas con dicha
actividad pueden ser frecuentemente identificadas sobre imagenes de satélite. Por lo
general, la fuente no es tan obvia en lugares donde ocurren terremotos vinculados con
la actividad volcanica: puede deberse al movimiento de una falla cerca de la superficie
0 a profundidad dentro de la tierra, al colapso de una caldera o al movimiento de
magma dentro del conducto volcéanico.

Para identificar los peligros de terremotos es necesario tener el conocimiento
gue permite reconocerlos y luego escoger los sistemas de percepcion remota que
ayuden a demarcarlos de la mgor manera. Las imagenes del LANDSAT han sido
usadas extensa y efectivamente para este propésito, dado que sus datos son menos
costosos y mas facilmente accesibles que otros de percepcion remota. Los mosaicos del
radar aéreo han sido usados con éxito para la demarcacion de zonas de falla. En
general, se pueden producir dos mosaicos por cada area: uno, con la porcion de rango
lgjano del SLAR y el otro con la porcion de rango cercano. El primero es de mayor
utilidad para areas de bajo relieve en las que se necesita resaltar rasgos en tanto que,
el segundo, para areas de alto relieve donde no se requiere € efecto de las sombras o
donde este efecto puede ser mas bien negativo para la imagen.

El radar es aplicable para demarcar la ubicacion de depdsitos no consolidados
en zonas de fallas donde ocurre la mayor destruccion, y asi identificar areas donde un
terremoto puede iniciar deslizamientos de tierra. Esto se logra megjor en modelos
estereoscopicos, usando lineas de vuelo de radar contiguas y superpuestas. La
fotografia aérea convencional, en blanco y negro o a color, también serviria para este
proposito.

Una alternativa, adecuada pero de menor bondad que €l uso del radar o de la
fotografia aérea, es el uso de imagenes multiespectrales obtenidas con los sensores
LANDSAT TM y/o SPOT HRV. Los compuestos a color IR o las imagenes sélo en IR
cercano de estos sensores, a escalas de hasta 1:100.000, pueden ser utilizados para
definir superficies de zonas de fallas activas, pero sus imagenes no son tan eficientes
como las del radar. Se puede determinar la diferencia entre roca firme y material no
consolidado y las areas potenciales de deslizamientos de tierra pero, nuevamente, solo
s se dispone de cobertura estereoscopica. Los sensores SPOT pueden proporcionar esa
capacidad.

S bien las imagenes de radar son una fuente ideal de datos, la cobertura es
extremadamente limitada y la contratacion de radares aéreos es, por lo general,
excesivamente cara. Los LANDSAT TM y MSS son la fuente de datos mas préctica,
simplemente debido a su disponibilidad, y ambos tienen resolucién suficiente para los
estudios de planificacion regional. [9]

2.3.1.4. Erupciones volcanicasy peligros asociados
Muchos peligros estan asociados con las condiciones derivadas de la actividad

volcanica. Los volcanes activos presentan peligros como la liberacion inmediata de
cenizas expulsadas, lava, flujos piroclasticos o gases calientes venenosos; terremotos
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volcanicos; y, € peligro de flujos de lodo e inundaciones que provienen del rapido
deshielo producido alrededor de la chimenea del volcan durante la erupcién. Algunos
peligros secundarios pueden amenazar tanto durante la actividad volcanica como en
época de inactividad. Estos incluyen deslizamientos de tierra debido a acumulaciones
inestables de material volcanico, que pueden precipitarse por causa de lluvias
prolongadas o por movimientos sismicos.

) X

Cada volcan tiene su propio comportamiento peculiar en el marco de sus
caracteristicas magmaticas y tectonicas. La prediccion del comportamiento de un
volcan es sumamente dificil, y la mejor evidencia respecto a la frecuencia y severidad
de su actividad es el archivo historico de sus erupciones. Actualmente, las erupciones
inminentes son mejor detectadas mediante el monitoreo sismico in situ. Algunas
clasificaciones distinguen entre volcanes activos, inactivos, dormidos o extintos. Pero,
considerando que algunas de las erupciones mas catastroficas se deben a volcanes
"extintos’, muchos volcanélogos han abandonado tal clasificacion, y aceptan la
diferencia simple que existe entre actividad periddica a corto y a largo plazo.

Los primeros en detectar e calor volcanico mediante la percepcion remota de
satélite, utilizaron imagenes de IR térmico de un radiémetro IR de alta resolucion
(HRIR). La interpretacion de los datos de percepcion remota puede conducir al
reconocimiento de eventos catastréficos pasados asociados con volcanes activos
recientemente, en términos geoldgicos, como es € caso de los Andes y las Antillas
Menores. Esa informacion, aunada a datos histéricos disponibles, puede ser utilizada
como base para evaluar los riesgos de un area con peligro potencial relacionado a los
vol canes.

La variada naturaleza y tamafio de los peligros volcanicos requiere del uso de
diferentes tipos de sensores, tanto de satélites como de aeronaves. Debe alentarse el
uso de la fotografia para € andlisis del area relativamente pequefia, circundante a los
volcanes. La cobertura aérea estereoscdpica, en blanco y negro pancromatico, a
escalas entre 1:25.000 y 1:60.000, es generalmente adecuada para reconocer y
cartografiar evidencias geomorficas de actividad reciente y sus peligros asociados. La
fotografia a color, y también a color IR, puede ser Util para determinar los posibles
efectos de la actividad volcanica en la vegetacion circundante, pero la menor velocidad
de la pelicula, menor resolucion y su alto costo reducen en gran parte cualquier
ventaja.

El barredor térmico aéreo IR es, probablemente, la herramienta mas valiosa
para examinar €l estado geotérmico de un volcan. Es posible detectar tanto el calor
interior y subyacente como su desplazamiento. Debido a que la resolucion disminuye
rapidamente conforme aumenta la altitud (unos 2m por cada 1.000m), las
observaciones deben hacerse a altitudes bajas, por debajo de los 2.000 metros.

Un patrén en IR del calor geotérmico en la vecindad de un volcan, es una
indicacion de la actividad térmica que caracteriza a muchos volcanes inactivos. Una
gran cantidad de volcanes considerados extintos tendrian que ser reclasificados si las
observaciones aéreas con | R descubrieran emisiones anormalmente altas, en IR, sea de
los créateres en la cima o de los costados. Los cambios en |os patrones térmicos para un
volcan, sélo pueden ser obtenidos en base a observaciones aéreas de IR, realizadas en
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forma periddica y bajo condiciones similares durante la toma de datos. Los cambios de
temperatura y emision de gases, sin embargo, pueden ser monitoreados desde lugares
adecuados en tierra, elegidos en base a las imagenes térmicas, lo cual hace
innecesarios los sobrevueles periddicos. EI monitoreo electronico continuo de estas
estaciones es posible por medio de la retransmision de datos usando un satélite
geoestacionario, otra fase de la percepcion remota.

) X

Las bandas térmicas IR actualmente disponibles en los sensores de satélite, no
tienen resolucion espacial y térmica adecuada como para que se les asigne valor
significativo en la deteccién de los cambios dindmicos de la actividad geotérmica
volcanica. Sn embargo, ademas de la percepcién remota del calor geotérmico, otras
técnicas son Utiles en la preparacion de mapas de zonificacion de peligros volcanicos y
en la mitigacién de los mismos. Las técnicas de mitigacion que requieren foto-
interpretacion y mapas topogréaficos, incluyen la prediccion del recorrido de flujos
potenciales delodo o lava y la restriccion del desarrollo en esas areas. [ 9]

2.3.1.5. Dedlizamientos de tierra

Los deslizamientos de tierra, 0 movimientos masivos de rocas y material no
consolidado, tal como suelos, lodo y derrubio volcanico, son mucho mas comunes de lo
gue generalmente s percibe por la poblacion. Muchas personas son concientes de los
dedlizamientos catastr éficos, pero pocas saben gue los pequefios deslizamientos son un
problema constante para aquellos involucrados en actividades de disefio y
construccion. Estos profesionales, frecuentemente, pueden agravar €l problema de los
dedlizamientos de tierra por deficiente planificacion, disefio o practicas de
construccion. A menudo, el ingeniero y el constructor también se ven forzados a
situaciones dificiles de construccion o desarrollo como resultado de haber ignorado el
peligro potencial de los deslizamientos de tierra. Esto se puede evitar si se reconoce €l
peligro desde un comienzo y se da la consulta efectiva entre planificadores y € equipo
de construccion antes de la planificacion detallada del desarrollo.

El movimiento masivo de roca firme y materiales no consolidados tiene como
resultado diferentes tipos, magnitudes y velocidades de desplazamientos. El area con
peligro potencial de deslizamientos normalmente presenta evidencias de ocurrencias
previas, 0 existen datos historicos. Desafortunadamente, algunos tipos de
deslizamiento, especialmente los mas pequefios, no pueden ser definidos con imagenes
de sensores remotos o con fotografias aéreas. Suele ocurrir que las huellas dejadas por
los grandes deslizamientos son evidentes, y aunque los rasgos de los deslizamientos
mas peguefios puedan no ser individualmente distinguibles, la apariencia aspera
general de una pendiente especifica puede sugerir que ocurrieron movimientos
masivos. S se dispone de un buen mapa geolégico a una escala razonable (1:50.000 o
mayor), se podrian examinar los tipos de rocas y/o formaciones susceptibles a
dedlizamientos para encontrar evidencia de movimientos. Un gemplo de esto seria
encontrar pizarras en una zona de pendientes mas pronunciadas que lo normal, lo cual
implicaria una fuerte posibilidad de antecedentes de dedizamientos de tierra. El
examen de vestigios de rios frecuentemente muestra desplazamiento en sus cursos
debido a deslizamientos. S uno pudiera separar aquellos segmentos del rio
tectonicamente controlados, en muchos casos se tornarian evidentes los
desplazamientos debidos a deslizamientos o derrumbes.
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Los tipicos rasgos que conllevan la ocurrencia de deslizamientos incluyen
bloques cadticos de roca firme cuya Unica fuente parece estar pendiente arriba; los
farallones o huellas cuyos extremos apuntan hacia abajo en pendientes que parecen
normales; protuberancias anormales con vegetacion perturbada en la base de la
pendiente; grandes depdsitos de rocas sedimentarias competentes, u otro tipo de roca
estratificada, desplazadas hacia abajo sin evidencia alguna de asociacion tectonica; y
lenguas de flujos de lodo que se extienden a partir de la base de una huella obviamente
erosionada, compuesta de material relativamente no consolidado. Un buen
conocimiento de la geologia estructural del area de estudio permite poner en
perspectiva estas anomalias superficiales. Los deslizamientos pueden ocurrir en
pendientes suaves asi como fuertes, segun las caracteristicas del terreno.

La mayoria de los debates sobre deslizamientos no consideran € problema de
dolinas u hoyadas (sinkholes), que son una forma de deslizamiento de colapso circular.
Las &reas caracteristicas en las que esto ocurre son faciles de identificar, ain en
algunas iméagenes de satélite (MSS, TM, SPOT, etc.), debido a su apariencia picada y a
la evidencia de drenaje principalmente interno. A pesar de la obvia existencia de
muchas dolinas, varias de éstas, de tamafio pequefio, son individualmente muy sutiles y
no facilmente reconocibles. Frecuentemente, estos son lugares de colapso y de
posteriores dafios a cualquier estructura que sobreyace cuando |las aguas subterraneas
son utilizadas para satisfacer necesidades de desarrollo, lo cual conduce a la
profundizacion de la capa fredtica y propicia la inestabilidad del terreno.

La resoluciéon espacial requerida para e reconocimiento de los principales
rasgos de dedizamientos de tierra es de unos 10 metros. Sn embargo, tal
reconocimiento depende en gran medida de la habilidad y experiencia del intérprete y
esfacilitada s se dispone de cobertura estereoscopica, cuya adquisicion puede resultar
costosa. El requerimiento de mbertura estereoscopica y de determinada resolucién
excluye € uso de la mayoria de las imagenes de sensores en satélites si bien los
grandes deslizamientos en blogue pueden ser detectados en imagenes de LANDSAT
MSSy TM.

Dado € requerimiento de resolucion espacial, las imagenes del SPOT HRV-P
(modo pancromatico), pueden ser Utiles dada su resolucion de 10 mts. Sn embargo, su
amplia cobertura en banda ancha no conduce al contraste adecuado en escenas que
incluyan a los trépicos con densa vegetacion, que son lugares donde ocurren la mayor
parte de |los peligros potenciales. Este hecho estd compensado ligeramente si se dispone
de cobertura estereoscépica. Es importante comprender que esta capacidad se logra
con una programacion especifica del satélite SPOT y que la cobertura estereoscopica
no es normal mente obtenida durante la operacién del sensor.

La deteccion de rasgos de deslizamientos se logra mas facilmente utilizando
sensores en aeronaves. La fotografia aérea con su cobertura estereoscopica normal es
el mgor sistema de sensores para definir grandes y pequefios deslizamientos. Pueden
utilizarse escalas aerofotogréficas tan pequefias como 1:60.000. Las peliculas
pancromaticas en blanco y negro o IR son adecuadas en la mayoria de los casos, pero
las de color IR podrian ser mgjor en ciertas situaciones. Las emulsiones IR - sensibles,
como ya se ha mencionado, eliminan gran parte de la neblina que se encuentra en los
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trépicos humedos. En los model os estereoscopicos IR aéreos, las aguas al descubierto u
otra humedad detras de derrumbes recientes, son resaltadas como una anomalia, en
blanco y negro o a color. La fotografia a color IR podria, en raras ocasiones,
demostrar la presion sobre la vegetacion a causa de recientes movimientos. S las
escalas son lo suficientemente grandes, también se podria detectar la deformacion de
los arboles por la progresiva inclinacion de la pendiente del suelo.

Un detector mas sensible de la humedad, asociada con deslizamientos es el
barredor electrénico de IR térmico. Este sensor es especialmente Util para localizar
areas de infiltracion que lubrican los deslizamientos. Esto es particularmente efectivo
durante la noche, cuando existe |la maxima diferencia de temperatura entre €l terreno 'y
el agua subterranea que emerge a la superficie. A pesar de su utilidad, muchos factores
descartan el uso generalizado del barredor térmico IR. Estos factores incluyen la baja
altitud requerida para obtener una resolucion espacial razonable, € gran nimero de
lineas de vuelo requerido para la extensa area involucrada, y las distorsiones
geométricas inherentes al sistema. S el terreno por interpretar presenta cierto relievey
carece de caracteristicas especiales, estas distorsiones se convierten en un problema
aun mas serio para la interpretacion de los datos, al hacer muy dificil la localizacién
delosrasgos.

El SLAR, especialmente e radar de banda-X de apertura sintética, con su
resolucion nominal de 10m, puede ser marginalmente Util en modo estereoscdpico
debido a su habilidad para definir algunas texturas mayores relacionadas con los
deslizamientos. En algunos ambientes propensos a nubosidad, |os radares pueden ser el
Unico sensor que proporcione informacion interpretable. [ 9]

2.3.1.6. Desertificacién

La desertificacion ocurre cuando un ecosistema experimenta disminucion o
pérdida de productividad. El grado de riesgo de desertificacion estd4 directamente
relacionado a ciertas condiciones naturales tales como clima, topografia, vegetacion
natural, suelos, e hidrologia, asi como a la intensidad y tipo de actividad antrépica® en
el &rea. Esta tendencia exige tomar en creciente consideracion los procesos de
desertificacion en los estudios de planificacion para e desarrollo integrado. La
percepcion remota, espacial y aérea, proporciona herramientas valiosas para evaluar
areas propensas a la desertificaciéon. Las transparencias en pelicula, fotografias, y
datos digitales pueden ser usadas para €l proposito de ubicar, evaluar y monitorear €l
deterioro de las condiciones naturales en un area determinada. La informacion sobre
estas condiciones puede ser obtenida a partir de mediciones directas o inferidas de
indicadores (claves para €l reconocimiento de un proceso de desertificacion).

Para describir, evaluar y decidir sobre el tipo de accién a tomarse, los
siguientes puntos deben ser considerados:

~— Ubicacion: incluye la identificacion de areas que estan actual mente bajo
proceso de desertificacion y areas que se supone estan expuestas a las
fuerzas que conducen al deterioro.

! La erosién antrépica o acelerada es la provocada por el hombre, muchas veces por supresion o cambio
de la vegetacién natural.
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~— Evaluacion: Involucra la identificacion y cuantificacion de tipos de
cobertura de vegetacion, suelos, formas de terreno y patrones de cambio
en el uso detierras. La vulnerabilidad al cambio, velocidad de cambio, y
direccién del cambio en patrones de desertificacion, pueden ser
estudiados en base a ésta evaluacion.

~— Monitoreo: Se logra con la deteccion y medicion de cambios en las
caracteristicas del entorno durante un periodo de tiempo. Se hacen
comparaciones entre condiciones presentes y condiciones previamente
observadas, con e propésito de conocer la reduccion en la
productividad bioldgica.

Un método mas detallado, debe tomar en consideracién cuatro conjuntos de
datos para €l estudio de desertificacion de una area dada: datos que se obtienen al final
de la estacion humeda, datos que se obtienen al final de la estacion seca, y los datos
para ambas estaciones que se hubieran obtenido cinco o diez afios antes. La seleccién
de datos para un area dada estara directamente relacionada con el nivel de detalle
deseado, el tamafio del area, €l grado de precision y exactitud requerido y tiempo
disponible.

La fotografia aérea a gran escala, provee una buena cantidad de detalles para
este tipo de estudio. Los vuelos de reconocimiento sistematicos pueden ser usados para
el monitoreo ambiental y la evaluacién de recursos. Los sensores de radar y barredores
infrarrojos pueden ser usados para monitorear la humedad del suelo y otros
indicadores de la desertificacion. Sn embargo, adquirir este tipo de datos es costoso y
consume mucho tiempo.

El uso de imagenes de satélite es recomendado para las primeras etapas de un
estudio detallado de desertificacion, ya que ofrece una vision general de toda la region.
El refuerzo con computadora, compuestos a falso color y las clasificaciones, pueden
proporcionar informacién Util. Se pueden lograr refuerzos Opticos, pero éstos carecen
de un control cuantitativo que si se logra con modelos automatizados. Los datos
estadisticos obtenidos de un analisis cuantitativo mediante el uso del sistema de
informacion geografica (SG), pueden ser expresados como un histograma, un grafico,
una tabulacion, o una nueva imagen.

Las iméagenes AVHRR estan comer cialmente disponibles y han sido usadas para
estudios de cambios de vegetacion. Una resolucion en superficie de 1 a 4 Km.
representa limitacion para hacer estudios de areas continentales grandes. Otros
estudios han hecho uso de los datos del Nimbus para demarcar patrones de humedad y
linderos de |a vegetacion. Los datos del satélite GOES (Satélite Ambiental Operacional
Geoestacionario) han sido usados eficientemente para localizar y medir plumas de
polvo; también las imagenes del Seasat SAR han sido aplicadas en la demarcacién de
la morfologia de grandes dunas.

Los datos de LANDSAT MSSy TM, y de SPOT han demostrado ser Utilesy
costo-efectivos para evaluaciones regionales. Las transparencias de LANDSAT, bandas
5y 7, han sido utilizadas para monitorear cambios superficiales en areas que estan en
proceso de desertificacion, y para graficar los actuales cuerpos de agua y antiguos

Moreno Bautista Ariana del Carmen 24 de 139



Capitulo 2 Fundamentos de Percepcion Remota

—_—

sistemas de drenaje. Las variaciones temporales tonales del LANDSAT MSS han sido
correlacionadas con variaciones en e campo. Los cambios de albedo en terrenos
aridos han sido calculados usando datos digitales LANDSAT: los fenébmenos que
tienden a disminuir la productividad (mayor erosién, pérdida de la densidad de
vegetacion, deposicion de sedimentacion edlica) también tienden a parecer mas
brillantes sobre la imagen. Por el contrario, los fendmenos que propician € aumento de
productividad (mayor vegetacion, humedad de suelo), tienden a oscurecer €l color dela
tierra. De esta manera las variaciones en brillo pueden ser detectadas en un area
durante un periodo de tiempo. Estos datos también pueden ser calibrados con datos de
superficie obtenidos de las &reas donde ha ocurrido € cambio.

La percepcion remota aérea y espacial proporcionan elementos valiosos para
estudios de desertificacién aunque, como para cualquier otro estudio relacionado con
peligros naturales, deben ser combinados con datos recogidos en superficie. El uso de
métodos de percepcidon remota debe minimizar la necesidad de datos en superficie,
ahorrando tiempo y resultando, asi, relativamente poco costoso por unidad de dato. La
combinacién de datos de percepcidn remota obtenidos en superficie puede, por |o tanto,
ser labase parala evaluacion. [9]

2.3.2 FOTOGRAFIA AEREA

La percepcion remota aérea, es € proceso de obtener informacion tal como
fotografias e imagenes, con sensores a bordo de aeronaves. Los sistemas aéreos
disponibles incluyen camaras aéreas, barredores electrénicos multiespectrales,
barredores electronicos térmicos infrarrojos (TIR), radidmetros pasivos para producir
imagenes con microondas y radares aéreos de vista lateral (SLAR). Los sistemas que
ofrecen los datos mas préacticos y Utiles en e contexto de la planificacion para el
desarrollo integrado y evaluacion de peligros naturales son las camaras aéreas, los
barredores electronicos multiespectrales, los barredores electrénicos térmicos (TIR) y
d S AR

La disponibilidad de imagenes de percepcion remota aérea varia segun €l tipo
de datos requeridos. La fotografia aérea esta disponible para muchas areas de estudio
en la mayor parte del mundo, aungque en algunas ocasiones debera ser autorizada para
uso no militar por el gobierno del pais objeto del estudio. Las imagenes de radar suelen
tener también caréacter reservado.

La adquisicion de datos infrarrojos (IR) y de radar es mas complicada que la
adquisicion de fotografias aéreas, aungue para una area extensa, € radar puede
resultar menos costoso. Debido a los sistemas especializados y al personal calificado
gue se necesita para producir imagenes IR y SLAR, tales datos suelen estar a
disposicién de un nimero limitado de organizaciones que son duefias de los sistemas 0
los alquilan. El costo de movilizar aeronaves, equipos y tripulacion es elevado, pero €l
costo de la cobertura de datos por kilometro en linea o por unidad de area, puede
resultar razonable si €l area de sobrevuel o es grande.

Detodos los sensores, la fotografia aérea ofrece la interpretacion mas exacta de

lo que ve e 0jo humano, en términos de respuesta a la longitud de onda, resolucion,
perspectiva, vision estereoscopica y valores tonales y de color. El intérprete
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familiarizado con las fotografias puede interpretar facilmente estas escenas, mientras
gue otros sensores, como los barredores térmicos IR y sistemas SLAR, producen
imagenes cuya apariencia y base fisica es completamente extrafia al 0jo inexperto. Las
fotografias aéreas son probablemente |os datos de percepcion remota con los cuales €
planificador esta mas familiarizado.

A) Escalasy longitudes de onda

Las escalas mas Utiles para fotografias aéreas van desde 1:5.000 hasta

1:120.000. La necesidad de informacién de tipo reconocimiento, sobre extensas areas,
limita el uso de las fotografias a escalas de 1:40.000 o menos.
La fotografia esta limitada a longitudes de ondas Opticas compuestas de las porciones
ultravioleta (UV), visible e infrarrojo cercano del espectro electromagnético (Figura 4-
1). La primera y Ultima de estas porciones son recuperables bajo condiciones
especiales de peliculas y filtros. Las longitudes de onda cercanas a IR corresponden al
segmento reflectivo de la mayor parte del infrarrojo, que también incluye longitudes de
ondas emitidas o térmicas.

B) Tiposde pelicula

Las fotografias aéreas pueden ser obtenidas con peliculas blanco y negro, las
menos costosas, 0 a color convencional o color IR. El tipo de pelicula que debera
usarse depende de su aplicabilidad al terreno particular que se esta estudiando, y del
costo de la pelicula. La velocidad de la pelicula también es factor importante, pues
peliculas a color de baja velocidad no pueden ser utilizadas en terrenos demasiados
oscuros tales como areas con densa vegetacion ubicua orocas predominantemente
oscuras.

Los dos tipos generales de peliculas en blanco y negro utilizados con mayor
frecuencia, son las peliculas pancromaticas y las IR sensibles. Las peliculas
pancromaticas, que son materiales negativos que presentan aproximadamente el mismo
rango de sensibilidad a la luz que el ojo humano, son consideradas como la norma
para la fotografia aérea. Es el medio mas econdmico para la cartografia aérea y la
foto-interpretacion, pero puede no ser la alternativa l6gica para una determinada area
de estudio.

La pelicula en blanco y negro IR sensible, a pesar de no ser de uso comun, es
una mejor opcion para penetrar la neblina y/o una exhuberante vegetacion, en éreas
tropicales humedas. Proporciona mucho mejor contraste para aguas superficiales,
humedad y vegetacion, que la pelicula normal y, como resultado, puede ser una
herramienta efectiva en la planificacion regional y en las evaluaciones de peligros
naturales en areas tropicales hUmedas. Existe, sin embargo, una disminucién de detalle
en areas en sombra debido al filtrado de la luz dispersa mas fria (extremo azul).

En areas de alto relieve, es mgjor fotografiar cerca del mediodia con pelicula
IR. En areas de bajo relieve, se deben tomar las fotografias cuando €l sol se encuentra
cerca del horizonte (10°-30°), produciendo sombras sobre superficies de textura fina.
La fotografia con angulo solar bajo (LSAP) resaltan las caracteristicas de textura de
determinados tipos de roca, las discontinuidades y rasgos topograficos lineales
asociados con fallas y fracturas. También se pueden definir tipos de vegetacion natural
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y cultivada, en gran parte por la textura, lo cual proporciona informacion adicional
respecto al terreno. Casi cualquier camara aérea moderna puede obtener LSAP usando
pelicula pancromatica o infrarrojo con filtro rojo.

La pelicula a color se usa de varias formas para la evaluacion de los peligros
naturales: pelicula negativa de la cual se producen fotos a color y transparencias
positivas, incluyendo diapositivas a color. Haga cierto punto, las peliculas negativas
pueden ser copiadas en papel para resaltar ciertos colores y facilitar su mangjo. Sn
embargo, éstas no poseen la nitidez y € rango dinAmico de color de las transparencias
positivas, las cuales son significativamente mejores para propositos de inter pretacion.
Existen dos tipos espectrales principales de pelicula a color: la pelicula a color natural
o convencional, que cubre el espectro visible, y la pelicula a color IR (desde €l verde
hasta € IR cercano). La primera se encuentra disponible como pelicula en negativo
(copias en papel) y transparencias positivas, y la segunda esta disponible sdlo como
una transparencia positiva.

La respuesta de las peliculas a color IR es superior a la delas peliculas a color
natural por varias razones. Primero, € filtro amarillo requerido para su uso apropiado
elimina la luz azul que se dispersa preferentemente por la atmosfera. Al eliminar gran
parte de tal dispersion, mejora enormemente el contraste. Segundo, las diferencias de
reflectancia entre |os tipos de vegetacion, suelos y rocas son cominmente mayores en €l
componente fotogréfico IR de esta pelicula. Tercero, la absorcién del infrarrojo por €l
agua y gran parte de las longitudes de onda roja, permiten una definicion mas clara de
depdsitos de agua y de areas con contenido de humedad. Y cuarto, la disminucion de
luz dispersa en areas en sombra realza detalles de relieve, mgjorando asi la
interpretacién de la geomorfologia. En vista de estos atributos, se prefiere la pelicula a
color IR si es que se desea fotografia aérea a color en climas tropicales hiimedos. [ 9]

2.3.3IMAGENES M UL TIESPECTRALES

Una imagen adquirida desde el espacio presenta menos errores que una
fotografia aérea, como consecuencia de la mayor estabilidad y altura de vuelo de la
plataforma. Esto no quiere decir que estas imagenes estén libres de errores
geométricos, y que puedan suponer se directamente sobre la cartografia basica.

El carécter multiespectral de las imagenes espaciales resulta basico de cara a
su interpretacion. Se producen por la combinacion de imagenes, en que se graban
diferentes intervalos de longitudes de onda o diferentes bandas espectrales usando una
misma escena. Tres bandas de longitud de onda se pueden combinar para formar
imagenes en color. La posibilidad de observar un fenbmeno en diversas bandas del
espectro amplia notablemente nuestra capacidad de reconocerlo. Cada cubierta ofrece
un comportamiento espectral tipo, en funcion de las caracteristicas de sus
componentes, que denominamos sSignatura espectral. Un intérprete puede
acostumbrarse a observar las masas vegetales con tonos oscuros en las bandas visibles
y claros en el infrarrojo cercano, sin considerar los factores que inciden en ese
fendmeno. No cabe duda que s éstos se tienen presentes en la interpretacion de la
imagen, resulta mas facil adaptarlos a zonas o categorias peor conocidas, convirtiendo
|a teledeteccion en una técnica aplicable a contextos mas amplios.
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No quiere esto decir que los tonos de gris sean una traduccion estricta de las
curvas de reflectividad, son mas bien, una traduccién de los valores numéricos
almacenados por el sensor, consecuencia, a su vez, de esa reflectividad, pero no
identificables con €ella, ya que cuentan también los valores de calibracién del sensor y
los efectos atmosféricos. [2]

Finalmente se muestra un gjemplo de una imagen multiespectral adquirida por
el LANDSAT con sensores de percepcion remota de la India:

L
Figura 2- 14 (Ejemplo de I magen multiespectral) [52]
2.3.4IMAGENES SAR

—=

El radar difiere de la aerofotografia como sensor remoto aéreo. La fotografia es
un sistema de percepcion remota que utiliza la reflexion natural del sol, en tanto que el
radar es un sensor activo que produce su propia iluminacion. El adar ilumina el
terreno y luego recibe y ordena las sefiales reflgjadas sobre una imagen que puede ser
evaluada. Estas imagenes se parecen a las fotografias en blanco y negro. El megor uso
de las imagenes obtenidas con radares aéreos, en e proceso de planificacion para e
desarrollo y evaluaciones de peligros naturales es la identificacion de caracteristicas
geoldgicas y geomorfolOgicas. Las imagenes de radar, asi como la fotografia,
presentan variaciones de tono, textura, forma y patrones que corresponden a
diferencias en rasgos y estructuras en la superficie. De estos elementos, las variaciones
de tono que se observan en las fotografias aéreas convencional es son las mismas que se
ven con los ojos. Las variaciones de tono que presentan las imagenes de radar y que
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aparecen como propiedades no familiares, son el resultado de la interaccion de la sefial
del radar con €l terreno y la vegetacion. Asi como para poder hacer uso de fotografias
aéreas no es esencial comprender del todo la teoria Optica y Sus procesos propios,
también es posible utilizar las imégenes de radar sin entender cabalmente lo
concerniente a la radiacion electromagnética.

Sn embargo, € intérprete experimentado debe saber algo sobre como se forma
la imagen, para poder interpretarla correctamente y apreciar plenamente el potencial y
las limitaciones del radar. Un intérprete capacitado solo necesita familiarizarse con los
parametros que controlan €l eco del radar, entender sus efectos sobre la sefial de
retorno, y reconocer los efectos de la configuracion lateral del sensor sobre la
geometria de la sefial de retorno.

Muchas imagenes Utiles de radar han sido obtenidas en longitudes de onda de
las bandas X, K y Ka (ver Figura 4-2). Sn embargo, los contratistas comerciales
ofrecen generalmente los sstemas de radar aéreo en la banda X. En este ancho de
banda existen dos tipos basicos de sistemas: €l radar de aperturareal (RAR) y €l radar
de apertura sintética (SAR). Los radares de apertura real, o "fuerza bruta”, utilizan una
antena de la mayor longitud practica posible para producir un haz de iluminacion de
angulo muy delgado en la direccién azimutal (linea de vuelo). A mayor longitud de
antena, mas delgado sera e haz azimutal. Una longitud tipica es 4,5 mts., la cual se
aproxima al tamafio maximo practico para las aeronaves. Por esta razon, se desarrollo
el SAR. El SAR es capaz de lograr una mayor resolucién sin la necesidad de una antena
fisicamente grande, mediante un complicado procesamiento electronico de la sefial de
radar.

La resolucion resultante, unida a las pequefias escalas a las que se pueden
obtener imagenes, hace que el radar sea mas util que la observacion fotografica
cuando se trata de cubrir grandes extensiones. S bien & RAR es de disefio smple y no
requiere grabacion ni procesamiento sofisticado de datos, la resolucién en la direccion
de su alcance es relativamente limitada s la comparamos con la del SAR de igual
longitud de onda. EI SAR mantiene su alta resolucién a grandes distancias en la
direccién de su alcance y también mantiene su resolucién azimutal. La resolucion con
el SAR escercana alos 10 m. en azimut y alcance. [ 9]
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3. PRINCIPALES SATELITES DE PERCEPCION
REMOTA

3.1ENVISAT

Figura 3- 1(Satélite ENVISAT en 6rbita) [20]

ENVISAT (Figura 3 - 1) es un satélite europeo avanzado para la observacion de
la Tierra, cuyas caracteristicas son que emite una multitud de frecuencias algunas de
las cuales podemos recibir. Comenzo su viaje de 5 afios al espacio e 1 de Marzo de
2002. Su misién es la de "vigilar" la Tierra, para de esta forma poder controlar €
calentamiento global, €l grado de la contaminacion atmosférica y los riesgos de
desastres naturales para poder mitigar sus efectos.

El ENVISAT, desarrollado por los cientificos y técnicos mas prestigiosos y de
mayor talento de Europa, es el satélite para la observacion de la Tierra mas ambicioso
del mundo. A bordo, e vehiculo lleva 10 instrumentos extremadamente sofisticados
(Figura 3 - 3), que funcionan noche y dia, en todas las posibles condiciones
atmosféricas, recogiendo datos fundamental es acerca del medio ambiente.

El ENVISAT es la fuente mas importante de informacion medioambiental de la

Tierra, y ayuda a Europa a desempefiar un papel importante en e campo de las
cuestiones medioambientales mundiales. [ 19]
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S peso es de 8.2 toneladas. Para esta mision, que bate todos los récords de
lanzamiento de peso, € Arianne-5 fue equipado por primera vez con una capsula en su
extremo de 17 metros que envuelve y protege al mayor satélite construido jamas en
Europa, segn el consorcio europeo Arianespace. EI ENVISAT fue fabricado por un
consorcio de cincuenta empresas bajo la direccion de ASTRIUM?, ENVISAT quedd
situado en una orbita geoestacionaria casi polar.

Tras desplegar sus antenas solares, ENVISAT alcanzo una dimensiéon de 25
metros de largo por 10 de ancho y da una vuelta a la Tierra cada cien minutos
aproximadamente. [ 20]

Una vez en Orbita, que esta inclinada 98 grados ®n respecto al Ecuador,
sobrevuela los polos a 800 Km. de altitud y puede analizar siempre las zonas a la
misma hora solar. Desde esa posicion privilegiada, nada escapa a los diez sofisticados
instrumentos con los que va equipado; puede detectar: gases de efecto invernadero,
cambios del nivel de los océanos, fundicion de glaciares, destruccién de bosques
tropicales, restos de hidrocarburos en el mar, inundaciones, erupciones volcanicas o el
fendmeno de "El Nifio", etc.

Los instrumentos GOMOS, MIPASy SCIAMACHY tienen la mision de sondear y
cartografiar la atmosfera, con e fin de determinar las concentraciones de gases de
efecto invernadero o los contaminantes industriales, y seguir la evolucion del agujero
en la capa de ozono. SCIAMACHY analiza también los efectos de los incendios
forestales, de las tormentas de polvo y las erupciones volcanicas.

El espectrémetro MERIS capta |os colores de los mares y océanos, de forma que
ve, por gemplo, e paso del azul normal al rojo caracteristico de la proliferacion de
algas, identifica los diferentes estados en el crecimiento de las plantas y medira los
niveles de clorofila.

Figura 3- 2 (Antena del Sistema DORIS del ENVISAT) [18]

1 ASTRIUM: consorcio aerospacial europeo, del que forman parte cincuenta compariias. A la industria
espacial espafiola, por ejemplo, le ha correspondido el 442 % del proyecto ENVISAT. La carcasa que
sustenta los equipos y los paneles del radar principal fueron tarea de CASA. Y empresas como GMV,
CRISA, Sener y Alcatel Esparia, se hicieron cargo de programas informaticosy sistemas el ectronicos.
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La Figura 3 — 2 muestra la antena del sistema DORIS, un sistema gue consta
de
~— Un receptor con dos cadenas de recepcion
~— Un oscilador de cristal muy estable
Una antena omnidireccional bibanda
~— Una unidad de control

i

Cada 10 segundos e receptor mide € cambio de doppler de las sefiales
transmitidas continuamente desde balizas en tierra en las frecuencias de 2036.25 MHz
y 401.250 MHz. El oscilador del sistema DORIS obtiene |a referencia de las mediciones
de forma fiable. Los receptores del satélite pueden seguir dos balizas simultaneamente.

El sistema RA-2 emite un poco mas arriba, en 13.575 Ghz (banda Ku) y 3.2 GHz
(Banda S). [18]

MIPAS
e

P AATSR
MWR
DORIS

sBared Anlerma

Anlgnna

Figura 3- 3 (Instrumentos del ENVISAT) [20]

En e Apéndice B se muestra una tabla (Tabla B - 1) con todos los instrumentos
y sistemas que componen al ENVISAT, y otra (Tabla B - 2) que resume las
especificaciones técnicas del mismo.
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A continuacion se muestran 3 imagenes obtenidas con el satélite ENVISAT:

~— Primera Imagen del ENVISAT (Figura 3 - 4).
Fecha derecibida: 22/Marzo/2002
Instrumento usado: MERIS
La primera observacién del MERIS capturé una gran capa de fitoplancton producida por €l
mecanismo de " upwelling" 2 a lo largo de la costa de Mauritania. La resolucién sin precedente
permite que estructuras de escala fina sean detectadas [ 20]

0y
o
o)
o
<
)
L
®

2 Upwelling: transporte de las aguas profundas hacia niveles poco profundos.
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~— Mosaico del mundo (Figura 3 - 5).
Fecha derecibida: Marzo/2003
I nstrumento usado: MERIS
Este es un mosaico hecho de imagenes con colores verdaderos, adquiridas en Marzo de 2003
usando 3 de las 15 bandas espectrales tomadas del ENVISAT en su érhita polar a una altitud de
800 Km., con datos combinados de alrededor de 500 segmentos separados con la intencién de
minimizar la nubosidad tanto como fuera posible. La imagen original tiene una resolucion de 1.2
Km., y esta hecha de 40,000 por 50,000 pixeles, lo que esigual a 2.5 Gb. de datos. [20]

Figura 3-5 (Mosaico del Mundo) [20]

~— Huracan Isabel (Figura 3 - 6).
Fecha derecibida: 8/Septiembre/2003

Instrumento usado: MERIS
Estas imagenes muestran al huracan Isabel (calificado como huracan de categoria 3 en el tiempo

que la imagen fue adquirida) localizado 2000 kilometros al este de las Islas Leeward y
moviéndose al noroeste en el Océano Atlantico a aproximadamente 22.5 kilémetros por hora. La
imagen de la izquierda, resultante de una composicion de colores (Rojo-865 nm, Verde-560 nm,
Azul-412.5 nm), muestra la perfecta organizacion del huracan y de su ojo; asi como, las
estructuras nubosas delgadas asociadas con la conveccion dentro de la pared del ojo. La imagen
de la derecha muestra la presion sobre las nubes que como puede ser observada en la imagen
varia enormemente de los 360 hPa (aproximadamente 8 Km.) en los brazos de |a espiral a los
800 hPa (aproximadamente 2 Km.) en el centro del huracan. [20]

Figura 3- 6 (Huracan | sabel) [20]

4]

Moreno Bautista Ariana del Carmen 34 de 139



Capitulo 3 Principales satélites de Percepcion Remota

N—_—

3.2LANDSAT

El programa LANDSAT, desarrollado por la NASA, fue originalmente
denominado Earth Resources Technology Satellite - ERTS. Fue el primer programa de
satélites de percepcién remota para observacion de 10s recursos terrestres, puesto en
oOrbita terrestre. El primer satélite, de caracter experimental, fue construido para
demostrar la viabilidad de mapear y monitorear rasgos de la superficie de la Tierra a
partir de imégenes orbitales. Este programa fue desarrollado con €l objetivo de
posibilitar la adquisicion de imagenes de la superficie de la Tierra de manera global y
repetitiva.

El primer satélite de esta serie fue lanzado e 23 de julio de 1972 con la
denominacion de ERTS1. El 14 de enero de 1975 el nombre fue cambiado para
LANDSAT - LANDSATeélite y el 22 de enero fue lanzado € segundo satélite, entonces
denominado LANDSAT-2. [21]

Dela serie LANDSAT ya fueron lanzados los siguientes satélites (Tabla 3 - 1):

Satélite Lanzamiento Fin de Sistemas Veh'CUI.O de Sitio de Lanzamiento
operacion Sensores Lanzamiento
23/juliof 1972 02/ enero Base de la Fuerza Aérea de
ERTS-1 /1978 MSSeRBY Delta 900 Vandenberg, California
LANDSAT- 22/ enero/ 25 [febrero/ Base de la Fuerza Aérea de
2 1975 1982 MSSeRBV Delta 2910 Vandenberg, California
LANDSAT- 05/ marzo/ 31/ marzo/ Base de la Fuerza Aérea de
3 1978 1083 MSSeRBY Delta 2910 Vandenberg, California
LANDSAT- | 16/ julio/ 1982 _ Base de la Fuerza Aérea de
4 En érbita MSSe TM Ddta Vandenberg, California
LANDSAT- 01/ marzo/ o Base de la Fuerza Aérea de
5 1984 Enorbita MSSe TM Dela Vandenberg, California
LANDSAT- | 05/ octubre/ 05/ octubre/ ETM Titan-2(23)G Star- Base de la Fuerza Aérea de
6 1993 1993 37XFP-ISS Vandenberg, California
LANDSAT- . . Base de la Fuerza Aérea de
7 15/ abril / 1999 En orbita ETM+ Delta-7920-10C Vandenberg, California

Tabla 3- 1 (Serie LANDSAT) [21- 31]

3.21ERTS1, LANDSAT-2, LANDSAT-3

Los tres primeros satélites de la serie LANDSAT fueron construidos a partir de
una modificacién del satélite meteoroldgico NIMBUS. Tenian una oérbita circular, casi
polar, sincrénica con el sol, a una altura aproximada de 917 Km. Durante su periodo
de operacion, los satélites realizaban una Orbita completa al rededor de la Tierra cada
103 minutos y 27 segundos, recubriendo 14 bandas de la superficie terrestre por dia.
La configuracion de estos tres satélites fue concebida de modo que cada 18 dias ellos
pasaban sobre la misma region de la superficie de la Tierra. El horario medio de
pasaje de los satélites por el Ecuador era a las 09:30, horario local y su tasa de
transmision de datos era de 15 Mbps.
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Estos tres satélites |levaban a bordo dos sistemas sensores:

~— Sistema Return Beam Vidicon — RBV (Tabla 3 - 2) - fue el primer
sistema sensor a ser proyectado para obtener imagenes a bordo del
LANDSAT. Era un sistema que observaba toda la escena registrada en
forma instantanea, constituido por camaras de television (tres en los
satélites ERTS 1 y LANDSAT 2, y dos en el LANDSAT 3), operaba en
una banda comprendida entre el visible y @ infrarrojo préximo del
espectro electromagnético. La escena terrestre registrada por la camara
representaba un area de 185 Km. La resolucion espacial de este sistema
en los satélites ERTS 1y LANDSAT 2 era de 80 x 80 m, con tres bandas
espectrales (verde, rojo e infrarrojo préoximo) y en el LANDSAT 3 era de
30 x 80 m, con una banda espectral (pancromatico).

Lg

<

Satdite  [Camaras|  BandaEspectral (um) | Aplicaciones
| 1 | 0.475-0.575(verde) | diferenciacion entre suelo y vegetacion
LEEESS-Al'Iy- o 2 | 0.580-0.680(r0jo) | mapeamiento de vegetacion
3 0.690-0.830(r 0j0) | delineamiento de cuerpos de agua
LANDSAT-3 ‘ 1 ‘ 0.505-0.750(pancromético) mapeamiento de irgﬁiuﬂ[ﬁznas vegetaciony
Tabla 3-2 (Sistema RBV) [21]
~— Sistema Generador de | magenes Multiespectral (Multispectral Scanner
Subsystem) - MSS (Tabla 3 - 3) - colocado a bordo del LANDSAT por
insistencia de los investigadores del Departamento de Agricultura de los
Estados Unidos, que querian probar un sistema multiespectral para
estudios agricolas. Este sensor es un equipo de barredura o&ptico-
electronica, que opera en cuatro bandas del espectro electromagnético,
dosen el visible (canales 4 y 5) y dos en €l infrarrojo proximo (canales 6
y 7). La escena terrestre observada por este sensor representaba un area
de 185 Km. y la resolucion espacial era de 80 x 80 m. En el LANDSAT 3
fue agregado un canal en la banda del infrarrojo termal (canal 8), cuya
resolucion era de 240 m, que captaba la radiacion emitida por los
objetos terrestres. [ 21]
Satélite Canales Bandas Espectrales Aplicacion
(Hm)
| 4 | 0506(verde) | usodel suelo, vegetacion, areas urbanas, calidad del agua
5 0.6-0.7(rjo) diferenciacion dg (i%ic;,ez :/eegsetl?: t.;in aag;ricultura, calidad
ERTEAEE’%&?_%AT'Z‘ 6 0.7-0.8(infrarrojo delineamiento de cuerpos de agua, mapeamiento
préximo) geol 4gico, mapeamiento geomorfol dgico, areas hiumedas
0.8-1.1(infrarrojo 'dt_alineami ento de cuerpos de agua, mpemi ento
7 préximo) geol 6gico, mapeamiento geomorfol dgico, areas humedas,
fuegos
LANDSAT-3 8 10.4-12t.§r(rigjfrarrojo corrimt%cmg:zgge;esggigimegxura delos

Tabla 3- 3 (Sistema MSS) [21]
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3.22LANDSAT-4, LANDSAT-5

Estos dos Ultimos satélites de la serie LANDSAT sufrieron algunas
modificaciones tanto en la forma de la plataforma como en sus caracteristicas
orbitales. La altitud fue modificada de 917 Km. para 705 Km., €l ciclo de recubrimiento
pasd de 18 dias para 16 dias, y € periodo orbital pasd de 103 minutos para 98,9
minutos. El horario medio de pasaje por €l Ecuador continué siendo 09:30, horario
local, teniendo una tasa de transmision de datos de 85 Mbps. [ 21]

Otra diferencia importante de este satélite fue el sistema sensor con el que fue
equipado que cambi6 de ser el RBV, para ser el sistema que se conoce como TM, que se
describe a continuacion, € sistema MSS siguid operando en estas dos versiones del
LANDSAT. Cabe resaltar que la transmision de datos del sistema TM del satélite
LANDSAT 4 fall6 en Agosto de 1993. [ 23]

~— Sistema Thematic Mapper — TM (Tabla 3 - 4) - tal como su antecesor,
el TM, es un sensor de barrido multiespectral, avanzado, concebido para
proporcionar una resolucion espacial mas fina, megjor discriminacion
espectral entre los objetos de la superficie terrestre, mayor fidelidad
geométrica y mayor precision radiométrica. Opera simultdneamente en
siete bandas espectrales, siendo tres en e visible, una en €l infrarrojo
préximo, dos en € infrarrojo medio y una en € infrarrojo termal. Tiene
una resolucion espacial de 30 metros en las bandas del visible e
infrarrojo reflegado y 8 metros en la banda del infrarrojo termal. La
escena terrestre registrada por este sensor es también de 185 Km. [ 21]

No de L
Banda Banda Espectral (um) Aplicaciones
1 0.45-0.52(azul) mapeami entp de agua's'costeras dlferer1f:| acion entre sue! 0y vegetacion,
diferenciacion entre vegetacion conifera y decidua
2 | 052-060(verde) | mapeamiento de vegetacion, calidad de agua
. absordon de la clordfila, diferenciacion de especies vegetales, areas urbanas,
s 0.63-0.69(r0jo) uso del suelo, agricultura, calidad de agua
4 0.76-0.90(infrarrojo | delineamiento de cuerpos de agua, mapeamiento geomorfol 6gico, mapeamiento
proximo) geolégico, areas de incendios, areas humedas, agricultura, vegetacién
5 1.55-1.75(infrarrojo  |uso del suelo, medidas de humedad de la vegetacion, diferenciacion entre nubesy
termal) nieve, agricultura, vegetacion
6 10.40-12.50(infrarrojo mapeamiento de estrés térmico en plantas, corrientes marinas, propiedades
termal) termales del suelo y otros mapeamientos térmicos
7 2'08'2'328:3:;61”0]0 identificacion de minerales, mapeamiento hidrotermal

Tabla 3-4 (Sistema TM) [21]

3.2.3LANDSAT-6, LANDSAT-7

El LANDSAT 6 se lanz6 en 1993 pero por fallos de comunicacién con la
plataforma no se ubico en la Orbita precisa y se perdio. Este fracaso y € dudoso éxito
de la gestién privada hicieron temer por el futuro de estos satélites. No obstante, se
inicia el proyecto LANDSAT 7 bajo un programa en e que participan 3 agencias. la
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NASA como responsable del desarrollo y lanzamiento del satélite, asi como del  sector
de tierra, la NOAA que se encargd de su operacion y mantenimiento durante todo el
tiempo de vida del satélite, y la USGS que recoge, procesa y distribuye los datos,
encargandose de mantener el archivo de datos. [53]

La altura de vuelo del LANDSAT 7 se reduce de 917 a 705 Km., aunque se
mejora €l ciclo de recubrimiento, del8 a 16 dias, gracias a su menor periodo orbital
(98.9 grados). Sn embargo, e momento de adquisicion se mantiene en torno a las 9:45
horaslocal en nuestras latitudes.

~— Sistema Enhanced Thematic Mapper — ETM+(Tabla 3 - 5) - €
LANDSAT 7 esta equipado con una version megjorada del TM por lo que
todo lo explicado en este apartado para €l TM es de aplicacion para €l
ETM+. Este sistema incorpora una banda pancromética (0.5 a 0.9 um)
con una resolucion espacial de 15 m, lo que permite obtener
ampliaciones a una escala de hasta 1:25.000. [ 21]

No de

Banda Banda Espectral (um) Aplicaciones
1 0.45-0.52(azul) mapeami entp de agua_s,coster as, dlfere_ng acion entre sue! 0y vegetacion,
diferenciacion entre vegetacion conifera y decidua
2 0.53-0.61(verde) | mapeamiento de vegetacién, calidad de agua
3 0.63-0.69(r0jo) absordoén dela clorofila, diferenci acion de especies vegetales, areas urbanas,
uso del suelo, agricultura, calidad de agua
4 0.78-0.90(infrarrojo | delineamiento de cuerpos de agua, mapeamiento geomorfol 6gico, mapeamiento
proximo) geoldgico, areas de incendios, reas hiimedas, agricultura, vegetacion

5 1.55-1.75(infrarrojo | uso del suelo, medidas de humedad de la vegetacion, diferenciacion entre nubes
termal) y nieve, agricultura, vegetacion

6 10.40-12.50(infrarrojo mapeamiento de estrés térmico en plantas, corrientes marinas, propiedades
termal) termales del suelo y otros mapeamientos térmicos

7 2.09—2.228%‘; arrojo identificacion de minerales, mapeamiento hidrotermal

PAN | 0.5-0.9(pancromético) | mapeamiento de areas urbanas, vegetacion y agricultura

Tabla 3-5 (Sistema ETM+) [21]

Este proyecto ha culminado con el lanzamiento en 1999 del LANDSAT 7, que se
espera tenga una vida de cinco afos. El LANDSAT 7 parece abrir nuevas expectativas
en la distribucion y comercializacion de los datos con €l abaratamiento de los
productosy e consiguiente acceso a un mayor nimero de usuarios. [ 53]
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A continuacion se muestran 3 imagenes obtenidas con el satélite LANDSAT 7:

~— Bagdad, Irak (Figura 3 - 7).
Fecha derecibida: 2/Abril/2003
I nstrumento usado: ETM+
Esta imagen de Bagdad, Irak fue adquirida € 2 de Abril de 2003, con € LANDSAT 7 en " Color
Verdadero" con las bandas 1-2-3. [32]

R i

Figura 3-7 (Bagdad, Irak) [32]

~ Ciudad de México (Figura 3 - 8).
Fecha de recibida: 6/Enero/2001
I nstrumento usado: ETM+
La Ciudad capital de México fue captada con su poblacién de alrededor de 18 millones de
personas. [33]

Figura 3-8 (Ciudad de México) [33]
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~ Cancun Quintana Roo, México (Figura 3 - 9).
Fecha derecibida: 17/Abril/2001
Instrumento usado: ETM+
Cancun esta localizado hacia € noreste de la peninsula de Yucatan en México, en € estado de
Quintana Roo. Cancuin posee fina arena blanca rodeada de aguas color turquesa. [33]

Figura 3-9 (Cancun Quintana Roo, México) [33]
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3.3SPOT

Figura 3- 10 (Ubicacion orbital delos satélites del programa SPOT) [39]

El programa SPOT (Systéme Probatoire d'Observation de la Terre) fue
planeado y proyectado como un sistema operacional y comercial. El programa de
observacion de la tierra mediante los satélites SPOT (Figura 3 - 10) ha sido
desarrollado por Francia con la participacion de Suecia y Bélgica. El primer satélite
SPOT se lanz6 en 1986 y la continuidad del programa se mantiene sin inconvenientes.
Este programa esta administrado por la CNES (Centre National d'Etudes Spatiales),
una agencia espacial francesa responsable del desarrollo del programa y de la
operacion de los satélites.

| Evvastigacisn En operacién  + Diypibucién de
i + Dwsarrollo ™} de vualo datos
SPOT1 | . -
1978 1986
SPOTZ | -
1981 1950
SPOT3 : ; -
1987 1993 1997
SPOT4  wewwamt -
1986 1989 1998
SPOTS  mam -
1993 2002

Figura 3- 11 (Cronologia delos satélites del programa SPOT) [38]
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Ya fueron lanzados los satélites SPOT 1, 2, 3, 4y 5 (Figura 3 - 11). El SPOT 3

desafortunadamente sufrid algunos problemas técnicos y tuvo que dejar de funcionar el

14 de Noviembre de 1996, pero los satélites SPOT 1, 2, 4 y 5 actualmente siguen en

funcionamiento.

Una caracteristica importante de los satélites SPOT es su capacidad de vision
oblicua, que hace posible la obtencion de pares estereoscdpicos por combinacion de
dos imagenes de la misma area obtenidas en diferentes fechas y en diferentes angulos.
[34]. Su capacidad para variar € angulo de observacion es gracias a un dispositivo
movil instalado en el equipo Optico. Esto le permite observar la misma zona en orbitas
sucesivas, reduciendo la frecuencia temporal de las imagenes (de 26 dias a 23 dias
segun las latitudes). Esta misma aptitud, permite al SPOT adquirir imagenes
estereoscopicas, o que afiade a su potencial temético una clara capacidad topogr afica.
Otra importante novedad de este satélite, se cuenta la incorporacion de dos equipos de
exploracion por empuje denominados HRV (Haute Résolution Visible). Estos dos
sensores permiten obtener imagenes en dos modalidades: pancromatico y multibanda
(verde, rojo e infrarrojo cercano), con una resolucion espacial de 10 y 20 m,
respectivamente (Tabla 3 - 6). El area cubierta en cada escena es de 60 Km. de lado,
por lo que estos sensores necesitan incorporar 3,000 detectores en modo multi-
espectral y 6,000 en modo pancromatico. La resolucion radiométrica por pixel se cifra
en 8 bits en multibanda y 6 en pancromatico. [ 39]

Banda Amplitud Resolucién
XS1 0.50 —0.59 um 20 metros
XS2 0.61-0.68 um 20 metros
XS3 0.79-0.89 um 20 metros

P 0.51-0.73 um 10 metros

Tabla 3 - 6 (Caracteristicas del sensor HRV - SPOT) [38]

Esta capacidad del sistema SPOT le permite cubrir un area de 950 Km.,,
paralela a la direccion de movimiento del satélite y centrada en su Orbita, permitiendo
también aumentar la frecuencia de cobertura de una determinada area.

La meora en resolucion espacial frente al sensor TM hace a las imagenes SPOT
idéneas para tareas de analisis visual, especialmente en el medio urbano. Asi mismo, se
han desarrollado técnicas para combinar el canal pancromatico de SPOT con
imagenes TM, de tal forma que se aproveche la resolucion espectral de este ultimo,
recogiendo de alguna forma la resolucién espacial del primero.

En lo que se refiere a clasificaciones teméticas a partir de estas imagenes, alin
no ha quedado patente su superioridad frente a las imagenes TM. En otras palabras,
todavia no se ha evaluado con rigor qué supone la mejora en resolucion espacial frente
a la pérdida en espectral para identificar tipos de cubierta. No obstante, la practica de
la comunidad cientifica parece mantener su confianza en el sensor TM, por cuanto la
dimension espectral es basica en determinados estudios medio ambientales. [ 38]
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3.3.1SPOT-1, SPOT-2, SPOT-3

Spot 1, 2 3

Figura 3- 12 (Modelo delossatélites SPOT 1,2y 3)[38]

El 22 de Febrero de 1986, un vehiculo de lanzamiento de la serie Ariane ponia
en Orbita el primer satélite de la familia SPOT, el SPOT 1(Figura 3 - 12). Dos dias mas
tarde, trasmitia su primera imagen, que presentaba caracteristicas Unicas: resolucion
espacial de 10 a 20 netros y la posibilidad de restaurar la calidad de la imagen con
margen de algunos metros gracias a su capacidad de vision lateral. El 6 de mayo de
1986, SPOT 1 es declarado operacional. Doce afios mas tarde, en 1998, su capacidad
de almacenamiento deja de existir; sin embargo, SPOT 1 sigue enviando siempre
imagenes de gran calidad. La duracion de la vida de este satélite, como la de sus
sucesores, estaba calculada para 2 afos.

El satdite SPOT 2 fue lanzado & 22 de enero de 1990, pero perdié sus
capacidades de almacenamiento en 1993, todavia funciona, pero en modo de
transmision directa. De la misma forma que su precursor, SPOT 2, fue & primer
satélite de esta serie en portar €l instrumento de posicionamiento de precision, DORIS
Desafortunadamente el SPOT 1y el SPOT 2 perdieron un canal de emision en la banda
X debido a una falla en un tubo de transmision.

El tercer modelo de esta serie, SPOT 3, perdi6 su orbita € 26 de septiembre de
1993, debido a una falla en el sistema de control de altitud, se hizo inutilizable después
dd 14 de noviembre de 1996. Una comision de investigacion dio en febrero de 1997 un
andlisis de las causas del accidente. Este sistema también Ilevaba a bordo el sistema
DORIS, ademés de un sistema de carga americano |lamado POAM |1, usado para
medir el ozono en la atmdsfera de los polos.

Los satélites SPOT 1 y SPOT 2 aln estan en funcionamiento, pero en modo de
transmision directa, pues su capacidad de almacenamiento se ha agotado. SPOT 3
debido a su falla en 1996, alcanzo € final de su vida nominal como mision. [ 38]

En e Apéndice B, se muestra una tabla (Tabla B - 3) que resume las principales

caracteristicas técnicas del programa SPOT en todas sus versiones, y de la misma
forma se enuncia en 3 tablas mas los datos y caracteristicas referentes a los
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instrumentos sensores de alta resolucion (Tabla B - 4) y los instrumentos
estereoscopicos (Tabla B - 5) de este satélite

Los sistemas SPOT 1, 2 'y 3 no portaban el instrumento VEGETATION, es por
ello gue no se muestran caracteristicas del mismo.

3.3.2SPOT-4

El satdite SPOT 4 (Figura 3 - 13), cuya realizacién fue decidida en julio de
1989 dentro del mismo marco de cooperacion con Suecia y Bélgica, fue lanzado €l 24
de marzo de 1998. Tiene capacidades de hacer observaciones avanzadas, o que le
permite enfrentar ambientes cada vez mas competentes.

Las instrumentos principales HRVIR y VEGETATION para € estudio de la
biosfera y de las culturas son complementados con instrumentos tecnoldgicos o
cientificos como: DORIS ESBT, PASTEL, PASTEC, POAM I11 y VEGA.

Figura 3- 13 (Modelo del satélite SPOT 4) [41]

1. HRVIR's, estan disefiados para adquirir, instantaneamente, una linea
completa de pixeles en un momento, cubriendo e campo completo de vista.
Esto es llevado a cabo usando un dispositivo de carga doble Charged-
Couple Device CCD) con un arreglo lineal.

4. POAM lll, se trata de un experimento administrado por € Laboratorio de
Investigacién Naval de los Estados Unidos (NRL) para medir la distribucion
vertical de componentes atmosféricos por medio de la ocultacion solar.

6. DORIS idéntico al instrumento a bordo de los satélites previos de la serie
SPOT. Este sistema, usado desde el SPOT 2, usa procesamiento en base a la
Tierra para determinar la posicion del satélite con un rango de 10 cm.

7. VEGETATION, es un sistema completo y autébnomo hecho de los siguientes
subsistemas. un conjunto de 4 camaras independientes, un médulo de
procesamiento de imagenes para la sincronizacién de tazas de transmision y
formatos, un sistema de administracién a bordo para la activaciéon y €l
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monitoreo del equipo, un sistema de almacenamiento de hasta 97 minutos de
grabacion de imagenes, un sistema de telemetria para la transmision
(Banda-X) de datos almacenados, un sistema de telemetria para la
transmision (Banda-L) directa de imagenes, una unidad de control y una
lampara de calibracion asi como, calentadores para e control de la
temperatura.

8. PASTEC, disefiado para estudiar el ambiente orbital. Este es un conjunto de
experimentos tecnolégicos que confirman el conocimiento en &eas como
vibraciones de lanzamiento, envejecimiento de materiales, etc.

9. PASTEL, este instrumento es parte del SILEX (Semiconductor Intersatellite
Link EXperiment) gque es un experimento de la Agencia Espacial Europea.
PASTEL permite la transmision de imagenes a altas velocidades a las
estaciones terrestres. Esto es posible a via un canal optico, a través del
satélite geoestacionario Artemis.

10. ESBT es la contraparte del instrumento PASTEL, pero le concierne al
SPOT 4 mangjar y controlar las funciones. Los intercambios se hacen a
través de satélite Artemis, con una taza de transmision mas lenta que con €
instrumento PASTEL.

11. VEGA, un transpondedor radar, usado en todos los satélites de la familia
SPOT para calibrar losradares en tierra.
[41]

En el Apéndice B se enunciaré en 3 tablas los datos y caracteristicas referentes
a los instrumentos sensores de alta resolucion (Tabla B - 6), los instrumentos
estereoscopicos (TablaB - 7) y al instrumento colector dce imagenes VEGETATION
(TablaB - 8) de este satélite.

3.3.3SPOT-5

Spot 5

Figura 3- 14 (Modelo del satélite SPOT 5) [38]
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La creencia de un sistema de observacion de la Tierra como € SPOT depende
de la continuidad del servicio y de un continuo mejoramiento en la calidad de las
imagenes. SPOT 5 fue disefiado con este objetivo en mente.

Manteniendo las caracteristicas principales que le habian dado al programa
SPOT su reputacién mundial, debido a su capacidad de adquisicion, se cred (con la
misma 6rbita, bandas espectrales y resolucién) el nuevo satélite SPOT 5 que ofrecia
mejoras en la resolucion, ahora con 10 metros en e modo multiespectral y 2.5 a5
metros en e modo pancromatico e infrarrojo. Para resoluciones mayores a 2.5 metros,
las imagenes se capturan usando un concepto de muestreo innovador llamado
Supermodo.

SPOT 5 también lleva a bordo un nuevo instrumento adquisidor de imagenes
HRS operando en el modo pancromatico y capaz de apuntar por delante y por detras
del satélite En un solo paso, la camara de apuntamiento doble, adquiere imagenes de
la Tierra con un intervalo de tiempo, entre la imagen delantera y la trasera, de 90
segundos. HRS es asi capaz de adquirir pargjas de imagenes estereoscopicas casi
simultaneamente para mapear relieves, produce modelos de elevacion digitales (Digital
Elevation Models - DEM’s) de areas extensas y genera productos ortorectificados de
una calidad inigualable. El instrumento HRS puede adquirir hasta 126,000 kilGmetros
cuadrados de datos todos los dias.

Ademas, SPOT 5 también lleva condigo € instrumento VEGETATION 2 que
resulta ser idéntico a aquel a bordo del SPOT 4. [39]

De la misma forma se ilustra en el Apéndice B, en base a 3 tablas, los datos y
caracteristicas referentes a los instrumentos sensores de alta resolucion (TablaB - 9),
los instrumentos estereoscopicos (Tabla B - 10) y al instrumento colector de imagenes
VEGETATION (Tabla B - 11) de este satélite.

Finalmente se muestran 3 imagenes obtenidas con el satélite SPOT 5:

~— Paris(Figura 3 - 15).

I nstrumento usado: HRG

i W '

Figura 3- 15 (Paris, Francia) [42]
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— India (Figura 3 - 16).
I nstrumento usado: VEGETATION
Esta esla primera imagen obtenida con el instrumento VEGETATION

Figura 3- 16 (India) [42]

~— Toulouse (Figura 3 - 17).

Instrumento usado: HRG

.,a*_l:_ ':. I.___; 3 4_.
o S S T bl

Figura 3- 17 (Toulouse, Francia) [42]
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3.4IKONQOS

El satélite IKONOS fue lanzado € 24 de Septiembre de 1999 desde la Base de
la Fuerza Aérea de Vandenberg en California, en el vehiculo espacial Athena Il. Este es
el primer satélite comercial del mundo, posee la capacidad de mostrar imagenes
satelitales de alta resolucion. La nave fue hecha por Lockheed Martin, los
inversionistas del sistema IKONOS son la Corporaciéon Lockheed Martin, la Compafiia
Raytheon, la Corporacion Japonesa Mitsubishi, el Consorcio de Singapur Van Der
Horgt, la Empresa Coreana Hyundai Space & Aircraft, Afiliados europeos de la
Compafila Space Imaging®, la Corporacién Sueca del Espacio, y la Compariia
tailandesa Loxley Public.

Este satélite utiliza € instrumento LM-900, una plataforma estabilizada de tres
gjes. La principal carga se encuentra en el sensor digital de imégenes o 'camara’ que
Se comunica con estaciones terrestres. La altitud y velocidad |e proporciona un amplio
campo de vista la habilidad de capturar gran cantidad de datos en poco tiempo.
Cuando se combina con imagenes de otras fuentes satelitales y la fotografia aérea, €l
LM-900 permite a la Space Imaging ofrecer imagenes con una muy alta resolucion,
calidad de imagen, contenido de informacion, y una rapida entrega a sus clientes.

El lanzamiento del primer satélite fall6, cuando la carga oculta del vehiculo
espacial Athena Il fallé al momento de la separacion. Hubo un segundo lanzamiento
del mismo satélite en el mismo vehiculo, resultando este Ultimo exitoso (Tabla 3 - 7).

Satélite | Fecha | Lugar de Lanzamiento | Vehiculo de Lanzamiento
IKONOS (Primera Edicion: Fallida) | 27/04/1999 | Vandenberg SL.C-6" Athena Il
IKONOS (Segunda Edicion: Exitosa) | 24/09/1999 Vandenberg SLC-6 Athena Il

Tabla 3- 7 (Tabla cronolégica del satélite | KONOS) [43]

La palabra IKONOS se deriva de una palabra griega que significa “imagen” .
Debido al incremento de demanda en aplicaciones como el mapeo, monitoreo de la
agricultura, y planeacion urbana, e satélite IKONOS es e primero en su tipo con la
capacidad de adquirir simultAneamente imagenes pancromaticas (blanco y negro) con
resolucion de 1 metro e imagenes multiespectrales (color) con resolucion de 4 metros.
Disefiada para tomar imagenes digitales de la Tierra desde una altura de 680 Km. y
vigjando a una velocidad de aproximadamente siete Km. por segundo, la camara
satelital puede distinguir objetos en la superficie de la Tierra tan pequefios como un
metro cuadrado. Este satélite gira alrededor de la Tierra en una érbita en sincronia
con € sol con periodo de 98 minutos en 14 revoluciones, pasa una longitud dada a
aproximadamente la misma hora local de 10:30 a.m. diariamente, y puede producir un
metro de imagenes de la misma geografia cada 3 dias. La vida operacional del satélite
esta calculada para mas de 7 afios y su peso es de 725 Kg. [43]. Finalmente en €

3 Desde su fundacién en 1994 en Denver Colorado, Space Imaging ha establecido la coleccién mundial
mas grande de imagenes comerciales terrestres de satélites y plataformas de mapeo aéreo disefiadas
para proveer de la informacion necesaria para poder elaborar la clasificacion apropiada temporal y
espacialmente de nuestro planeta.

4 Space Launch Complex-6: Complejo de Lanzamiento Espacial 6
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Apéndice B podemos encontrar dos tablas que nos muestran las caracteristicas tanto de

la orbita (Tabla B - 12) como del sensor (Tabla B - 13) de este satélite.

Por dltimo se muestran 3 imagenes obtenidas con este satélite, y en ellas
podemos observar claramente la gran calidad que posee su sensor.

~— Primera Imagen del IKONOS - Monumento Jefferson (Figura 3 - 18)
El satélite IKONOS captd esta imagen de un metro de resolucion en blanco y negro de
Washington, D.C., € 30 de Septiembre de 1999. La imagen completa muestra ademas otros
edificios importantes como la Casa Blanca, € Aeropuerto de Washington Ronald Reagan y

Monumento a Washington. [45]

Figura 3- 18 (Monumento Jefferson, Estados Unidos, Créditos: Space | maging) [45]
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~— Roma, Italia (Figura 3 - 19)
Esta imagen con resolucion de un metro en blanco y negro del antiguo estadio Coliseo
Romano, es una de las primeras iméagenes captadas por € | KONOS desde una orbita de mas de
400 millas el 9 de Octubre de 1999. [46]

~— Beijing, China (Figura 3 - 20)
Esta imagen con resolucion de cuatro metros en color, fue captada el 22 de Octubre de 1999
por el satélite IKONOS. Esta fue la primera imagen del IKONOS a color, en ella se pueden
observar la cuadra de Tiananmen, alaizquierda, y el Templo del Cielo. [47]
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4. ANALISISBAYESIANO

4.1 FUNDAMENTOS
4.1.1 PROBABIL IDAD CONDICIONAL

Sea el evento B, con P (B)>0, la probabilidad condicional del evento A, dado €l
evento B es:
_P(ACB)
P(B)

Ecuaciéon 4-1

P(A|B)

Generalmente hablando, la probabilidad condicional de un evento A dado otro
evento B, denotada P (A | B) es la probabilidad de que e evento A ocurra cuando
sabemos que el evento B ocurrio. Esta es la razon por la cual se llama condicional a
esta probabilidad. La probabilidad de que €l evento A ocurra esta condicionada por la
ocurrencia de B. [ 4]

Cuando A y B son mutuamente excluyentes':

AC B =f
P(ACB)=P(f)=0

4.1.2 REGLA DE MULTIPLICACION
Sean Ay B dos eventos definidos en el espacio muestral S entonces:
P(An B)=P(A) P(B/A)
O hien:
P(An B)=P(B) P(A/B)
NOTA: S Ay B son eventos independientes?,
P(A/B)=P(A)
P(B/A)=P(B)
Entonces:
P(An B)=P(A) P(B)

P(An B)=P(B) P(A)
[4]

1 S dos o méas eventos no pueden ocurrir simultaneamente, se llaman eventos mutuamente excluyentes,

es decir, que la inter seccién de ambos eventos es vacia.
Los eventos independientes son eventos en los que la ocurrencia de uno no tiene nada que ver con la

ocurrencia del otro.
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4.1.3 PROBABILIDAD TOTAL

_4

Sean N eventos mutuamente excluyentes, B,=n=1, 2,..., N que estan definidos en
el espacio muestral S(Figura 4 - 1),

B2
B4

AnB2
B1

AnB1 AnB4

AnB3
B6

B3
B5

Figura 4- 1 (Esguemailustrativo dela probabilidad total) [4]

AnS=A
SSBiUB,U...UBs

AC(JB)=A

N

U(ACB,)=A

n=1

Entonces |a Probabilidad total del evento A es:

P(A)=a P(AC B,) =4 [P(B,)P(A| B,)]

n=1 n=1

Ecuacion 4-2
[4]
4.1 4AREGLADEBAYES

Para clasificar una imagen en las categorias de interés, e algoritmo de
clasificacion necesita ser entrenado para distinguir esas categorias. Las muestras
representativas de la categoria, conocidas como prototipos, g emplares, o simplemente
muestras de entrenamiento, son usadas para este propdésito. Una vez que €l clasificador
es entrenado para “reconocer” las diferentes categorias representadas por las
muestras de entrenamiento, las “reglas’ que fueron desarrolladas durante €l
entrenamiento son usadas para etiquetar todos los pixeles en la imagen como
pertenecientes a una 0 mas de las categorias de entrenamiento.

Moreno Bautista Ariana del Carmen 52 de 139



Capitulo 4 Analisis Bayesiano

SL >
_—

S se dispone de un numero suficientemente grande de pixeles de entrenamiento
representativos para cada clase, se pueden calcular los histogramas de clase y usarlos
como aproximaciones para las funciones de densidad de probabilidad continuas de una
muestra de datos infinita. Las funciones de densidad de probabilidad de las clases
condicionales, p(x | w;), tienen area unitaria y describen la probabilidad de que un
pixel tenga un vector caracteristico x dado que el pixel pertenezca a la clase wi.

Cada funcién de densidad de probabilidad (histograma) puede ser ponderada
por la probabilidad a priori, p(w;), tal que la clase i ocurra en €l area de interés de la
imagen. Estas funciones de probabilidad escaladas, p(x | wi) p(w;), no tienen area
unitaria. En percepcién remota, las probabilidades a priori pueden estimarse de fuentes
externas de informacion como estudios terrestres, mapas existentes o datos historicos.
Por gemplo, supongamos que nuestro propdsito es determinar la proporcién de tipos
de cosechas plantadas en una estacion del afio en particular a partir de la clasificacion
de una imagen LANDSAT. Podriamos establecer razonablemente las probabilidades a
priori por estimaciones histéricas del porcentaje de cada tipo de cosecha en el area. En
muchos de los casos, sin embargo, las probabilidades a priori confiables son dificiles
de obtener y son asumidas como iguales en todos los casos. [ 2, 5]

Para hacer una decision en la clasificacion de un pixel, se hecesitan conocer las
probabilidades a posteriori que € pixel pertenezca a alguna de las clases de

entrenamiento w;, dado que el pixel tiene el vector caracteristico x. Esta probabilidad,
p(w; | X), puede calcularse por medio de la Regla de Bayes como,

pP(x [w;) p(w; )
p(x)

Ecuacion 4- 3

plw; [ x) =

Donde,

p(w,)esla probabilidad a priori dela clasei
p(x |w; ) esla funcién deverosimilitud dela clasei,ola funcion de densidad de probabilidad

delaclasi
p(w, | x)esla probabilidad a posteriori delaclase i

Finalmente,
p(x)=a P(x|w,)p(w,)

Ecuacion 4-4

Ahora puede formarse una regla de decision con las probabilidades a posteriori
de la Ecuacion 4 — 3. Es intuitivamente satisfactorio asignar el pixel a una clase
particular si su probabilidad a posteriori es mayor que aquella para todas las otras
clases, esta eslaregla para € clasificador de maxima verosimilitud. Como p(x) es la
misma en todas las clases por la Ecuaciéon 4 — 4, puede ser ignorada en una
comparacion de probabilidades a posteriori, y se puede escribir la regla de decision de
Bayes como,
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S p(w; | X) > p(w; | x), para toda w; * w;, asignar pixel a clase w;

Donde p(w; | x) se calcula de la Ecuacion 4 — 3, las distribuciones de los datos
de entrenamiento p(x | w;), y las probabilidades a priori p(w;). [3]

4.1.5 FUNCIONES DE PERDIDA

Se puede definir una funcién de pérdida, Lj;, como la pérdida, costo o penalidad
debido ala decision dequex T w; cuando enrealidad, x T wi. Es por €llo que se busca
minimizar la pérdida promedio y se define la siguiente funcion de pérdida promedio o
riesgo promedio,

nd(x) = é Li p(W; | X)

i=1

Ecuacion 4-5

Y este es e promedio o perdida esperada de clasificar errGneamente x como
perteneciente a la clase wy, cuando de hecho deberia estar en alguna otra de las clases
wi,i=12 ...,Mconit k.

El trabajo dd clasificador entonces es encontrar la decision éptima que
minimice el promedio del riesgo. Entonces ahora la regla de decision consistiria en:

1. Calcular las pérdidas esperadas, ri(x) encasodequex 1 w;i" i,i=1,2,..., M.
2. Decidir quexT wxsirX) £ri(x) " i,it k.

La funcion de segmentacion correspondiente es entonces,

d,(xX) =-r.(x)

Ecuacion 4-6

El signo negativo de ry(x) se escribi6 debido a que d(X) representa la clase mas
probable. Entre mas pequefio sea ry(x), es mas probable que x T w.

Puede entonces establ ecer se una matriz de pérdida como,

o
[E=Y

(@)
oo\ oo o oo oo

—
11
@x‘m D> D> D> (D> (D> D> %

Ecuacion 4-7
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Donde Lij = 0,1 = 1,..., M, por tanto no se tienen errores de clasificacion en
estos casos, mientras que Lik = 1, S tiene una pérdida al clasificar erréneamente x 1
Wi, cuando x | wi, i=1,..,M,i? k.

Subsecuentemente una funcién de pérdida simétrica,

L, =1- d(k- i)

Ecuacion 4-8

Donde d(k - i) esla funcion delta Kronecker,

11 sk=i
d(k-1i)=j
10 Otroscasos

Ecuacion 4-9
S € valor de Lix estal que,

- h i =k
0 i1k

Ecuacién 4-10

i
Lik -1
I

La matriz de pérdida se convierte en una funcion matricial de pérdidas
negativas.

=y
1
=
N
o

—
>
&
I
Mm@ D D D D> D> D> D> P~

(o N ey an ey an e} exy an evg

o
1
-y
<

Ecuacién 4-11

El significado de esta pérdida negativa (ganancia positiva) es una decision
correcta; esto es, la pérdida asignada a una decisiéon es mayor para la decision erronea
gue para la correcta.

Notese que los términos h en la matriz no tienen que ser iguales, pueden ser

diferentes para indicar la importancia relativa de estimar correctamente una clase en

lugar de la otra. Smilarmente, Lk ¥ L en la matriz de pérdidas no tienen que se
iguales.

Ahora bien s sustituimos la Ecuacion 4 — 3 en la Ecuacion 4 —5 setiene,
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e (X) = —— & Ly p(x [w) plws)
p(Xx) iz

Ecuacién 4-12

Ya que p(x) en la Ecuacion 4 — 12 es comun para toda rj(x), j = 1,..., M, se
puede eliminar de la ecuacion del riesgo promedio y calcular Unicamente lo siguiente,

M
m;(n N (X) = Wﬂn a Licp(x |w;) p(w;)
i=1

Ecuacién 4-13

Para obtener el mgjor entre todos los posibles, alternativamente se puede decir
que,

di (x) =-1. (%)

Ecuacién 4-14

La cual esla funcidn de segmentacion de Bayes. El clasificador basado en esta
minimizacion es llamado clasificador de Bayes, €l cual da un optimo desempefio desde
el punto de vista estadistico.

En caso de que se presentara una situacion en la que las dos probabilidades a
posteriori fueran iguales, no se puede hacer una decisién de las probabilidades de
clase, entonces se debe de emplear un proceso de separacion de clases. Se puede
demostrar que la regla de decision de Bayes minimiza la probabilidad promedio de
error sobre e conjunto de datos completos clasificados, s todas las clases tienen
funciones de densidad de probabilidad normal (Gaussiana). [1]

4.1.6 CRITERIO DE M AXIMA VEROSIMILITUD

Como se definié anteriormente, p(x | w;) es llamada funcion de verosimilitud de
wi. La expresion para € promedio de pérdida esperada en caso de que x T wy es,

r(X) = a Lip(x ;) pw;)

i=1

Ecuacién 4-15

Pudiendo esta ecuacion ser usada para minimizar y obtener la maxima
probabilidad parax 1 wy. A partir dela Ecuacion 4 — 15 se puede establecer una razon
de verosimilitud y un valor de umbral como se muestra a continuacion,
respectivamente,

_ p(xIw,)
p(x|w,)

Ecuacién 4- 16

ki

Y,
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_ (L - L) pw;)
(Lki - ka)p(Wk)

Ecuacion 4-17

P

Entonces puede establecerse el criterio de decision como,

Asignar xT w, sil, >q, " i

Ecuacién 4-18

A este criterio se le conoce como regla de maxima verosimilitud.

Considérese ahora €l caso en el que L es una funcién de pérdida simétrica. El
problema se convierte ahora en asignar x1 w, sl, >q, " i,i=1,.., M. Lareglade

maxima verosimilitud para esta funcion de pérdida simétrica se convierte en,

p(x [w,) > p(w;)
p(x|w;) pw,)

Ecuacién 4- 19

DebidoaquelLikx=1yL;=0" i,kdondei® k;i,k=1,..., M. S p(w;) = p(wg)
i, k, teniendo entonces la regla de méaxima verosimilitud como,

Asignar xT w, sil, >1

Ecuacién 4- 20

Se debe tener en cuenta que una funcién de pérdida diferente produce una regla
de maxima verosimilitud diferente.

S ahora volvemos al caso mas general en el que p(w;) * p(wk), se formulara una
funcion de segmentacion para € caso de una funcion de pérdida simétrica. S se tiene,

_ p(x|w) | p(w;)
pOxlw;)  p(w,)

Ecuacién 4-21

ki

Entonces,

p(x [w, ) p(w, ) > p(x [w; ) p(w, )

Ecuacion 4 - 22
En otras palabras, podemos asignar x T wy S,
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p(x |w,) p(w,) > p(x|w;)p(w;) " i

Ecuacién 4-23

De esta forma la funcion de segmentacion es,

d, (x) = p(x |w,) p(w,)

Ecuacién 4-24

Una forma alternativa de esta funcién de segmentacion es:

d,'(x) =log p(x|w,) +log p(w,)

Ecuacién 4-25

S se extiende esto a un caso mas general, el promedio de pérdida en la decision
quex | wyes,

()= a Lip(x ;) pw;)

i=1

Ecuacién 4- 26

O en forma matricial,

r=L"p

Ecuacién 4- 27

La regla de maxima verosimilitud es entonces,

xTw, Sr (x)<r(x)

Ecuacién 4- 28

k=1

& L p(x )b, < & Ly pOx ) p,)

"t =10, M

Ecuacién 4- 29

La sumatoria de los términos en e lado izquierdo de la Ecuacion 4 — 29
representa el promedio de pérdidas en la decision de que x 1 w;, mientras que la parte
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en el lado derecho de la ecuacion representa las pérdidas en la decision de que x T wj,
j=1..,Myj?i.[]]

4.1.7 PROBABIL IDAD DE ERROR

Para esta explicacion, se tomar4d como ejemplo € caso de dos clases. El
clasificador dividira el espacio en dos regiones, R y R. La decision de que xI w; se
hara cuando el x caiga en laregion R; y XxI w,, cuando x caiga en R. Bajo esas
circunstancias, habra dos tipos posibles de errores.

a) x caiga en la regién R, pero ciertamente xI w,. Esto da la probabilidad de
error E1, que se puede denotar como Prob(xl Ry, wy).

b) x caiga en la region R, pero ciertamente xi w;. Esto da la probabilidad de
error Ep, que se puede denotar como Prob(xl R, wj). Sendo entonces la
probabilidad total de error,

Poror = Prob(xT R, [w,) p(w,) + Prob(xT R, |w;) p(w,)
Paror = Q P(X [W,) (W, )aX + @ P(X [W,) pw; )
Ecuacion 4 - 30
Este esd criterio de funcionamiento que se trata de minimizar para obtener una

buena clasificacion. Las dos integrales en la Ecuacién 4 — 30 se ilustran en la siguiente
figura (Ver Figura4 —2):

Limite de decisién v Limite de decision
1

Arbitrario \‘ ' Optima
px | o) play) / plx | o) p(ay )

7 N

4 R e By 4

1
B= [ pl@)rmd g [ pix |y pa

Figura 4 -2 (Probabilidad de error en el caso de dos clases) [1]

Las areas bajo la curva mostradas con las lineas en forma de trama
representan E; y E, dondeE, = Q p(x|w,)pw,)dx Yy E, = Q p(x |w,)pw,)dx. S e
limite de decision se mueve a la derecha, hacia la posicion Optima, que es la linea que
pasa a través de la interseccion de las dos curvas de probabilidad, entonces €l area

doblemente tramada se elimina del érea total y se tiene el minimo error. Este limite de
decision Optimo ocurre cuando x satisface la siguiente ecuacion:
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d,(x) =d,(x)

Ecuacién 4- 31

pP(x |w,)pw,) = p(X |w,)pWw,)

Ecuacién 4- 32

Por consiguiente la regla de maxima verosimilitud (o regla de decision de
Bayes con funcién de pérdida simétrica) es el clasificador optimo desde el punto de
vista de minima probabilidad de error.

Para dar una expresion analitica de la probabilidad de error, se asumiran
funciones de densidad normales multivariables para los vectores con G = C; = C;
entonces,

1 él T o~1 u
X|W,)= ———expa-—(X- m,) C*(x-m,),
POx ) = o g (X M) € x- m)yg
Ecuacion 4 -33
Y,
l é 1 T -1 U
X|w,) = expa-—(X-m,) C*(x-m,)y
p( | 2) (a))n/z |C|1/2 ps 2( 2) ( Z)H
Ecuacion 4- 34
Entonces,
XT Wl S |12 >q12
Ecuacion 4 - 35
0,

p(X |W1) > (L21 ~ Lzz)p(Wz)
p(X |W2) (L12 - Lll)p(Wl)

Ecuacion 4- 36

Para el caso donde las funciones de pérdida son simétricas, setiene,

POX W) | POWs) _
p(x |w,)  p(w,)

Ecuacién 4-37
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Deformasimilar, xT w, S1,, >q,,, estoes,

2 |0(><IW2)>|0(W1):q.21
pOx|w;)  p(w,)

Ecuacién 4- 38

xT w

SQubstituyendo las funciones de densidad normal por p(x | wi) y p(X | wy),
respectivamente, se tiene,

el T -1 u

expx —(x-m) C(x- my))

p(x|w,) _ 82 H

X |w el } u

p( | 2) expgi(x_ mz)TC l(X_ mz)H
Ecuacion 4 -39

Tomando €l logaritmo del cociente % y denotandolo por pi2, entonces,
2
1 Tr~-1 1 T~-1
P, :'E(X' ml) C (X' m1)+§(x' mz) C (X' mz)

i 1 :
P12 = x'C l(ml - mz)' E(m1+m2)TC 1(ml' mz)

Ecuacion 4- 40

Entonces,

Prob(xT R.w,) = p[p, >109q’, |w,]

Ecuacién 4-41

Prob(x 1 R, w,)= p[plz <logq'y, |W1]

Ecuacion 4 - 42
El valor esperado de p;» para la clase 1 se calcula como,
. 1 .
El[plz] = mlTC l(ml - m2) ) E(ml + mZ)TC l(ml - mz)

E1[p12] :%[(ml - mz)TC-l(ml - mz)]

Ecuacién 4-43
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La varianza de p;2 para la clase 1 se define como,

Varl[ p12] = Ell( Pr - p_lz)ZJ

Ecuacién 4-44

Una vez que se sustituyd en la ecuacion anterior setiene,

Varl[p12] =(m, - mz)TC-lcc -1(m1 -m,)

Ecuacién 4-45

Como E; [(X - my) (x - my) ] = C por definicién. Por lo tanto,

varl[ p12] = (ml - mz)TC_l(ml - mz)
van[p,] =1,
Ecuacion 4- 46

Substituyendo nuevamente en la Ecuacion 4 — 43, se obtiene,

1
E1[ plZ] = E o
Ecuacion 4 - 47
Donderi; esigual ala distancia de Mahalanobis entre p(x | wi) y p(X | wz). Asli,
R . X |w . .
para x I wi, € cociente % se distribuye con una media igual a %2 > y una
2

varianza igual a ri2; mientras que para X 1 Ws, €l cociente anterior se distribuira con
una media igual a - ¥2r12 y una varianza igual a ri,. Por lo tanto, la probabilidad de

clasificar erréneamente un patron cuando x T ws es,

D> D

) s

. R 1 (plZ + %rlz) u
PP >1090 "% [W2) = Q. % & o,
12 g

>

2pry,

Ecuacién 4-48

(1))

Y la probabilidad de clasificar erréneamente un patrén cuando x 1wy es,

! expg- .. %rﬂ)z l)‘izlp
e 2r u

\/ 2pry, 8 12 o]

Ecuacién 4 - 49

12

. \Iogq'lz
p(p2 <logg'y, [w,;) = 0,
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La probabilidad total de error, Perror, €S €ntonces,

Perror = E:L + EZ
Paror = P(P, >1090°, [W,) p(w,) + p(py, <logq'y, |w,) p(w, )

Ecuacién 4-50

Este andlisis puede ser facilmente ampliado al caso multiclase. En los casos
multiclases, hay mas posibilidades de equivocarse, que de estar en lo correcto, es por
ello que se puede denotar |a probabilidad de estar en lo correcto como,

M M
Parrece = @ Prob(x1 R,w;) =8 ¢ P(X [w;) pw; Jolx
=1

i=1

Ecuacién 4-51

(1
4.2 DISTRIBUCIONES GAUSSIANAS

El histograma de una imagen describe la distribucion estadistica de los pixeles
de una imagen en términos del nimero de pixeles para cada nivel de gris, calculandose
simplemente al contar € numero de pixeles que corresponden a cada nivel de gris, y
dividiendo entre el nUmero total de pixeles en la imagen, N;

_ cuenta(NG)

imagen ~ N

hist
Ecuacion 4 - 52
Donde, NG son los nivelesde gris, y N €l nimero total de pixeles en la imagen.

El histograma es cominmente asociado con la Funcion de Densidad de
Probabilidad (PDF, por sus siglas en inglés. Probability Density Function) en
estadistica.

Pero esta asociacion es matemati camente problematica porgue:

1. LaPDF sedefine para variables continuasy,

2. SOlo se usa adecuadamente para distribuciones estadisticas de un proceso
aleatorio.

Ademas del problema de tener variables discretas en lugar de continuas, las
imégenes son raramente tratadas como casos de procesos aleatorios, sSino mas bien,
como arreglos de datos individuales. El histograma es, por lo tanto, una descripcién
MAs apropiada para imagenes.
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Figura 4 - 3 (Ejemplo del histograma de una imagen comparado con la distribucion Gaussiana con la
misma varianza y media) [5]

Los histogramas de las imégenes son tipicamente unimodales (es decir, poseen
un solo “pico”). Es importante recordar que el histograma de una imagen solo
especifica € nimero de pixeles para cada nivel de gris, y no contiene informacién
acerca de la distribucion espacial de estos pixeles. A veces, sin embargo, la
informacion espacial puede ser inferida del histograma. Por g emplo, un histograma
estrictamente bimodal generalmente nos indica dos materiales dominantes en la escena,
como tierra 'y agua. Lo que no puede ser inferido es la extension a la cual, los pixeles
en cada categoria, estan espacialmente conectados.

En percepcion remota, como en muchos campos de la ciencia y la ingenieria,
usualmente es conveniente por facilidad de calculos mateméticos asumir distribuciones
gaussianas (0 normales) en muestras independientes e idénticamente distribuidas de un
proceso aleatorio.

En una dimension, esta distribucién continua, tiene la forma,

E(x-m)*U

N(m,s)=——e® = i
X;m,S )=——¢€
s

Ecuacién 4-53

Esta funcién tiene la forma familiar mostrada en la Figura 4 — 3. El centroide
de esta distribucion estd dado por my su ancho es proporcional a s. Mientras la
distribucién gaussiana no e apropiada para usarse como un modelo global para
muchas imagenes, es ampliamente usada para modelar las distribuciones de pixeles
gue tienen caracteristicas similares en una imagen. [ 5]
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Y aun cuando las distribuciones gaussianas o normales son asumidas
generalmente, es importante recordar que se puede tener cualquier otro tipo de
distribucion de probabilidad en e uso practico, sin embargo las distribuciones
gaussianas nos pueden llevar a resultados matematicos mas simples como se describe a
continuacion.

La funcion de densidad normal para M clases de patrones se representa como:

1 é 1 } u
p(x |w,) = —————— expz =(x- m,) C.l(x- m,),
@)i|c,p: &2 d
p(x|w,)=N(m,,C,)
k=12,..,M; n =dimensién del vector patrén

Ecuacién 4-54

Donde N es la funcion de densidad normal o Gaussiana, m es el vector de la
media, y Ci esla matriz de covarianza para la clase k, definida respectivamente por sus
val ores esperados sobre |os patrones pertenecientes a la clase k.

Entonces,

m, = E,[X]

Ecuacién 4-55

Ck = Ek[(x' mk)(x' mk)T]
Ecuacién 4 - 56

[1]
4. 3FUNCION DE SEGMENTACION OPTIMA

De la Ecuacion 4 — 25, recodamos que la funcion de segmentacion para x T wg
se puede expresar como,

d,'(x) =log p(x|w,) +log p(w, )

Ecuacién 4 -57

Donde la funcion de segmentacion se aplica a la funcion de densidad normal:

é 1 . u
3 _(X' mk)TCkl(X' mk)EI

p(X[W,) =— T expS
@)% |c, /2 8 2
k=12,..M:;

Ecuacién 4-58
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La funcién de segmentacion d i’ (x) resulta,

" (4 = - Zlog(2p)- %Ioglck - %(x- m)TC; (x - m,)+log pWw,)

Ecuacién 4-59

Esclaro que si € primer término en el lado derecho es e mismo para todas las
k, puede ser eliminado, y entonces la funcién de segmentacion se reduce a,

d,"(x) =~ 5 (x- M) G (x- my) +Jog pwi) - 5109 | Iy

Ecuacién 4 - 60

Esta es una funcién de segmentacion cuadratica, y puede reacomodarse de una
forma mas compacta como:

dl'("(x):-%r2+ f(k) paraxl w,
Ecuacion 4 - 61
Donde r* = (x- m,)"C;*(x- m,) esla llamada distancia de Mahalanobis y
entre dos clases puede ser expresada como ;= (m, - m;)'C'(m; - m,),y f(k) =

log p(w,) - %Iog |C, |. Ahora se analizara esta funcion discriminante con més detalle

dividiendo el andlisis en dos casos diferentes.
CASO 1: CUANDO LAS MATRICES DE COVARIANZA SON IGUALES PARA DIFERENTES CLASES

(Ci=Cj=C,=C). El dignificado fisico seria representado por clusters con la misma
forma y tamafio, pero con localizacién en diferentes medias.

d,(x)=- %XTC'lx- %mJC'lmk +x'C™*'m, +log p(w,) - %Iog|C|
Ecuacion 4 - 62

El primero y ultimo términos del lado derecho de la ecuacién no proporcionan
informacion discriminante al no cambiar su valor para diferentes valores de k, por
tanto, si rescribimos la ecuacién anterior, tenemos:

7 1 ~
dy () = x"C'm, +§|og pw,) - Emlc*mkﬁ
Ecuacion 4- 63

Para el caso de dos clases, M = 2
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d(x) =d,(x)- d,(x)

_ piw,) 1
d(x)=x"C™ gog oWW,) "3

Ecuacion 4- 64
O,

pw,) _
pw,) 2

Ecuacioén 4-65

d(x)= x"C*(m, - m,)+log—2=

A continuacion, se menci onaré un pequeﬁo gjemplo, relacionado con este caso:
0a80a®0a®0a8 dl

s V.= Igzzgzzglzgzzég% Y oVer 'E%E%,ESQ,EQQ,gm% % reguere

1a80a20a30 a30 &2

Analisis Bayesiano

u

T-1 T~-1 s
( m,C"m, - m,C mz)u
u

encontrar un limite de decision de Bayes para separar las clases.

Solucion:
_ 13 _1dl 1@
TEN A A Y TNt
Por definicion,
C = E(x- m)(x- m)]
C=Hxx"]-mm’
Discretamente,
Ny
C, :Ni A Xy X5, - mm;]
1j=1
) :lg =i 2)+g 2 glg(S 1)+g B 2+ g %
5" 2@ 2@ 2@ 3@
184 -506
1T 5k 5 10

Deforma similar,
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l %2 T T
C, =—a Xy Xy - MM,
N2 i=1
14 -50
C:=%E 5 103
a2
a4 -5('5
Por lotanto, C; = C, = C= L
25% 5 1025

El determinante y la adjunta de C pueden ser calculadas como:

2 2
1a4 -5p 23 . 25"
ICI- adjC=¢2 25+
25% 5 105 5 S 4.
b =5
Cl=—— 1 ' :i 50
|C 5%5 145
382
C'm, = L 0
115%9ij
mIC'lmlzﬁ
5115

Entonces la funcién de segmentacién o discriminante para la clase 1 es.

d,(x)=x"C™m, - %mIC'lml

39
d =—x +——X, - 065
1) = 115X1 11572
Con un procedimiento similar obtenemos
167
—X,-11
TR

Finalmente, el limite de decision se da por la ecuacion:

d(x)=d,(x)- d,(x) =0
d(x) = - 0.826%, - 1.11x, +10.35 =0

Y enlaFigura4 - 4 seilustra este g emplo claramente:
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Ejernplo sobre el Caso 1

X2
[y}

2 +  wl T
+owld
1r * —— Lirnite de Decisian
de Bayes
D 1 1 I I 1
1] 2 4 5 g 10 12
%1

Figura4-4 (EjemplodeCaso 1) [1]

CASO 2: CUANDO LA MATRIZ DE COVARIANZA Cy ES DIAGONAL DE LA FORMA S ,f| , DONDE

s 2 =|C, |. El significado fisico de este caso es representado por un cluster cuyos

componentes son iguales a lo largo de los gjes principales y su distribucién es de forma
esférica.

Sustituyendo C, =s /1 , enla Ecuacion 4 — 60:

1 1
dy(x) =- E(xTx- 2x7m, +mm, )+log p(v , )- E|ogsk2

k

Ecuacion 4- 66

S se diminan los términos que no cambian para diferentes valores de k, y se
considera que las p(v ,) esigual para toda k, la ecuacion anterior se puede rescribir
como:

d, (x)=- ( 2mek+mImk)

2

Ecuacién 4- 67
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1
dX)=x"m,_- E|mk|2

Ecuacioén 4- 68

La cual es una ecuacion lineal.

Dela Ecuacion 4—66 y considerando que Cx= Cj= C = s?l y p(wy) = p(wy) =
/K = constante, resultando entonces:

dk(x)=-§12(x- M) (x - m)

Ecuacién 4-69

O simplemente:

d () =-(x- m)"(x- m)=-|x- m*

Ecuacién 4-70

Y esta ecuacion corresponde al clasificador de distancia minima, como se
observa, este es el caso mas simple, en € que las variables son estadisticamente
independientes.

Como se menciond en €l subtema anterior, las distribuciones gaussianas son
s0lo una de las funciones de densidad de probabilidad disponibles, y nos hemos
apoyado en ellas debido a las ecuaciones tan simples que nos resultan, pero se puede
usar cualquier otro tipo de distribucion para modelar estas ecuaciones, haciendo las
sustituciones correspondientes. [ 1]

4.4 CLASE DE RECHAZO

El objetivo final de un sistema de Reconocimiento de Patrones esel etiquetar de
forma automatica patrones de los cuales desconocemos su clase. Suponemos que €l
sistema dispone de un modulo de adquisicion de datos y que se han seleccionado
previamente las variables mas significativas.

S suponemos que todos |os patrones a reconocer son elementos potenciales de |
clases distintas denotadas w,, i = 1, 2,..., |, llamaremos W={w,,w,,...w, } al conjunto
de las clases informacionales. Conviene tener en cuenta que una clase informacional
es la denominacion que se da a una clase conocida y con significado; por ejemplo, un
conjunto de clases informacionales podria ser W= {agua, vegetacion, suelo},
usualmente se habla simplemente de clase prescindiendo de la palabra

“informacional” aungue esta distincién es muy importante a la hora de abordar las
técnicas de clasificacion y segmentacion.
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Resulta conveniente ampliar el conjunto W incorporando una nueva clase,
[lamada clase de rechazo. Asi, se define la clase de rechazo, w,.,, COMO una clase

gue se asigna a todos los patrones, o pixeles en nuestro caso, para los que no se tiene
una certeza aceptable de ser clasificados correctamente en alguna de las clasesde W.

es e conjunto extendido de

rechazo}

Por tanto = dice que W ={w, w,,..,w,,w
clases informacionales.

Una vez establecido el conjunto de clases se procede a la construccion del
clasificador. Como puede intuirse, la construccion del clasificador no es una tarea
trivial ni directa e involucra una serie de etapas.

1. Ladeccion del modelo
2. Aprendizaje (entrenamiento del clasificador)
3. Veificacion de los resultados

Es muy importante sefialar que estas etapas no deben verse de forma secuencial.
Puede ocurrir que en un momento dado hay que volver atras para replantearse alguno
de los pasos dados, incluso el conjunto de clases informacionales. [ 54]

Para la elaboracion de esta tesis solo se llevara a cabo € proceso de
segmentacion, que es parte fundamental en la elaboracion del clasificador. Para este
propdsito se empleara la segmentacién usando el Analisis Bayesiano como fundamento,
se pretende aplicar a una imagen en 256 niveles de gris, involucrando en € proceso
funciones equiprobables, la obtencion de medias de 5 clases representativas y de
probabilidades a priori. Una vez obtenidos estos parametros se definira una sexta clase
de rechazo, tal quesi P(w, | X) £ 0.09, el pixel analizado sera asignado a la clase de
rechazo, finalmente esta clase de rechazo sera segmentada usando Campos Aleatorios
de Markov (Capitulo 5) para asegurar que estos pixeles se clasifican correctamente, es
por ello que a esta segmentacion se le llamd semisupervisada, y lo que interesa es
Ilevarla a cabo en imagenes de percepcién remota del Distrito Federal.
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5. CAMPOSALEATORIOSDE MARKOQV

Los modelos de Campos Aleatorios de Markov (CAM) son atractivos por las
siguientes razones:

~— Se pueden desarrollar sistematicamente algoritmos basados en los principios
del sonido mas que heuristicos ad-hoc para una diversidad de problemas.

~— Hace mas facil el célculo de medidas de ejecucion cuantitativas para
caracterizar cdmo trabajan los algoritmos de analisis de imagen.

— Los modelos de CAM pueden ser usados para incorporar informacion
contextual a priori, o bien restricciones, de manera cuantitativa.

~— Los algoritmos basados en CAM tienden a ser locales y conducen a una
implementacién hardware paralelo de manera natural.

Los modelos de vision estocasticos completos basados en Campos Aleatorios de
Markov estan formulados dentro del campo de trabajo Bayesiano. La solucion optima
de un problema se define como € estimador de probabilidad maxima a posteriori
(MAP), & megor que se puede obtener a partir de observaciones aleatorias. La
probabilidad a posteriori se define usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a
priori y un modelo de probabilidad. El modelo de probabilidad esta relacionado con
cOmo son observados los datos y es un problema dependiente del dominio. EI modelo a
priori depende de cOmo se expresan ciertas restricciones a priori. Los resultados de la
teoria CAM nos proporcionan herramientas para codificar restricciones contextuales
en la probabilidad a priori. Esta es la principal razon para e modelo de visién usando
CAM.

Dd uso comun que los distintos autores hacen de los CAM, la definicion de un
model o de Campos Aleatorios de Markov podemos resumirla en 5 pasos.

1. Plantear e problema como uno de clasificacion en e que la configuracion de
clases representa una solucion.

2. Después plantearlo como un problema de clasificacion bayesiano en € que la
solucion optima se define como la configuracion de clases MAP.

3. Usar la distribucién de Gibbs para caracterizar la distribucion a priori de las
configuraciones de la clasificacion.

4. Déefinir la Funcion de Energia de la distribucion de Gibbs.

5. Usar un algoritmo (por gemplo, Smulated Annealing o Recocido Smulado)
para minimizar la Funcion de Energia de la distribucion de Gibbs y obtener asi
la configuracién de clases MAP.

El problema de segmentacién de una imagen puede considerarse de una forma
mas simple como un problema de etiquetado. El problema de etiquetado consiste en
asignar una etiqueta del conjunto de etiquetas a cada estado, y su solucién consiste en
la asignacion de un conjunto de etiquetas a los pixeles (sites) de la imagen. Sea Sun
conjunto discreto con m pixeles:

S:{LZ,...,m}

Ecuacion 5-1
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Para una imagen de n" n pixeles se puede denotar al conjunto de pixeles de la
siguiente manera:

s={@, )I1£i,j £n}

Ecuaciéon 5-2

El conjunto de etiquetas L puede ser un conjunto discreto o continuo, en € caso
continuo el conjunto de etiquetas puede corresponder a A (conjunto de nlimeros
reales) oaunintervalo de A,

L, =[x.x]1 A

Ecuacion 5-3

En el caso discreto, las etiquetas se toman dentro de un conjunto discreto de M
valores,

Ly ={l,....} ={1... M}

Ecuacion 5-4

El conjunto de etiquetas puede ser caracterizado en términos de su continuidad.
Ademas de la continuidad, otra caracteristica esencial de un conjunto de etiquetas es
poder establecer un orden entre las etiquetas. En un conjunto discreto como, por
gemplo, la intensidad del tono de gris {0,1,...,255}, podemos ordenar los elementos
segun losvaloresdelaintensidad 0 < 1 <...< 255,

En un conjunto de etiquetas ordenado, podemos definir una medida numérica
(cuantitativa) de semegjanza entre dos etiquetas. Para un conjunto de etiquetas sin
relacion de orden, la medida de semgjanza es simbdlica (cualitativa), normalmente
tomando un valor igual o noigual . Ordenar las etiquetas no solamente es importante
para clasificar problemas de etiquetado, sino que afecta también a la eleccién de
algoritmos de etiquetado y, por lo tanto, a la complejidad computacional.

Se llamara etiquetado a:

f={f,.f}

Ecuacion 5-5

Donde a cada pixel de S se le asigha una Unica etiqueta de L con la funcion mapping o
de mapeo:

f:S® L

Ecuacion 5-6
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En términos de Campos Aleatorios de Markov, se llamard configuracion al
etiquetado, de esta forma una configuracion de etiquetas puede corresponder a una
imagen, a un mapa de bordes de la imagen, a una interpretacion de una imagen con
caracteristica en términos de caracteristicas de objeto, una interpretacion de los
objetos que aparecen en una escena, etc.

Cuando todos los pixeles tienen el mismo conjunto de etiquetas L, € conjunto de
todas las configuraciones posibles, es el producto cartesiano:

A=L L .. L=L"
m veces

Ecuacion 5-7

Donde m es el tamarfio de S.

En términos de homogeneidad y de continuidad, podemos clasificar un
problema de etiquetado como una de las cuatro categorias siguientes:

PE1: Pixeles homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.
PE2: Pixeles homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.
PE3: Pixeles no homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.
PE4: Pixeles no homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.

I

Las dos primeras categorias caracterizan €l procesado de bajo nivel realizado
sobre las imagenes observadas y las dos Ultimas e procesado de alto nivel realizado
sobre las caracteristicas extraidas.

La restauracion de imégenes en niveles de gris, o € suavizado de imagenes, son
gjemplos de PEL. El conjunto de pixeles S corresponde a los pixeles de la imagen y €
conjunto de etiquetas L a un intervalo real. La restauraci én consiste en estimar la sefial
delaimagen real a partir de una imagen degradada o con ruido.

La restauracion de imagenes binarias, o imagenes multinivel, son gjemplos de
PE2. Del mismo modo que la restauracion continua, se intenta estimar la sefial de la
imagen real. La diferencia es que cada pixel de la imagen resultante aqui asume un
valor discretoy, por tanto, L es conjunto discreto de etiquetas.

La segmentacion de imagenes es un PE2. Se divide una imagen en regiones
mutuamente excluyentes, cada una de las cuales tiene algunas propiedades uniformesy
homogéneas cuyos valores son significativamente diferentes a los de las regiones
vecinas. La propiedad puede ser, por gemplo, un tono de gris, un color o una textura.
Los pixeles dentro de cada region tienen asignadas una etiqueta Unica. La suposicion
principal en estos problemas es que la sefial es suave o esta formada por trozos suaves.
Esto es complementario a la suposicion sobre los bordes, en los que pueden ocurrir
cambios bruscos.

La deteccién de bordes es también un PE2. A cada pixel (mas concretamente,

entre cada par de pixeles vecinos) se le asigna una etiqueta entre {borde y no-borde} si
existen diferencias significativas entre las propiedades del par de pixeles vecinos.
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El agrupamiento perceptual es un PE3. Los pixeles normalmente corresponden
a caracteristicas segmentadas inicialmente (puntos, lineas y regiones) que estan
ordenadas no homogéneamente. Las caracteristicas fragmentarias se deben organizar
en grupos con significado perceptual .

El reconocimiento y emparejamiento de objetos basados en caracteristicas es un
PE3. Cada pixel indica una caracteristica de la imagen tal como un punto, un segmento
de linea o0 una region. Las etiquetas son un conjunto discreto por naturaleza y cada una
de ellas indica una caracteristica del modelo. La configuracién resultante es un
“mapping” a partir de las caracteristicas de la imagen, llegando a aquellos del objeto
modelo. El emparegjamiento estéreo esun PE3 similar.

La estimacion de la orientacion a partir de un conjunto de correspondencia de
puntos puede ser formulada como un PE4. Cada etiqueta puede asumir el valor de una
matriz real representando una transformacion admisible (ortogonal, afin o en
per spectiva).

Para un problema de etiquetado discreto con m pixelesy M etiquetas, existen

M™ configuraciones posibles. Para un problema de etiquetado continuo, €l nimero de
configuraciones posibles es infinito. [ 5]

5.1 SISTEMASDE VECINOSY TIPOSDE CLIQUESASOCIADOS

Los Campos Aleatorios de Markov son una parte de la Teoria de Probabilidad
gue proporciona una herramienta para analizar dependencias espaciales o
contextual es de fendbmenos fisicos.

Los pixeles de S estan relacionados mediante o que se conoce como sistema de
Vecinos, y este se define como:

N ={N, ["il S}
Ecuacion 5- 8
Donde N; es & conjunto de pixeles vecinos a i para los que se cumple que:

1 il N,

un pixel no esvecino a si mismo

2. il N; O jT N, la relacion de vecindad es mutua entre el pixel j y el pixel i

Para una rejilla (lattice) regular S, € conjunto de vecinos del pixel i esta
definido como el conjunto de pixeles proximos dentro deun radiorr,

N, ={jT S|[dist(pixel, pixel,)F £71,j* i}

Ecuaciéon 5-9
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Donde dist (pixel ;, pixel;) esla distancia euclidea entre € pixel j y & pixel i, r esun
numero entero.

Al d] / d| el ) h| df e :
2 II \I n 1
c a ' c al ! } eT—X | a| j

7 ‘ ;
| b .. ool b f Nl g b|f '
Y1 kW

(a) Orden1 (b) Orden 2 (c) Orden 3

Figura5- 1 (Vecinosen unargjillaregular S) [5]

Al sistema de vecinos de primer orden, se le llama sistema de 4-vecinos, y en €
cada pixel (interior) tiene cuatro pixeles vecinos, como se muestra en la Figura 5 — 1,
(a); de la misma forma al sistema de vecinos de segundo orden, se le llama sistema de
8-vecinos, donde hay ocho vecinos para cada pixel (interior), y se muestra en laFigura
5—1, (b); se podrian seguir mostrando sistemas de vecinos de orden n, pero los mas
conocidos y usados son los tres ordenes mostrados en la Figura 5 — 1.

Tenido como base estas definiciones se introduce el concepto de conexidad, que
constituye una relacién de vecindad espacial entre un pixel y sus proximos vecinos; es
decir, un pixel i y suvecino i’ tienen 4-conexidad si i’ pertenece al conjunto de N; de
primer orden, y dos pixelesi e i’ tienen 8-conexidad si i’ pertenece al conjunto de N; de
segundo orden y asi sucesivamente.

Cuando se ha especificado un orden entre los elementos de S el conjunto de
vecinos se puede determinar mas explicitamente. Por g emplo, sea S:{1,2,,...,m} un
conjunto ordenado de pixeles cuyos elementos son los indices de los pixeles de una
imagen 1D, entonces un pixel interior il {2,...,m- ]} tiene dos vecinos N, ={i- 1i +1}
y los pixeles de la frontera (los dos extremos) tienen un vecino cada uno, N, :{2} y
A\ :{m- J} El conjunto de pixees de una rejilla regular rectangular
S:{(i, DILEL JE n} corresponde a los pixeles de una imagen en dos dimensiones de
tamafio n" n. Cada pixd interior, representado por (i, j), tiene 4 vecinos
N, ={G-1§).G+2j).G j-D.G j+D} ,los pixeles de la frontera tienen tres y los
pixeles de las esguinas tienen dos.

Para un conjunto irregular de pixeles S, el conjunto de vecinos dei, N;, se define
de la misma forma que en la Ecuacion 5 — 9 y corresponde a |os estados proximos en
unradior,
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N, :{j I S|[d|51(caracter|51|caj,carcaterlstlca,.)] £r,j? |}

Ecuaciéon 5-10

La funcion dist(caracteristica,,carcateristica;) necesita ser definida

apropiadamente para puntos que no tienen caracteristicas. En general, el conjunto de
vecinos N; para un conjunto irregular de estados Stiene dimensién y tamario variables.

Un clique c de (S N) se define como un subconjunto de pixeles en S y este
puede formar se de un solo pixel, dos pixeles, tres pixeleso mas, y se representa por Ci,
C,, y Gs..., respectivamente,

c, ={ilil s}
C,={@. N1l N.iT g
C, ={(i,j.k)|i,j,kT S sonvecinosdosa dos}

Ecuacién 5-11

El conjunto de todos los cliques para {S, N} sssa C=C,EC, E ...

El tipo de clique para {S N}, de una regjilla regular, viene determinado por su
tamafio, dimension y orientacion. La Figura 5 - 2 muestra distintos tipos de cliques
para sistemas de vecinos de primer y segundo orden. A medida que aumenta el orden
del sistema de vecinos, € nimero de cliques aece rapidamente y también el coste
computacional asociado. [5]
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(a) Orden1,C, (b) Orden1,C,

(9) Orden 2, Cs (h) Orden 2, C5

(j) Orden 2,C,4

i

(c) Orden 1, C,

(f) Orden 2, C3

(i) Orden 2, C3

Figura5- 2 (Cliquesen unarejillaregular S) [5]
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5.2CAMPOSALEATORIOSDE MARKOV Y DISTRIBUCION DE
GIBBS

5.2.1 CAMPOS ALEATORIOS DE M ARKOV (CAM)

Sea F ={F,,....F,} una familia de variables aleatorias definidas en S, donde
cada variable aleatoria F; toma un valor de fi en L. Se llamara Campo Aleatorio a la
familia de variables aleatorias F, se usara la notacion | = f; para denotar que €l

suceso Fj toma €l valor f.

Un suceso conjunto {F1 = fi,..., Fn = f}, abreviadamente F = f, es una
realizacion de F. Sellamara configuracién del suceso conjunto F af = {fy,..., fm}.

Para un conjunto discreto de etiquetas L, se denota por P(F; = f}) = P(f;)) ala
probabilidad de que la variable aleatoria F; tome €l valor f;, y se denota la probabilidad
conjunta por P(F = f) = P(F1 = f4,..., Fmn = fm) = P(f).

Para un conjunto continuo de etiquetas L, se denotan las funciones de densidad
de probabilidad por p(Fi = f;) y p(F = f) respectivamente.

Una familia de variables aleatorias F se dice que es un Campo Aleatorio de
Markov sobre S con respecto al sistema de vecindad N s y solo S se cumple que:

1. P(F=f)>0 "fT A

Ecuacién 5-12

2. P(F =f|F =f,jldjri)=P(F =1 |F=f,jl N)

Ecuacion 5 - 13(Propiedad Markoviana)

La condicién (1) es para exigir que F sea un Campo Aleatorio, y es llamada
positividad. La condicion (2) se llama caracteristica local. Se dice que la probabilidad
de un suceso local a L condicionado a todos los sucesos restantes es equivalente a
aquella condicionada a los sucesos vecinos de L. Un Campo Aleatorio de Markov
puede tener otras caracteristicas tales como homogeneidad eisotropia que no se
discutirén aqui.

Finalmente se dird que un Campo Aleatorio de Markov discreto sobre una
trama finita se define como una coleccion de variables aleatorias, que corresponden a
los pixeles de una regjilla, cuya distribucion de probabilidad es tal que la probabilidad
condicional de que una variable determinada tenga un valor particular, dado los
valores del resto de las variables, es idéntica a la probabilidad condicional dados los
valores del campo en un conjunto pequefio de pixeles, que son los vecinos de ese pixel
deter minado.
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5.2.2DISTRIBUCION DE GIBBS

N

Diremos que un conjunto de variables aleatorias F es un Campo Aleatorio de
Gibbs en S con respecto a Nsi y sdlo s sus configuraciones siguen una distribucion de
Gibbs. Una distribucion de Gibbs tiene la siguiente funcién de densidad:

P(f)z%exp- Tiuu)

Ecuacién 5-14

Donde,
U(f) = funcion de energia
Z = constante de normalizacion
T = Temperatura

L=

o)
Z=3e
f

Ecuacién 5- 15

La funcién de energia U(f) se define como:

U(f)=4 V.(f)

Ecuaciéon 5- 16

Se considera entonces que V,(f)ese potencial de clique, y que U(f) esla

suma de todas las funciones cliques potenciales, V((f), para todos los cliques posibles
C, donde e valor de V.(f) depende de la configuracién local del clique c,
considerandose a la distribucién Gaussiana como una caso especial de la familia de
distribuciones de Gibbs.

Se dice que un Campo Aleatorio de Gibbs es homogéneo s V(f) es
independiente de la posicion relativa del clique cen S y s dice que esisotropico s la
region es independiente de la direccion. Es mas simple especificar una distribucién de
Campo Aleatorio de Gibbs s es homogéneo o isotrépico que s no lo es. La
homogeneidad se asume en la mayoria de los modelos de Campos Aleatorios de
Markov por conveniencia matematica y computacional.

P(f) mide la probabilidad de la ocurrencia de una configuracion determinada, o
patroén f. Las configuraciones mas probables son aquellas con energias mas bajas. La
temperatura T controla la forma de la distribucion. Cuando la temperatura es alta,
todas las configuraciones tienden a estar igualmente distribuidas, cuando la
temperatura es cercana a cero, la distribucion se concentra alrededor del minimo
global de energia. Teniendo T y U(f), se puede generar una “clase de patrones’
muestreando € espacio de configuraciones A de acuerdo con P(f). Para problemas de
etiquetado discretos, la funcion clique potencial se puede especificar por un nimero de

Moreno Bautista Ariana del Carmen 80 de 139



Capitulo 5 Campos Aleatorios de Markov

S )
 me———

parametros, y la configuracion local tiene un nimero finito de pixeles, y por lo tanto un
numero finito de valores;, en e caso de etiquetado continuo la configuracion local
puede variar continuamente.

Se puede expresar, por conveniencia, la energia de una distribucion de Gibbs
como la suma de varios términos correspondientes a cliques de distintos tamafios, como
Se muestra:

U(H)=aV.(f)= a Vi(f)+ av,(fi. f)+...
ccC {Ha {i.iH &

Ecuacién 5-17

La funcion anterior implica una distribucién homogénea de Gibbs porque Vi,
V>,..., son independientes de las localizaciones i, j. En las distribuciones no homogéneas
de Gibbs, las funciones clique se deben escribir como: Va(i, fi), Vi, j, fi, fj),...

Un caso importante es cuando se consideran los cliques de tamafio dos como
maximo, entonces:

U(f)=avi(f)+a av.(f.f)
iis s jiN;

Ecuaciéon 5- 18

S se considera que {i, j} Yy {j, i} son dos cliques distintos en G (ya que los
estados del clique estdn ordenados), la probabilidad condicional puede escribirse
como:

e o 0
-gvl(fi)+avz(fi,f,-);
e e I N; o
P(f | fy) = 5
-V (f)*  Valfi 1)
é e g ' I ’ I 2

filL

Ecuacién 5-19

Un Campo Aleatorio de Markov ® caracteriza por sus propiedades locales
(Markovianas) mientras que un Campo Aleatorio de Gibbs se caracteriza por sus
propiedades globales (distribucion de probabilidad Gibbs). El teorema de Hammersley-
Clifford establece la equivalencia entre estas dos propiedades. F es un Campo
Aleatorio de Markov en S con respecto a N s y solo s F es un Campo Aleatorio de
Gibbs en S con respecto a N. Sn embargo, la prueba de que un Campo Aleatorio de
Markov es un Campo Aleatorio de Gibbs es mucho més complicada y un resultado
sobre la representacion Unica de Campos Aleatorios de Gibas proporciona tal prueba.

[5]
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5.3MODELOSDE CAMPOSALEATORIOSDE MARKOV
5.3.1 AUTO-M ODELOS

En este modelo sblo se usan dos tipos de estados, es por ello que también se
conoce como modelo de I sing, debido a que se basa en e fendmeno del mismo nombre.

Las restricciones de contexto entre dos etiquetas son un primer nivel a tener en
cuenta en la informacion del contexto. Son muy utilizadas debido a su simplicidad y
bajo coste computacional. Se codifican en la funcion de energia de Gibbs como
funciones clique potenciales para cada par de pixeles, como se muestra:

U(f)=avi(f)+a av.(f,.f)

i1s 1S jiN;

Ecuaciéon 5-20

A esta funcion se le llama energia de segundo orden porque se calcula para cada clique
formado por dos estados. Se puede especificar un Campo Aleatorio de Gibbs o un
Campo Aleatorio de Markov mediante la seleccion apropiada de Vi y V.

Cuando V,(f)="fG(f) y V,(f,f,)=Db ff,, donde G, (¥son funciones
arbitrariasy b; ; son constantes que reflgjan la interaccion entre cada par de estados i
Yy j, entonces la funcion de energia:

U(f)= é f,G (f)+ é.bi,j fifj
{ific, {i,jfic,

Ecuacién 5-21

El modelo anterior recibe e nombre de auto-modelo [Besag 1974], y este se
puede considerar como un modelo auto-logistico, s lasf; toman valores en el conjunto
deetiquetasdiscreto L = {0,1} oL = {+1,-1}. La correspondiente funcién de energia es
delaforma:

u(f)= é. a fi+ é b, fi f,
{ifc, {i.jyic,

Ecuacién 5- 22

Donde b, ; puede ser interpretado como el coeficiente de interaccion. Cuando el

sistema de vecinos gque se considera es € de 4vecinos en una regjilla 2D, entonces €l
modelo auto-logistico se reduce al modelo de Ising y la probabilidad condicional para
este modelo es:
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Ecuacién 5- 23

Cuando la distribucion es homogénea, tenemosa; =a y b;; =b sinimportar i
nij.[5]
5.3.2M ODELO LOGISTICO MULTINIVEL (MLL)

El modelo auto-logistico se puede generalizar al modelo logistico multinivel
(MLL por sus siglas en inglés, MultiLevel Logistic), también |lamado proceso de
Strauss y modelo generalizado de Ising. En este modelo existen M (>2) etiquetas
discretas en el conjunto de etiquetas L = {1,..., M}. El clique potencial depende del tipo
¢ (tamaiio, dimension y orientacion posible) del cliquey de la configuracion local. Para
los cligues que contienen mas de un pixel se definen las funciones cligue potenciales
MLL como,

V. S todoslos estados de c tienen la misma etiqueta

V.(F) =
1-V.  enotrocaso

Ecuacién 5- 24

Donde V, es e potencial para los cliques de tipo c; para los cliques de un solo estado
depende de |a etiqueta asignada al pixel:

V.(f)=V.(f)=a, § f =11 L,

Ecuaciéon 5-25

Donde a, es € potencial para la etiqueta |. La Figura 5 - 3 muestra los tipos de
cliquesy los parametros asociados en sistemas de 8-vecinos (segundo orden).

Se asume que un modelo MLL es de segundo orden, si ysolosi a (paracliques
deun estado) y b (para cligues de dos estados) son parametros distintos de cero. La

funcion clique potencial para cliques de dos estados es:

s losestados del clique{i, j} =cl C, tienenla mismaetiqueta

V,(f,f)=
1 1) = i- b enotrocaso

Ecuaciéon 5- 26

Donde b, esel parametro b paralas cliquesdetipo c, y C, es el conjunto de cliques
de dos estados. Para una vecindad de primer orden hay cuatro tipos de cliques de dos
estados (Figura 5 - 3) y cuatro diferentes b_. Cuando el modelo es isotropico los
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cuatro toman e mismo valor. Debido a su simplicidad, €l modelo descrito se usa
extensamente para modelar regionesy texturas.

(9 (h) & () o

(1) c

Figura5- 3 (Tiposde cliquesy parametros potencial es asociados en sistemas de 8-vecinos (segundo
orden). Los estados son los puntosy laslineas muestran las relaciones entre vecinos) [5]

Cuando € modelo MLL es isotrépico, la probabilidad condicional puede ser
expresada como sigue:

-a, - bn; (1)
P(fi=11fy)=
g ai-bn(h

oz

1

Ecuacién 5- 27
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Donde n(l) es e numero de estados en N,que estan etiquetados por |.

Particularmente cuando solo hay dos etiquetas, 0y 1, el modelo se reduce al modelo de
Ising. [5]

5.3.3EJEMPLO DE M ODELO CAM PARA SEGMENTACION DE | MAGENES

La segmentacion de imagenes es un proceso que divide una escena en un
conjunto de regiones diguntas basdndose en caracteristicas similares como intensidad,
color o textura. La segmentacion es el primer nivel en la tarea de entendimiento de la
imagen y afecta severamente al proceso posterior de interpretacion de la imagen,
proporcionando estructuras Utiles tales como regiones 'y bordes. [5]

Como se habia mencionado previamente, para segmentar una imagen, la
imagen en cuestion, tienen que ser modelada en diferentes tipos de regiones, cada uno
de los cuales debe seguir una distribucion normal caracterizada por un valor diferente
de p y varianza s;?>. S tomamos en cuenta la distribucion de Gibbs de la regién en
proceso, y estableciendo T = 1, se puede escribir una medida de probabilidad
generalizada de que €l pixel x, pertenezca a algun tipo de region:

l 2 [¢] u
—(f, - -a Vo (f)liay
ZSiZ( N m) Cla.c ( )lf, %

Ecuacién 5- 28

i
P(f, =1 [fy)H expi-
|

Este modelo se compone de dos partes; la primera, obliga a que la intensidad de
los pixeles que pertenecen a una misma region sea casi idéntica. La segunda, depende
de las caracteristicas de los pixeles vecinos al pixel central, y establece continuidad
espacial. De acuerdo a la definicién de la funcion de energia, es claro que si € nimero
de pixeles que pertenecen a los tipos de regionesi en el vecindario son exactamente los
mismos, el segundo término de la ecuacion anterior tendra el mismo valor para todos
los tipos de regiones Esto no cambiara el orden relativo de los valores de probabilidad
y la caracteristica del pixel bajo consideracion serd determinada solamente por estos
datos. Por el contrario, si estos nimeros son diferentes unos de otros, el valor de
probabilidad correspondiente al maximo de ellos obtendr& una incremento mayor y €l
pixel central sera mas probable que sea asignado al tipo de region afin a este. S €l
valor del término dependiente llega a ser insignificante, en € caso de que b sea muy
grande por gjemplo, la caracteristica de ese pixel sera decidida principalmente por la
caracteristica de sus vecinos. En pocas palabras, la fuerza espacial tendré efecto sélo
cuando e numero de pixeles pertenecientes a algun tipo de regién i en e grupo de
vecinos del pixel central difieran uno de otro y esto causara que la caracteristica de
cada pixel en la segmentacion de la imagen sea mas parecida con las de la mayoria de
sus vecinos. Finalmente, tomando la probabilidad logaritmica de la forma anterior,
puede obtener se facilmente un tipo de clasificacion de maxima verosimilitud. [ 7]
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6. ESQUEMA MIXTO DE SEGMENTACION: ANALISIS
BAYESIANO Y CAMPOSALEATORIOSDE MARK OV

El modelo de segmentacién usando un Analisis Bayesiano resulta muy Util y
practico en la tarea de la clasficacion; sin embargo, puede tener problemas de
clasificacién erronea debido a que en muchos de los casos la probabilidad de
pertenencia de un pixel a una clase determinada es muy baja. Esto eslo que nos lleva a
crear un esguema mixto de segmentacion en e que se defina una sexta clase de
rechazo, tal que s P(w, | X) £ 0.09, el pixel analizado sera asignado a esta clase,

finalmente esta sera segmentada usando Campos Aleatorios de Markov para asegurar
gue estos pixeles se clasifican correctamente, de ahi e término de segmentacion
semisupervisada. En la figura 6 - 1 podemos observar un diagrama que gjemplifica el
proceso de segmentacion mixto |levado a cabo.

| éa b cu
magen 2) u
Original ed e f u
eg h iy
Andlisis e bu
Bayesiano Sa cl
€ U
ed e Ry

—— éa bu
Analisis é 0
Markoviano éa CL’J
(100 iter) &d .

e 2

éa bu

Imagen & G
segmentada en a2 Cu
5clases éd e eé]

5Clases={a, b, c, d, e}
Clase de Rechazo = {R}

Figura 6- 1 (Diagrama de segmentacion mixta)
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6.1 SEGMENTACION CON ANALISISBAYES ANO

POX w; )P(w;)

Se considerd la regla de Bayes P(w; | X) = POx)

, Siendo X la imagen

original y w, lasclases, coni = 0, 1, 2,..., 4, donde:
P(w; | X) representala probabilidad a posteriori
P(X |w; ) esla probabilidad conjuntade X dadow;
P(w,) esla probabilidad a priori dela clasew,
P(X) esla probabilidad total de X

Debe notarse que no es necesario calcular P(X) en la regla de Bayes, ya que por
ser término comun, se puede eliminar del procedimiento.

Lectura de Seleccion Preclasificacion Clasificacion CLASE DE
Imagen de Clases RECHAZO

Obtencion de “

Figura 6 - 2 (Diagrama de bloques del proceso de Segmentacion con Andlisis Bayesiano)

Debe tenerse en cuenta que para este diagrama se $ipuso que el sistema
dispone ya de un médulo de adquisicion de datos, y nuestro proceso de segmentacion se
concentra unicamente en los pasos posteriores a la obtencion de la imagen, es por €lo
gue e primer paso es leer la imagen. Las imagenes que se usaran para huestro
proposito son imagenes obtenidas a través de la fotografia aérea y corresponden a
regiones semiurbanas del sur y oriente de la Ciudad de México, las imagenes se
encuentran definidas en 256 niveles de gris, y en esta parte del esquema sblo se busca
encontrar las 5 dases tipicas que caractericen cada imagen y este proceso e lleva a
cabo, como se vera posteriormente, por medio de la observacion del usuario.

PROCEDIMIENTO

1. Proceso de LECTURA DE IMAGEN: DF1_PR1.RAW, DF1IZQ.RAW,
DF3 512.RAW.
2. Proceso de SELECCION DE CLASES:

a) Sobre cada imagen se definieron 5 ventanas que identificaban
clases tipicas (vegetacion, calles, techos de construcciones,
sombras, agua). Posteriormente se calcul6 la media sobre cada
ventana, obteniendom, coni =0, 1, 2,..., 4.
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b) Seaproximo P(X|w;) mediante las funciones siguientes:

Clasewy

Mo 255

Clasew,

Clase w, my 255

s2 g4

Clasew; nmp 255

Clasew, ms 255

my 255

Figura 6 - 3 (Términos de probabilidad condicional o conjunta)

Estas funciones indican la probabilidad condicional de que un pixel dado
pertenezcaalaclase w, .
3. Proceso de PRECLASFICACION:
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a) Seempled la aproximacion de la regla de Bayes:

P(Wi | X)» P(X |Wi)P(Wi)
Ecuacion 6-1

b) Se consideraron como equiprobables a las probabilidades de
ocurrencia de las clases P(w, ).
c) Seanalizo pixel por pixel laimagen X, clasificando de acuerdo a
los val ores maximos de probabilidad a posteriori.
4. Proceso de CLASFICACION:
a) Se actualizaron las probabilidades de ocurrencia de las clases,
P(w;).
b) Serepitio € proceso de SELECCION DE CLASES a partir del inciso
(b), y €l proceso de PRECLASFICACION completo.
5. Proceso de OBTENCION DE CLASE DE RECHAZO:
a) Se definid una sexta clase de rechazo para cada imagen, de tal
forma que para la primera imagen (DF1 PR1.RAW) si
P(w, | X) £ 0.09, € pixel analizado sea asignado a la clase de
rechazo, para la segunda imagen (DF1lIZQRAW) si
P(w, | X) £ 0.09, € pixel analizado sea asignado a la clase de
rechazo de esta imagen y para la tercera imagen
(DF3_512.RAW) s P(w, | X)£0.12, el pixel analizado sea
asignado a su clase de rechazo correspondiente.

6.2 SEGMENTACION CON CAMPOS ALEATORIOSDE MARKOV

Para esta parte, se tomaron en cuenta las clases que ya se habian obtenido a
través del Andlisis Bayesiano, para posteriormente reclasificar 1os pixeles obtenidos en
la clase de rechazo (Matriz R) a través del método de Campos Aleatorios de Markov,
usando €l algoritmo del Recocido Simulado.

PROCEDIMIENTO

1. Proceso de OBTENCION FUNCIONES DE ENERGIA: Para €lo se
aproximaron las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de
Bayes mediante las funciones de energia mostradas a continuacion,
ellas indican la probabilidad condicional de que un pixe dado
pertenezca a la clase w;. Se empleo el modelo de Potts para el célculo
de la energia a priori de clase, empleando vecindades en 8-conexidad y
cliques de segundo orden.
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Classwy

Mo 255

Clasew,

Clase w, my 255

s2 g4

Clasews nmp 255

my 255

Figura 6-4 (Términos deenergia U (X |w,) )
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2. Proceso de CLASFICACION:
a) S empled la aproximacion de la regla de Bayes
P(w, | X)» P(X |w,)P(w,) para calcular la energia a
posteriori:

Uw, | X)»U(X|w,)+U(w,)

Ecuaciéon 6-2

b) Seanalizd pixel por pixel la imagen X, clasificando al aplicar €
algoritmo de recocido simulado que se muestra a continuacion,
para ello se uso una constante b =0.04yuna T, =4,

inicial
6.2.1 RECOCIDO SIMULADO (SIMULATED ANNEAL ING)

El algoritmo de recocido simulado se basa en una analogia entre el recocido de
sdlidos y la problematica de resolver problemas de optimizacion combinatoria de gran
escala. Por esta razon el algoritmo se conoce como recocido simulado. Recocido
denota un proceso de calentamiento de un solido a una temperatura en la que sus
granos deformados cristalizan para producir nuevos granos. La temperatura de
recocido o de recristalizacion, depende del tipo de material, del grado de deformacion
del mismo. Seguida a la fase de calentamiento, viene un proceso de enfriamiento en
donde la temperatura se baja poco a poco. De esta manera, cada vez que se baja la
temperatura, las particulas se reacomodan en estados de mas baja energia hasta que se
obtiene un solido con sus particulas acomodadas conforme a una estructura de cristal.

En general, encontrar el minimo global de una funcién objetivo con muchos
grados de libertad sujeta a restricciones es un problema completo, ya que la funcion
objetivo tiende a tener varios minimos local es.

Un procedimiento para resolver problemas de optimizacion dificiles debe
muestrear valores de la funcién objetivo de forma tal que se tenga una alta
probabilidad de encontrar soluciones cerca del oOptimo y debe también poder
implementarse de manera eficiente. El recocido simulado es una técnica que cumple
con estos requerimientos.

Inicializar Ty f;

Repetir
muestrear aleatoriamentef de N(f) bajo T;
decrementar T,
mientras (T® 0);

regresar f;

Figura 6-5 (Algoritmo de recocido simulado)
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Inicialmente T es fijada en un valor alto y f es una configuraciéon que se
inicializa de manera aleatoria.

En la préctica, € algoritmo de Recocido Smulado, emplea un algoritmo de
Metrépolis, con un esquema de temperatura variable, a fin de minimizar la funcién de
energia a posteriori U(X|Y). El objetivo del problema de optimizacién consiste en

encontrar un elemento deW, donde W, =(v T W,dondeV es de energia minima).

U’ es la energia méxima en todas las configuraciones y U- es la energia
minima, la desviacion entre las dos energiases DU =U -Us,

Al emplear un muestreador de Gibbs con una temperatura T, que varia después
de cada barrido, la variacion de la temperatura debe seguir e esgquema:

T,® 0 cuando n® ¥
_ NDU

~log(n)

para n3 2

n

Donde N es e nimero de pixeles en la imagen.

Para toda configuracién inicial h (de la imagen) y para toda la configuracion
de unainteraccion cualquiera v , setiene

lim PCY® =v |[Y® =h)=p )

n® ¥

Ecuacion 6-3

Donde p (v ) corresponde a la medida de probabilidad de Gibbs definida por los

Campos Aleatorios de Markov. Asi, existe una convergencia hacia una realizacion
dada, con una probabilidad que sigue la distribucién de Gibbs global.

El Algoritmo de Recocido Smulado aplicado al CAM quedaria como sigue:

1. Inicializacion

Determinacion aleatoria de la solucién YO

Escoger una temperatura inicial T suficientemente elevada
2. Barrido secuencial de la Imagen

En cada etapa (n)
Escoger un pixel:
r=s" suvalor esY," y su configuracién de vecindad es /("

Efectuar sorteo:

Variable aleatoria con distribucion uniforme x T W

Moreno Bautista Ariana del Carmen 92 de 139



Capitulo 6 Esquema mixto de segmentacion:
Analisis Bayesiano y Campos Aleatorios de Markov

m-; ] ),3

3. Criterio de Metropolisusando un analisis en 8-conexidad
Calcular variacion de la energia local asociada al pixel r:

DU =U(x [V™,X)-U Y™ V™, X)

Ecuacion 6-4

Pueden surgir dos casos

SDUEO b Y™ =x

DU

S DU >0 b Y™V =x conprobabilidad x =e T

4. Continuar con la etapa 2

5. Serie de temperaturas decrecientes hacia O, por loque lim T, =0
n® ¥

La expresion DU =U(x [V, X)-UY™ |V? X) representa tanto la
variacion local de energia, como la variacion global de la energia asociada a la
transicion Y™ =x. De forma préctica, se simula la probabilidad dada por

pu™
p=e ™ | efectuando el sorteo aleatorio de una variable distribuida uniformemente,

hi[o]

o _1X S OEh£p

$Y™ otro caso

Ecuaciéon 6-5

Para minimizar la funcion de energia a posteriori es necesario decrementar la
temperatura para cada configuracion, ya que para temperaturas altas, las
configuraciones mas aleatorias estan presentes. Para asegurar la convergencia a un
minimo global, el esquema de decremento de temperatura, que deberd ser de las

siguientes condiciones:
im T® =0
® ¥

Ecuacion 6-6

mxD
In(1+n)

Ecuacion 6-7

(n) 3
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Donde D=max E(f)- min E(f) y m es el nimero de pixeles, entonces el

sistema converge al minimo global, la desventaja de esta ecuacion es la lentitud, de
manera heuristica se han adoptado |os siguientes esquemas:

1. El primero, establecia una velocidad de enfriamiento de la temperatura de tipo

geométrico, T™? =a xT ™ como 0<a <1. Las evidencias empiricas sefialaban
gue valores elevados de a comprendidos entre 0.8 y 0.99 eran los que mejores
resultados propor cionaban.

2. Segun el segundo esguema de enfriamiento, se gjecuta una sola iteracién para
cada temperatura, pero por € contrario la temperatura se reduce a una

velocidad muy lenta segun laformula T ®

,sendo b mu uefo.
1+ b XT VP

3. Entrelos esguemas de descenso de temperatura también se encuentran los de la

formaT® =— & . donde n es el nimero de iteraciones.
log(n+1)

S la temperatura decrece lo suficientemente lento, € proceso converge a la
solucion éptima, sin embargo, una funcion de reduccion de temperatura que garantice
esa convergencia al éptimo global, requeriria unos tiempos de calculo prohibitivos.
[55]

Moreno Bautista Ariana del Carmen 94 de 139



Capitulo 7 Resultados de segmentacion

N_—_

7. RESULTADOS DE SEGMENTACION

En esta parte de la Tesis se muestran las 3 imagenes que Se usaran para nuestro
propdsito son imagenes obtenidas a través de la fotografia aérea y corresponden a
regiones semiurbanas del sur y oriente de la Ciudad de México, las imégenes se
encuentran definidas en 256 niveles de gris.

7.1 REGIONESURBANASDEL DISTRITO FEDERAL
7.1.1 SEGMENTACION CON ANAL ISIS BAYESIANO
7.1.1.1. Imagen DF1_PR1.RAW

Con los siguientes vectores de medias y probabilidades de clase actualizadas se
obtuvieron los siguientes resultados (Figura 7 — 1y Figura 7 — 2):

m =[78 96 116 161 244
Pwi = [0.4106 0.1506 0.1483 0.1809 0.1096]

Definiendo |a sexta clase de rechazo con:

P(w, | X) £ 0.09

Irmagen Original

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura7-1 (Imagen Original DF1_PR1.RAW)
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Figura 7 - 2 (Resultados de Analisis Bayesiano)
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7.1.1.2. Imagen DF1I1ZQ.RAW

De la misma forma que en la imagen anterior usando los siguientes vectores de
medias y probabilidades de clase actualizadas se obtuvieron los siguientes resultados:

mi =[87 123 132 173 228
Pwi = [0.4564 0.1433 0.1066 0.1473 0.1465

Definiendo la sexta clase de rechazo con (Figura7—3y Figura 7 - 4):

P(w, | X) £ 0.09

Imagen Criginal

a0 1EIEI 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - 3 (Imagen Original DF11ZQ.RAW)

Para este analisis, se obtuvieron cuatro resultados importantes (Figura 7 - 4),
en el primero se observa la imagen preclasificada y su histograma correspondiente, la
cual ya nos muestra una segmentacion buena, pero existe el riesgo de clasificar zonas
erroneamente y de tener zonas aisladas, es por ello que se actualizan probabilidades y
se crea la sexta clase, que nos permite clasificar correctamente los pixeles en los que no
se tiene una certeza de clasificacion correcta; este nivel se da por el umbral de rechazo
escogido, y estos pixeles se muestran en la imagen en color negro siendo
aproximadamente: 15,173 para la imagen DF1IZQ.RAW. finalmente, también se
muestra e histograma correspondiente En e caso de la imagen anterior,
DF1 PR1.RAW, d numero de pixeles de rechazo fue de 12,783 aproximadamente y se
obtuvieron resultados muy similares.
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Figura 7 - 4 (Resultados de Analisis Bayesiano)
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7.1.1.3. Imagen DF3_512.RAW

Finalmente, @n los siguientes vectores de medias y probabilidades de clase
actualizadas se obtuvieron los siguientes resultados:

m =[63 68 87 111 234
Pwi = [0.1660 0.2961 0.2076 0.2024 0.1280]
Definiendo la sexta clase de rechazo con (Figura 7 -5y Figura 7 — 6):

P(w, | X) £0.12

Imagen Criginal

Figura 7-5 (Imagen Original DF3_512.RAW)

Esta ultima imagen que difiere de las dos anteriores, porque se observa la
diferencia de clases muy claramente en el aeropuerto, nos permitio aplicar €l analisis
markoviano a un mayor nimero de pixeles de rechazo, que en este caso resultd de
26,333 pixeles, debido a que el umbral de rechazo cambi6 de ser 0.09 para las dos
imagenes anteriores a ser ahora 0.12. En esta Ultima imagen se pueden observar muy
bien las zonas en la que los pixeles se agrupan para formar la clase de rechazo, y que
correspondera al analisis markoviano clasificar. Finalmente, podemos decir gque este
ya muy conocido Andlisis Bayesiano nos permitié definir de una forma muy facil y
rapida las bases en la clasificacion de nuestra imagen, ademas de minimizar el tiempo
de procesamiento, pues si todo el analisis se hubiera realizado usando CAM, se tendria
gue haber invertido mas tiempo para barrer la imagen completa.
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Figura 7 - 6 (Resultados de Analisis Bayesiano)
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7.1.2 SEGMENTACION CON CAMPOS ALEATORIOS DE M ARKOV
7.1.2.1. Imagen DF1_PR1.RAW

En esta parte del Analisis usando Campos Aleatorios de Markov se obtuvieron 5
resultados para cada iteracién, en la primera imagen podemos observar el primero de
ellos para la imagen DF1 PR1.RAW, en € que se muestran la parte del algoritmo
correspondiente a la obtencion de las funciones de energia (Figura 7 - 7), en la
segunda figura se muestra a la imagen una vez analizada con 10 iteraciones (Figura 7 -
8), en la que sdlo se observan los pixeles que se han clasificado con CAM, es decir, los
pixeles de rechazo, € resto de los pixeles (los analizados con Analisis Bayesiano) se
muestran en color negro (Nivel de gris=0), posteriormente podemos ver el histograma
delaimagen (Figura 7 - 9) anterior a manera de complemento. Finalmente se muestran
las dltimas dos imagenes que corresponden a la Ultima fase del procedimiento, que es
la segmentacién mixta, en la que se unen las dos imagenes previas, la primera obtenida
a través del Analisis Bayesiano dgjando los pixeles de rechazo en color negro, y la
segunda que se obtuvo recientemente a traves del Analisis con CAM, por Ultimo solo se
suman ambas imagenes y se obtiene €l resultado que se muestra en la Figura 7 — 10,
con su correspondiente histograma que se observa en la Figura 7 — 11. Cabe resaltar
gue para este andlisis e tiempo de procesamiento disminuyd bastante, pues solo se
barrian los pixeles de rechazo, llegando a tener tiempos de 10 minutos 37 segundos
como tiempo promedio maximo para 100 iteraciones, solo en €l Analisis Markoviano
usando una PC Pentium 3 a 800 KHz

Funciones de Energia

05t / -
|:| 1 1 1
10 5p 100 150 200 250 00
|:| 1 1 1 1
10 50 100 200 250 00
E
= 05¢ \ / -
-
|:| 1 1 1
10 50 100 200 250 00
05t \ / l
|:| 1 1 1
10 50 mu 200 250 00
05t -
|:| 1 1 1 1 |
0 50 100 150 200 2500 300

Miveles de gris

Figura7-7 (Funcionesdeenergia paraDF1 _PR1.RAW)
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Imagen clasificada con Markoy

EDTE
100 f?“"'
150 |
200 |
250_-P
300 _tf*f*
350 (R

4uuii e

450

500 [

50 100 150 200 250 300 350 400 450

500

Figura 7 - 8 (Pixeles de rechazo clasificadoscon Markov)
3y *||:|4 Histograma de la lmagen clasificada con Markow

35+ i
3+ i
25+ 4
2k i
15F i
1 i
05+ i
| | i
a0 100 150 200 250

Figura 7 -9 (Histograma de laimagen anterior)
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Irmagen con segmentacion mixta

300
350

400 B

Figura 7 - 10 (Imagen con segmentacion mixta)

" »||:|4 | Hi?tugrama de la IIr’nagenlt:cnn se?menta::inn miylcta |
2r i
1581 i
11 i
05 i
‘T

1 |
a0 100 150 200 250

Figura7- 11 (Histograma de la imagen anterior)
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Como se mostr6 en el Capitulo 6, €l Analisis Markoviano esiterativo, es por ello
gue con cada iteracion se obtienen mejores resultados, y esto depende en gran medida
del coeficiente de convergencia (b). Es por ello que en las siguientes imégenes solo se
mostraran los resultados obtenidos con las iteraciones: 20, 40, 60, 80 y 100.

Tomando como referencia la primera imagen que es resultado de 10 iteraciones,
podemos observar muchos puntos blancos, que son resultado de una clasificacion
erronea, debido a que como el analisis llevado a cabo es un proceso aleatorio, esos
pixeles aislados atin no han tomado €l nivel de gris correcto.

La primera (10 iteraciones), segunda (20 iteraciones), tercera (30 iteraciones) y
cuarta (40 iteraciones) imagenes no difieren mucho entre si, se observan cambios muy
ligeros en los niveles de gris de la imagen, pero los agrupamientos nos se hacen tan
notorios sino hasta la iteracion nimero 60, en donde ya se observan menos puntos
blancos y mas zonas homogéneas.

Pero es en la iteracion nimero 80 en la que se observan puntos aislados
contados y las zonas caasi homogéneas, y en la iteracién nimero 100 se observan las
zonas homogéneas per fectamente bien definidas y todo lo anterior se puede observar en
la gréafica de la Figura 7 — 18, en la que se tabulan las iteraciones contra la energia a
posteriori. De esta forma podemos reafirmar lo que se muestra en las figuras con las
iteraciones mostradas, y observar como entre mas se acerca la U(w; | X) a cero, se
obtienen mejores resultados, como es € caso de la iteracién numero 100, en la que la
funcion de energia a posteriori es casi cero.

Con 20 iteraciones;

Irmagen con segrmentacion mixta

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - 12 (20 Iteraciones)
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Con 30 iteraciones;

Imagen con segmentacion mixta

200 Rt
300

400

Figura 7 - 13 (30 Iteraciones)

Irmagen con segrmentacion mixta

oo
250 f
300 [kl
350

400 B8

Figura 7 - 14 (40 Iteraciones)
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Con 60 iteraciones;

Irmagen con segmentacion mixta

100
150
200 8 i
250
300
350

400

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - 15 (60 Iteraciones)

Irmagen con segrmentacion mixta

200
250
300
30

400

Figura 7 - 16 (80 Iteraciones)
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Con 100 iteraciones;

300
340

400

RE

0.8

oy

0.6

0.5

Uil

0.4

0.3

0.2

0.1

Resultados de segmentacion

Irmagen con segmentacion mixta

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7- 17 (100 I teraciones)

Funcion de Energia a posteriori

il

1
20 30 40 a0 B0 70 all] 90 100
lteraciones

Figura 7- 18 (Funcion de energia a posteriori)
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Figura 7 - 19 (Comparacion final)
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En esta dltima imagen (Figura 7 - 19) se muestra de manera muy didéactica la
comparacion entre la imagen original, la imagen preclasificada con Andlisis
Bayesiano, la imagen clasificada con probabilidades actualizadas y el mismo tipo de
andlisis que la imagen anterior y finalmente se muestra el resultado que se obtiene al
mezclar la imagen anterior con los pixeles clasificados usando un Analisis Markoviano
de 100 iteraciones.

Con circunferencias en color verde se han sefialado los puntos en donde hay
mejoras en la clasificacion y que no existian en la etapa previa a la segmentacion
mixta, y con circunferencias rojas los puntos en donde se tienen pérdidas de
informacién que se tenian definidas en la etapa anterior.

Como podemos observar son mas las mejoras que las pérdidas; y aungque en
esta imagen no se pueden apreciar muy facilmente los cambios, debido a que €l nimero
de pixeles de rechazo es pequefio, podemos observar que el Andlisis Bayesiano nos da
muy buenos resultados, pues en zonas en donde se tenia incertidumbre acerca de la
clasificacion, con el Analisis Markoviano estas dudas se aclaran y muchas de las zonas
con pixeles de rechazo se conservan como en la clasificacion previa, y algunas otras
(las marcadas con la circunferencia verde) se mejoran, pudiéndose comprobar |o
anterior s se compara cada una de las zonas con la imagen original.

Estas comparaciones se llevaron a cabo para cada una de las 3 imagenes
analizadas, y como se ha estado mencionando, € andlisis Markoviano nos arrojo
mejores resultados con la Ultima imagen, pues es la que tiene e mayor nimero de
pixeles de rechazo.

Las ventanas que se tomaron de las imagenes, para la comparacion en cada
caso fueron de 128 x 128 pixeles, y se escogieron las zonas en donde se observaban
mas claramente los resultados, siendo mucho mas facil detectarlas en la Ultima imagen
y menos facil en la primera.

7.1.2.2. Imagen DF11ZQ.RAW

La imagen DF11ZQ.RAW es muy similar a la anterior (DF1_PR1.RAW), y por
ende se obtuvieron resultados muy parecidos, las imagenes que se muestran en esta
parte son con € mismo propdsito que las de la imagen anterior, claro que como las
medias cambian, también se modifican un poco las Funciones de Energia como se
muestra en la Figura 7 — 20.

La explicacion de las figuras siguientes es la misma que la de la imagen
anterior, con la diferencia de que esta imagen tiene un nimero mayor de pixeles de
rechazo, y por tanto € tiempo de procesamiento en este caso aumenta, pero no
considerablemente.

Finalmente también se muestran los resultados para 20, 30, 40, 60, 80 y 100
iteraciones, y se observan resultados muy similares a los de la imagen anterior, de
hecho también es en la iteracién nimero 60 en la que se observan cambios notables en
la agrupacion de los pixeles, pero es con la iteracion nimero 100, con la que se
obtienen los mgores resultados, con zonas homogéneas perfectamente bien definidas.
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Figura 7 - 20 (Funcionesde energia para DF11 ZQ.RAW)

Imagen clasificada con Markoy
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Figura 7- 21 (Pixeles de rechazo clasificados con Markov)
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w10 Histograma de la Imagen clasificada con Markoy
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Figura 7 - 22 (Histograma de la imagen anterior)
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Figura 7 - 23 (Imagen con segmentacion mixta)
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Figura 7 - 24 (Histograma de la imagen anterior)

Con 20 iteraciones;

&0 1EIEI 180 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - 25 (20 I teraciones)
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Con 30 iteraciones;

Figura 7 - 27 (40 I teraciones)
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Con 60 iteraciones;

Imagen con segmentacion mixta
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Figura 7 - 28 (60 I teraciones)
Con 80 iteraciones:

Irmagen con segrmentacion mixta

&0 1EIEI 180 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - 29 (80 I teraciones)
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Con 100 iteraciones;

Imagen con segmentacion mixta

alll 1EIEI 150 200 250 300 2350 400 450 500

Figura 7 - 30 (100 I teraciones)

Funcion de Energia a posteriori
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Figura 7- 31 (Funcion de energia a posteriori)
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Figura 7 - 32 (Comparacion final)

Moreno Bautista Ariana del Carmen 116 de 139



Capitulo 7 Resultados de segmentacion

N

7.1.2.3. Imagen DF3_512.RAW
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En esta dltima imagen fue donde pudimos observar claramente € analisis
markoviano, pues ademas de tener mas pixeles de rechazo para barrer, se tuvieron
agrupaciones de pixeles que se concentraban en un mismo lugar, y aqui es donde
pudimos observar como algunos limites o contornos que anteriormente con €l analisis
bayesiano se tenian bien definidos, en esta parte del analisis se perdian y las zonas se
veian mas homogéneas, observando de esta forma una de las desventajas del andlisis
markoviano, que es la pérdida de bordes, como se puede ver en la zona de la esguina
superior izquierda de cada una de las figuras con imagenes con segmentaci dn mixta.

Al igual que con las dos imagenes anteriores, se muestran 5 figuras de
resultados previos a la segmentacion mixta con 10 iteraciones, en los que se observan
las funciones de energia, la imagen clasificada con Markov y pixeles clasificados con
Analisis Bayesiano en color negro, €l histograma correspondiente a la figura anterior y
finalmente la imagen con segmentacion mixta y su correspondiente histograma en €l
gue podemos apreciar la segmentacion en 5 clases.

Por altimo, se muestran 6 figuras mas, cada una de ellas muestra |os resultados
obtenidos a través 20, 30, 40, 60, 80 y 100 iteraciones. Teniendo resultados notorios a
partir de la iteracion 60, teniendo un resultado casi Optimo en la iteracion 80 y €
Optimo en la iteracion numero 100. Lo anterior se comprueba mediante la grafica de la
Figura 7 — 44 en la cual observamos que la energia decrece con cada iteracion,
convergiendo hacia el nivel de segmentacién optimo.

Funciones de Energia

0&+ .
|:| | | | | |
10 3 100 150 200 250 300
05+ / .
|:| | | | | |
10 3 100 150 200 250 300
£
=
|:| | | | | |
10 3 100 150 200 250 300
05+ \ .
|:| | | | | |
10 3 100 150 200 250 300
05+ .
|:| | | | |
o alll 100 150 200 250 300
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Figura 7 - 33 (Funciones de energia para DF3_512.RAW)
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Imagen clasificada con Markoy
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Figura 7 - 34 (Pixeles de rechazo clasificados con Markov)

w 110 Histograma de la Imagen clasificada con Markoy
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Figura 7 - 35 (Histograma de laimagen anterior)
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Figura 7 - 36 (Imagen con segmentacién mixta)

Histograma de la lmagen con segmentacion mixta
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Figura 7 - 37 (Histograma de la imagen anterior)
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Con 20 iteraciones;
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Figura 7 - 38 (20 Iteraciones)
Con 30 iteraciones:

Irmagen con segrmentacion mixta
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Figura 7 - 39 (30 Iteraciones)
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Con 40 iteraciones;

Irmagen con segmentacion mixta

Con 60 iteraciones;
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Figura 7- 41 (60 Iteraciones)
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Con 80 iteraciones;
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Con 100 iteraciones:
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Figura 7 - 43 (100 I teraciones)
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Funcion de Energia a posteriori
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Figura 7 - 44 (Funcion de energia a posteriori)

De las tres imagenes que hemos analizado, esta Ultima resulta ser
particularmente interesante porque en ella podemos observar facilmente los resultados
gue e Andlisis Markoviano nos ofrece, pues muchos detalles que con e Andlisis
Bayesiano no eran posibles apreciar s se pueden ver en la figura final de esta imagen.

Algunos de estos detalles, al igual que en las dos imagenes anteriores, fueron
remarcados con circunferencias en color verde, y los detalles que en la imagen original
existian y que con el Andlisis Markoviano se perdieron se marcaron con color rojo.

En la figura siguiente observamos que a pesar de que se tienen pérdidas de
informacion en la imagen, estas se compensan con las mejoras que se obtienen, y esto
es mas apreciable cuando se tiene un numero mayor de pixeles de rechazo, pues lo que
se observé fue que muchos de los errores que se tenian en la clasificacion, se
arrastraban desde la clasificacion con Analisis Bayesiano. Esto no quiere decir que €
Analisis Bayesiano no sea un método bueno en estos casos, sino que al igual que €l
Analisis Markoviano, se tienen mejoras a cambio de algunas pérdidas.

En mi punto de vista, considero que la segmentacion mixta llevada a cabo
usando un esquema basado en estos analisis (Bayes-Markov) es un método que
optimiza primeramente e tiempo de procesamiento, y finalmente nos ofrece detalles
finos con e Andlisis Bayesiano y homogeneidad en las zonas de concentracion de
pixeles de rechazo al aplicar un Anélisis Markoviano, convirtiendo a este proceso en un
método Optimo para la segmentacion de imagenes de percepcion remota (Fotografia
Aérea en este caso).
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Figura 7 - 45 (Comparacioén final)
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8. CONCLUSIONES

El problema principal en la segmentaciéon de imagenes, y de una forma mas
general en la cladsificacion, es la extraccion de informacion relevante para que esta
pueda ser interpretada a detalle. En la primera parte de esta tesis se investigaron las
bases para la comprension de la percepcion remota, posteriormente se realizo la
busgueda de informacion relevante sobre técnicas de segmentacion y en base a ello se
definié un esguema de segmentacion mixta. Lo que se pretendia con este esquema era
realizar una mejora en la clasificacion basada en un Analisis Bayesiano, afiadiendo
una etapa de post-clasificacion con un Analisis Markoviano.

Dentro de las principales ventajas en e uso de un Analisis Bayesiano se tiene
gue con un analiss muy simple, usando conceptos basicos de probabilidad y
estadistica, se puede llegar a obtener una clasificacion rapida de los pixeles con un
nivel de efectividad alto. Sn embargo, se tiene la desventaja de poseer (como todo
método basado en la probabilidad y estadistica) la probabilidad del error, esto es que
existen ciertos pixeles con probabilidades muy bajas de pertenecer a la clase que se les
ha asignado; por lo que no se tiene una certeza aceptable de ser clasficados
correctamente en alguna de las clases. Es por esto que tiene lugar una etapa de post-
procesamiento, en la que los pixeles que bajo cierto umbral de rechazo no tienen la
seguridad de ser clasificados de forma correcta son enviados a este médulo.

La etapa de post-procesamiento se llevd a cabo usando un Analisis Markoviano
basado en € Algoritmo de Recocido Smulado. En la practica, €l Algoritmo de
Recocido Smulado, emplea un algoritmo de Metrdpolis, con un esquema de
temperatura variable, a fin de minimizar la funcién de energia a posteriori. Para
minimizar la funcién de energia a posteriori es necesario decrementar la temperatura
para cada configuracién, ya que para temperaturas altas, las configuraciones mas
aleatorias estan presentes. Cabe resaltar que debido a que en esta etapa solo se
procesaron los pixeles de rechazo, los tiempos de procesamiento disminuyeron
notablemente en comparacion con otros trabajos realizados en los que se barria la
imagen completa usando un algoritmo similar [55] .

Fueron 3 las imagenes que se usaron, todas provenientes de la fotografia aérea
de alta resolucién, del orden de 20 x 20 cm. el tamafio del pixel. Cada imagen era de
512 x 512 pixeles (262,144 pixeles en total en la imagen), definida en 256 niveles de
gris y pertenecian a diferentes escenas del Distrito Federal. Las dos primeras
corresponden a regiones semiurbanas del sur de la Ciudad de México, y la ultima al
oriente (Aeropuerto) de la misma.

Para la primera imagen (DF1 _PR1.RAW), se consideré un umbral de rechazo,
tal ques P(w, | X) £ 0.09, los pixdes se agrupaban en la clase de rechazo, en este
caso el numero de pixeles de rechazo fue de 12,783 pixeles, 1o que nos indica que €l
porcentaje de pixeles de la imagen de los que no se tiene la certeza de que sean
clasificados correctamente es 4.9%, siendo este el porcentaje correspondiente a la
probabilidad de error. Por tanto la efectividad del método basado en el Andlisis
Bayesiano es del 95.1%, pues fue €l porcentaje de acuerdo al nimero de pixeles que se
pudieron clasificar con una probabilidad mayor al umbral de rechazo.
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En & caso de la segunda imagen (DF1IZQ.RAW), & umbral de rechazo fue
mismo que en la imagen anterior, y los pixeles agrupados en la clase de rechazo fueron
15,173 pixeles. Como podemos observar este nimero de pixeles es mayor que en la
imagen anterior, y por lo tanto el porcentaje correspondiente a la probabilidad de
error es mayor también, siendo de 5.8%. En consecuencia, la efectividad del método

basado en €l Andlisis Bayesiano es en este caso de 94.2%.

Finalmente tenemos el caso de la Ultima imagen (DF3_512.RAW), en la que €l
umbral de rechazo fuetal que s P(w, | X) £ 0.12, los pixeles se agrupaban en la clase

de rechazo, y en este caso el nimero de pixeles de rechazo fue de 26,333 pixeles, 1o que
nos indica que e porcentaje de pixeles de la imagen correspondiente a la probabilidad
de error es 10%. Por tanto la efectividad del método basado en el Andlisis Bayesiano es
del 90%.

Se debe de tener en cuenta que para determinar el umbral de rechazo se tomo
una probabilidad menor a la probabilidad de clase mas pequefia, para de esta forma
poder tener las 5 clases que se querian con distribucion homogénea; pues si se tomaba
un umbral de rechazo con probabilidad mayor, los pixeles que poseian probabilidades
de clase menores a las del umbral eran tomados como pertenecientes a la clase de
rechazo y por consiguiente no se obtenian las 5 clases deseadas.

En cuanto al Analisis Markoviano, resultaba mas dificil la determinacion de los
pixeles que se clasificaban correctamente para obtener la probabilidad de error; sin
embargo, si se pudo obtener una grafica, para cada imagen (Figura 7 — 18, Figura 7 —
31y Figura 7 — 44), en la que se comprobaba como decrecia la energia a posteriori
con cada iteracion, convergiendo hacia el nivel de segmentacion optimo.

En las imégenes finales de 10, 20, 30, y 40 iteraciones observamos que estas no
difieren mucho entre si, se observan cambios muy ligeros en los niveles de gris de la
imagen, pero los agrupamientos nos se hacen tan notorios sino hasta la iteracion
nimero 60, en donde ya se observan menos puntos blancos y mas zonas homogéneas.
Sn embargo, es hasta la iteracion nimero 80 en la que se observan puntos aislados
contados y las zonas casi homogéneas, y en la iteracion nimero 100 se observan las
zonas homogéneas perfectamente bien definidas.

En la dltima imagen (Imagen del Aeropuerto) fue donde pudimos doservar
claramente el trabajo del Analisis Markoviano, pues ademas de tener mas pixeles de
rechazo para barrer, se tuvieron agrupaciones de pixeles que se concentraban en un
mismo lugar, y aqui es donde pudimos observar como algunos limites o contornos, que
anteriormente con €l Analisis Bayesiano se tenian bien definidos, se perdian y las zonas
se veian mas homogéneas, observando de esta forma una de las desventajas de este
andlisis, que es la pérdida de bordes.

A pesar de que se tienen pérdidas de informacion en la imagen post-procesada,
estas se compensan con las mejoras que se obtienen, y esto es mas apreciable cuando
se tiene un ndmero mayor de pixeles de rechazo; pues |o que se observo fue que muchos
de los errores gque se tenian en la clasificacion, se arrastraban desde la clasificacion
con Analisis Bayesiano. Esto no quiere decir que el Andlisis Bayesiano no sea un
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método bueno en estos casos, sino que al igual que el Analisis Markoviano, se tienen
mejoras a cambio de algunas pérdidas.

En mi punto de vista, considero que la segmentacion mixta llevada a cabo
usando un esquema basado en estos analisis (Bayes-Markov) es un método que reduce
drasticamente el tiempo de procesamiento, y que nos ofrece detalles finos con el
Andlisis Bayesiano y homogeneidad en las zonas de concentracion de pixeles de
rechazo al aplicar un Analisis Markoviano, convirtiendo a éste proceso en un método
Optimo para la segmentacion de imagenes de percepcion remota y en nuestro caso
particular de imégenes de fotografia aérea de alta resolucion.
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GLOSARIO

A
AATSR: Advanced Along Track Scanning Radiometer.
ABSORCION ATMOSFERICA: Indica la eliminacion que realiza la atmésfera de distintos
tipos de energia, en razdén de sus propios componentes, principalmente del ozono,
oxigeno atomico y vapor de agua.
ASAR: Advanced Synthetic Aperture Radar.

B
BANDA ESPECTRAL: Porcion del espectro electromagnético, limitada por dos
longitudes de onda, dos frecuencias o dos nimeros de onda.
BARRIDO MULTIESPECTRAL: Capacidad de explorar secuencialmente la superficie de
la Tierra, dividiendo la radiacién captada en diversas bandas espectrales.

C
CAM: Campo Aleatorio de Markov, se define como una coleccion de variables
aleatorias, que corresponden a los pixeles de una rgjilla, cuya distribucion de
probabilidad es tal que la probabilidad condicional de que una variable determinada
tenga un valor particular, dado los valores del resto de las variables, esidéntica a la
probabilidad condicional dados los valores del campo en un conjunto peguefio de
pixeles, que son los vecinos de ese pixel determinado.
CLASIFICACION DIGITAL: Proceso por € que se asigha un pixel de una imagen multi-
espectral a una de las categorias de la leyenda, generalmente sobre la base de
similitudes entre |os val ores numéricos que la definen.
CLIQUE: Subconjunto de pixeles que puede formarse de un solo pixel, dos pixeles, tres
pixeles o mas.
CNES: Centre National d'Etudes Spatiales.
CONEXIDAD: Constituye una relacion de vecindad espacial entreun pixel y sus vecinos
proximos.

D
DIGITALIZACION: El concepto refiere a cualquier conversion de datos anal 6gicos en
formatos numeéricos.
DISTRIBUCION GAUSSIANA O NORMAL: Término estadistico que refiere a la
disposicion de las frecuencias observadas en una variable como ajustadas a la curva
normal.
DORIS: Doppler Orbitography and Radio positioning Integrated by Satellite.

E
ENERGIA ELECTROMAGNETICA: Energia propagada a través del espacio o de otro
medio material en un modelo armonico ondulatorio con un componente magnético y
otro eléctrico.
ERTS: Earth Resources Technology Satellite, fué & primer satélite de la serie
LANDSAT.
ESA: European Space Agency.
ESBT: Experimental S-Band Terminal.
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ESPECTRO ELECTROMAGNETICO: Esla organizacién de bandas de longitudes de onda
o frecuencias desde las méas cortas a las mas largas.
ETM : Enhanced Thematic Mapper.

F
FRECUENCIA: NUmero de ciclos por segundo que pasan por un punto fijo.

G
GOM OS: Global Ozone Monitoring by Occultation of Sars.

H
HISTOGRAMA: Representacion gréfica de las frecuencias observadas en una
determinada imagen.
HRS: High Resolution Stereoscopic.
HRV: Haute Résolution Visible.
HRVIR: High Resolution Visible and Infrared.

I
IMAGEN: Cualquier forma de representacion pictorica de los datos.

L
LANDSAT: Land Satellite.
LRR: Laser Retro-Reflector.
M
M AP: Maximo A Posteriori.
M AXIMA VEROSIMILITUD: Criterio estadistico de clasificacion digital de imagenes,
por €l cual se asigna a cada pixel de la imagen a la categoria para la cual posee mayor
probabilidad de pertenencia.
M ERI S: Medium resolution imaging Spectrometer.
M I PAS: Michelson Interferometer for Passive Atmospheric Sounding.
MLL: MultiLevel Logistic
M SS: Multispectral Scanner Subsystem.
M WR: Microwave Radiometer.

N
NASA: National Aeronautics and Space Administration.
NG: Nivelesde Gris.
NOAA: National Oceanic and Atmospheric Administration.
NRL: Naval Research Laboratory.

P
PASTEC: PASsager TEChnologique.
PASTEL : PAssager SPOT de TElIécommunication Laser.
PDF: Probability Density Function.
PERCEPCION REMOTA O TELEDETECCION: Puede definirse como la ciencia y arte de
obtener informacién de un objeto analizando los datos adquiridos mediante algin
dispositivo que no esta en contacto fisico con dicho objeto.
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PixEL: Derivado del inglés “picture element” . Es &l elemento pictérico mas pequefio
de las imagenes que es susceptible de ser procesado.
POAM : Polar Ozone and Aerosol Measurement

R
RA-2: Radar Altimeter version 2.
RADIACION ELECTROMAGNETICA: Es una combinacion de campos eléctricos y
magnéticos oscilantes que se propagan a través del espacio transportando energia de
un lugar a otro.
RBV: Return Beam Vidicon.
REFLECTIVIDAD: Porcentaje de radiacién incidente que es reflejado por una superficie
bidimensional.
RESOLUCION: Medida de la habilidad de un sistema sensor para discriminar
informacion dentro de la imagen.

S
SAR: Synthetic Aperture Radar.
SCIAMACHY: Scanning Imaging  Absorption  Spectrometer  for  Atmospheric
Cartography.
SENSOR:  Cualquier instrumento que detecta energia  (principalmente
electromagnética), la convierte en una sefial y la presenta en forma susceptible de ser
aprovechada para €l estudio del medio ambiente.
SIG: Sstema de Informacion Geogréfica, es un conjunto de programas que permiten
almacenar, modificar y relacionar cualquier tipo de informacion espacial.
SPECKLE (EFECTO SAL Y PIMIENTA): Serefiere al ruido caracteristico producido en la
respuesta de la sefial del radar, se observa una estructura del tipo al azar de los
elementos pictéricos, causados por la interferencia entre las ondas el ectromagnéticas
dispersadas por la superficie o los objetos.
SPOT: Systéme Probatoire d'Observation de la Terre.

T
TM : Thematic Mapper.

U
USGS: United Sates Geological Survey.
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APENDICE A
IMAGENES DE SATELITE APLICADAS A EVALUACIONES DE PELIGROSNATURALES
TERREMOT ||[ERUPCIONES ||DESLIZAMIENTOS DH|TSUNAMIS DESERTIFICACION [[INUNDACIONES HURACANES
oS VOLCANICAS [|TIERRAS
INFORMACION A SER OBTENIDA ||Mapas de uso|Mapas de areag|Mapas de pendientes||Mapas Mapas para uso dg(Mapas de demarcacién de las||Mapas para uso de
de tierrag|vulnerables a|estabilidad de pendientes)|barométricod |[tierras, contenido de|llanuras de inundacion,|[tierras
mapas fluyjos de lava||elevacién geoldgica, tipod|topogréficos (|humedad en el suelo,||clasificacién de use de tierras,
geolégicos [|caida de ceniza)[de suelo, é&reas de condicién de |dl[datos histéricos, cobertura del
caida dg|embalse de agua, mapas cosecha y de ldlsueloyhumedad del suelo
derrubios g|para uso detierras vegetacion natural
incendios
BANDA ESPECTRAL Visible e IR||Visible, IR|Visble Visible, Visible, IR cercano y|[IR cercano, IR térmico y||Visiblea IR cercano
cercano cercano e IR incluyendo el{|microondas microondas
térmico azul e IR
cercanos
RESOLUCION ESPACIAL 20-80m 30-80m 10-30m 30m 80m-1km 20m (para rasgos culturales), [|20m  (para rasgos|
30-80m (para uso de tierra); 1f|culturales);  30-80m
Km. (para cobertura dé nieve y||(para uso detierra)
humedad del suelo)
AREA DE COBERTURA Area grande |[Arealarga Arealarga Area costeral[Arearegional grande [{Arearegional grande Area grande
grande
[CAPACIDAD EN TODO CLIMA  |[No |[No |[No |[No |[No [No [No |
[VISON SINOPTICA |E] |E] |E |E |E] s E] |
CAPACIDAD ESTEREO g g g g g No
FRECUENCIA DE OBSERVACION|[1a5afios |1 a5 afios lab5anos Mensualmente |[Estacional (exceptd|Anual
PARA USO EN EL ESTUDIO DE semanal par
PLANIFICACION cobertura de nieve
humedad del suelo)

Fuente: Adaptado de Richards, P.B. The Utility of LANDSAT-D and other Satellite Imaging Systemsin Disaster Management (Washington, DC: Naval Research Laboratory, 1986).

Tabla A - 1 (Evaluacion de Peligros Naturales) [8]
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APENDICE B

Instrumento

Proposito General

Global ozone monitoring by
occultation of stars (GOMOS)

Observa la concentracion de ozono en la estratosfera.

Scanning Imaging Absorption
Spectrometer for Atmospheric
Cartography (SCIAMACHY)

Medir la concentracion de aerosoles y gases en la atmosfera.

Michelson interferometer for passive
atmospheric sounding (MIPAS)

Recolectar informacion acerca de los procesos quimicosy fisicos en la
estratosfera, asi como aquellos que afectaran la concentracion de 0zono
en un futuro.

Medium resolution imaging
Soectrometer (MERIS)

Medir la radiacién en 15 bandas de frecuencia para dar informacion
acerca de la biologia del océano, calidad del agua marina, vegetacion
en latierra, nubesy vapor de agua.

Advanced synthetic aperture Radar
(ASAR)

Capturar imagenes via radar en todos los climas, de dia y de noche.

Advanced along track scanning
radiometer (AATSR)

Medir la temperatura de la superficie del mar, que es un parametro
clave en la determinacion de la existencia y/o extension del
calentamiento global.

Radar Altimeter (RA-2)

Medir la distancia del satélite ala Tierra. De esta forma se puede medir
la altura de la superficie del mar, que es una medida importante en el
monitoreo de fendmenos como el Nifio, por ejemplo.

Microwave radiometer (MWR)

Permite hacer correcciones en los datos del altimetro del radar.

Doppler Orbitography and Radio
positioning integrated by satellite
(DORIS

Da la posicion del satélite en su 6rbita, esto es muy importante para
entender las medidas de |os demés instrumentos.

Laser retro-reflector (LRR)

Reflgja pulsos de un laser a las estaciones terrestres para ayudar a
determinar la posicion exacta del satélite en su Orbita.

Tabla B - 1 (Instrumentosy sistemas que componen al ENVISAT) [19]
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E;legrxilérl:'?oar de 1 Marzo 2002 (CET), Guayana Francesa (Kourou)

Lanzador Ariane5

Masa 8200 kg

Masa de Carga 2050 kg

(instrumentos)

Duracion prevista de 5 afios

lamision

NUmero de 10

instrumentos

Orhita Sncrénica solar, altitud 800 km

Inclinacion 98 grados

Tiempo de 6rhita 101 minutos

Ciclo Cada 35 dias, aunque muchos de los instrumentos del ENVISAT observan grandes zonas

delaTierra, por lo que puede observarse el planeta entero en pocos dias.

Costo Cerca de 2 mil millones de Euros

Paises participantes Austria, Bélgica, Canada, Dinamarca, Francia, Finlandia, Alemania, Italia, Noruega,
Espafia, Suecia, Suiza, Paises Bajos y Reino Unido

Tabla B - 2 (Especificaciones Técnicas del ENVISAT) [19]
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Caracteristicas SPOT 1 SPOT 2 SPOT 3 SPOT 4 SPOT 5
Entidad . g .
Responsable CNES (Centre National d'Etudes Spatiales)
Lanzamiento |22/Febrero/1986 | 22/Enero/1990 | 26/Septiembre/1993 | 24/Marzo/1998 | 4/Mayo/2002
Veh'CU|.O de Ariane 2/3 Ariane 2/3 Ariane 2/3 Ariane 4 Ariane 4
Lanzamiento
Fin de 14/Noviembre/1996
operacion
T'e”?po de 3 afios 3 afios 3 afos 5 afios 5 afios
Vida
Estado actual Activo Activo Inactivo Activo Activo
Circular, casi | Circular, casi . . Circular, casi Circular,
= polar polar Circular, cas polar casi polar
Tipo de Orbita sincronizada sincronizada pol arc,osr|lnetlzrg1ll zada sincronizada | sincronizada
con € Sol con € Sol con € Sol con € Sol
Altitud media 822 Km. 822 Km. 822 Km. 822 Km. 822 Km.
Inclinacion 98.7° 98.7° 98.7° 98.7° 98.7°
Periodo 101.4 min. 101.4 min. 101.4 min. 101.4 min. 101.4 min.
Ciclo Orhital 26 dias 26 dias 26 dias 26 dias 26 dias
Pesn 1830 Kg. 1870 Kg. 1907 Kg. 2760 Kg. 3000 Kg.
Hora Local no
Nodo 10:30 a.m. 10:30 am. 10:30 a.m. 10:30 a.m. 10:30 a.m.
Descendente
Varias,
principalmente
Aplicaciones Varias Varias Varias enfocado a Varias
aplicaciones
agricolas
VGTy?2 VGT,HRGy
2 sensores POAM-Il'y 2
Sensores 2 sensores HRV HRV sensores HRV SEPS\?{ES HRS

Tabla B - 3 (Caracteristicas técnicas del programa SPOT) [34]
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SPOT 1,2 y3
Instrumentos 2HRV's
. 1 pancromatica (10 m)
Bandas espectrales y resolucion 3 multiespectral (20 m)
P: 0.50-0.73 um
B1: 0.50 - 0.59 um
Rango espectral B2: 0.61- 0.68 um
B3: 0.78 - 0.89 ym
Resolucién delaimagen 60 Km. x 60 Km. a 80 Km.
Dinamica de laimagen 8 bits
Exactitud absoluta de ubicacién
(sin puntos de control en la < 350 m(rms)
Tierra, terreno plano)
Exactitud Internarelativaala
distancia (nivel 1B) 0.5x 103 (rms)
Programable S
Angulo deincidencia +31.06°
Intervalo de chequeo .
(dependiendo de lalatitud) a4 dias
Tabla B - 4 (Instrumentos sensores de alta resolucion de los satélites SPOT 1,2y 3)[40]
SPOT 1,2and 3
HRV capacidad de vista
I nstrumento estereoscopica a través de la
linea de vision.
Bandas espectrales y . 1 pancromatica (10 m)
resolucion . 3 multiespectral (20 m)
P: 0.50- 0.73 um
B1: 0.50 - 0.59 um
Rango espectral B2 0.61 - 0.68 um
B3: 0.78 - 0.89 um
Resolucién delaimagen 60 Km. x 60 Km. a 80 Km.
Dinamica de la imagen 8 hits
Cociente Base/altura (B/H) 05al1l
Exactitud absoluta de
ubicacién (sin puntos de < 350 m (rms)
control en laTierra,
terreno plano)
Tiempo entre dos imagenes Variable
Tabla B - 5 (I nstrumentos estereoscopicos de los satélites SPOT 1,2 y 3) [40]
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SPOT 4
Instrumentos 2HRVIR's

1 pancromatica (10 m)
Bandas espectrales y resolucion 3 multiespectral (20 m)
1 onda-corta infrarroja (20 m)

M: 0.61 - 0.68 um
B1: 0.50 - 0.59 pm
Rango espectral B2: 0.61 - 0.68 um
B3: 0.78 - 0.89 um
B4: 1.58 - 1.75 pm

Resolucion delaimagen 60 Km. x 60 Km. a 80 Km.

Dindmica de laimagen 8bits

Exactitud absoluta de ubicacién

(sin puntos de control en la < 350 m(rms)
Tierra, terreno plano)

Exactitud Internarelativaala

distancia (nivel 1B) 0.5x10—=3 (rms)
Programable S
Angulo deincidencia £31.06°
Intervalo de chequeo ;
(dependiendo de lalatitud) la4dias

Tabla B - 6 (I nstrumentos sensores de alta resolucion del satélite SPOT 4) [40]

SPOT 4

HRVIR capacidad de vista
I nstrumento estereoscopica a través de la
linea de vision.

1 pancromatica (10 m)
Bandas espectrales y 3 multiespectral (20 m)

resolucion 1 onda-corta infrarroja
(20 m)

M: 0.61 - 0.68 um
B1: 0.50 - 0.59 um
Rango espectral B2: 0.61 - 0.68 um
B3: 0.78 - 0.89 um
B4: 1.58-1.75 um

Resolucidn delaimagen 60 Km. x 60 Km. a 80 Km.

Dindmica de laimagen 8 bits
Cociente Base/al tura (B/H) 05al1l
Exactitud absoluta de
ubicacion (sin puntos de < 350 m (rms)
control en la Tierra,
terreno plano)
Tiempo entre dos imagenes Variable

Tabla B - 7 (I nstrumentos ester eoscopicos del satélite SPOT 4) [40]
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SPOT 4
Instrumento a bordo VEGETATION 1
Bandas Espectrales 4

Espectro electromagnético

BO: 0.45- 0.52 pm
B2: 0.61- 0.68 um
B3: 0.78 - 0.89 um
B4: 1.58 - 1.75 um

Resolucion 1,000 m
Resolucion de la Il magen 2,250 Km.
Dindmica de laimagen 10 bits
Exactitud absoluta de ubicacién
(sin puntos de control en la < 350 m(rms)
Tierra, terreno plano)
I ntervalo de chequeo ldia

SPOT 5

Instrumentos

2HRG's

Bandas espectrales y resolucion

2 pancrométicas (5 m),
combinadas para generar un
producto de 2.5 metros
3 multiespectral (10 m)

1 onda-corta infrarroja (20 m)

Rango espectral

P: 0.48-0.71 pm
B1: 0.50 - 0.59 um
B2: 0.61- 0.68 pm
B3: 0.78 - 0.89 um
B4: 1.58-1.75 um

Resolucién delaimagen

60 Km. x 60 Km. a 80 Km.

Dindmica de laimagen 8 hits
Exactitud absoluta de ubicacién
(sin puntos de control en la < 50m(rms)
Tierra, terreno plano)
Exactitud Internarelativa ala
distancia (nivel 1B) 0.5x 103 (rms)
Programable S
Angulo deincidencia +31.06°
Intervalo de chequeo 1a4dias

(dependiendo de lalatitud)

Moreno Bautista Ariana del Carmen

Tabla B - 9 (I nstrumentos sensores de alta resolucion del satélite SPOT 5) [40]

Tabla B - 8 (I nstrumento colector deimagenes VEGETATION del satélite SPOT 4) [40]
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SPOT 5

HRS capacidad de vista
estereoscopica a todo 1o

HRG capacidad de
vista estereoscopica a

I nstrumento largo delalinea de travésdela linea de
vision. vision.
1 pancromatica (10 m) 2 pancrc_)matlcas Gm),
combinadas para
(vuelta a muestrear cada
5malolargo dela generar un producto de
Bandas espectrales y ista) 2.5-metros
resolucién P 3 multiespectrales
=>10malolargodela (10 m)
pista, . .
5 matravés de la pista 1 onda-cortainfrarroja
(20 m)
P: 0.48-0.71 pm
B1: 0.50 - 0.59 um
Rango espectral P: 0.49- 0.69 um B2: 0.61 - 0.68 um

B3: 0.78 - 0.89 um
B4: 1.58-1.75 um

Resolucion delaimagen

600 Km. x 120 Km.

60 Km. x 60 Km. a 80

Km.
Dinamica de la imagen 8 hits 8 hits
Cociente Base/altura ~0.84 (x20°) 05to1l.1
(B/H)
Exactitud absoluta de
ubicacién (sin puntos de < 15m (rms) < 50 m (rms)
control en laTierra,
terreno plano)
Tiempo entredos 90 segundos .
imagenes (smultaneos) Veriable

Tabla B - 10(I nstrumentos ester eoscdpicos del satélite SPOT 5) [40]

SPOT 4
Instrumento a bordo VEGETATION 2
Bandas Espectrales 4

Espectro electromagnético

BO: 0.45-0.52 pm
B2: 0.61 - 0.68 pm
B3: 0.78 - 0.89 pm
B4: 1.58- 1.75 um

Resolucion 1,000 m
Resolucién dela Imagen 2,250 Km.
Dinamica de la imagen 10 hits
Exactitud absoluta de ubicacién
(sin puntos de control en la < 50 m (rms)
Tierra, terreno plano)
I ntervalo de chequeo ldia

Moreno Bautista Ariana del Carmen
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| Altitud | 423 millas 0 681 Km. |
| Inclinacién || 98.1 grados |
| Velocidad | 4 millas/seg. (17,500 millashhr.) 0 7 Km. /seg. (26,000 km. /hr.) |
Tiempo de Cruce en Nodo 10:30 a.m.
Descendente
| Tiempo Orbital || 98 minutos |
| Tipo de Orbita || Casi polar, en sincronia con el sol |

Tabla B - 12(Caracteristicas dela 6rbita del satélite [KONOS) [44]

Sensor || Multiespectral Pancromatico |

Resolucion Resolucion terrestre para cada banda:

1 metr o pancromatico (nominal a < 26 grados del nadir)

4 metros multiespectral es (nominal a < 26 degrees del nadir)

- El software de procesamiento en la Tierra tiene la capacidad de
acelerar €l proceso y obtener mosaicos de imagenes, para de esta
forma crear imagenes muy similares, a distancias de muestreo
constantes y consistentes.

Respuesta Espectral dela Pancromatica: 0.45—0.90 microns
Imagen Multiespectral: (igual que en LANDSAT 4y 5 TM Bandas 1 a 4)

#1 Azul 0.45 - 0.52 microns
#2 Verde 0.52 — 0.60 microns
#3 Rojo 0.63 — 0.69 microns

#4 Infrarrojo Cercano 0.76 —0.90 microns

Ancho delaresolucion || 11 km.

Frecuencia de chequeo 2.9diasa 1 metro deresolucion
1.5diasa 1.5 metros de resolucion
Estos valores se usan para objetivos a latitudes de 40 grados de latitud. Los
tiempos de chequeo seran mas frecuentes para latitudes mas altas y menos
frecuentes para latitudes mas cercanas al ecuador.

Rango Dinamico || 11 u 8 hits

Tabla B - 13(Caracteristicas del sensor del satélite | KONQOS) [44]
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