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Resumen

La segmentacidon de imagenes satelitales se refiere al proceso de dividir una imagen
multiespectral proveniente de sensores a bordo de los satélites, en grupos de pixeles que
tengan una propiedad comun. En este trabajo el método utilizado para la segmentacion es
el de crecimiento de regiones, que consiste en la obtencién automatica de un conjunto de
pixeles llamados semillas. Estas semillas son representativas de las distintas regiones en la
imagen, a partir de ellas se van incorporando de manera iterativa los pixeles vecinos que
cumplan con una propiedad definida. Como procesamiento preliminar se proponen y
evaluan distintos filtros con el fin de conseguir el conjunto de semillas mas apropiado al
momento de aplicar las dos técnicas de segmentacion utilizadas en este trabajo. Estas
técnicas son: Transformada Watershed y la técnica basada en autdmatas celulares
Growcut. La primera de ellas es ampliamente conocida y ha sido presentada en muchos
estudios anteriores, sirve de referencia para evaluar los resultados con los diferentes
filtros propuestos. La segunda técnica, permite incorporar al proceso de segmentacién
diversas propiedades de las semillas con el fin de obtener un mejor criterio para el
crecimiento de regiones. La segmentacion se realizé sobre cuatro imagenes de diferentes
zonas de Venezuela con regiones variadas, para ser evaluados los resultados por un
especialista en interpretacion de imagenes.

Palabras claves: imagenes satelitales, segmentacion de imagenes, autdomatas celulares,
filtros morfolégicos.
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Introduccion

Existen numerosos satélites de percepcién remota orbitando alrededor de nuestro
planeta, en particular, Venezuela posee su satélite propio de observacién llamado Satélite
Francisco de Miranda (VRSS1: Venezuelan Remote Sensing Satellite 1). Estos satélites
proporcionan cuantiosa informacion para el estudio del territorio nacional,
particularmente en el ambito de gestion ambiental y sistemas productivos. Propiamente
en los sistemas productivos se desarrollan proyectos de produccién agricola y estimacién
de cosechas, donde el andlisis de las imdgenes proporcionadas por los satélites son de
gran ayuda en el monitoreo de la produccién, la actualizacién de la frontera agricola, el
dimensionamiento de fendmenos que perturban la produccién, asi como la atencién y
mitigacion de los efectos de contingencias climatolédgicas como sequias e inundaciones.

En el centro de Procesamiento Digital de Imagenes de la Fundacidn Instituto de Ingenieria
de Caracas, Venezuela, los especialistas en interpretacién de imagenes satelitales han
tenido una importante experiencia con un nuevo paradigma denominado Andlisis de
Imagenes basado en Objetos (OBIA: Object Based Image Analysis) (Hay G., 2006). En las
técnicas tradicionales, el monitoreo de la evolucién temporal de la vegetacién en zonas
extensas conformadas por parcelas de tamafio, forma y estado fenoldgico variable, se
hace por interpretacién visual de las imagenes o utilizando un algoritmo de clasificacion.
La interpretacion visual conlleva una gran dedicacion de tiempo, donde se introducen los
errores de subjetividad propios a la experiencia del especialista. Los métodos tradicionales
de clasificacién requieren del usuario una estimacién preliminar del numero de clases a
considerar para su caracterizacidn estadistica. Se busca con esta investigacidn, una
metodologia que ubique a través de las herramientas que proporciona la Morfologia
Matematica representantes ideales de las distintas regiones presentes en la imagen, para
posteriormente, caracterizar espectralmente en base a cdlculos estadisticos cada una de
ellas y obtener una segmentacién que optimice el trabajo de los especialistas.

En este sentido, las imagenes satelitales son imagenes multicanal, o multidimensionales, y
en su conjunto permiten caracterizar propiedades fisicas de las zonas presentes en la
escena. Es por esto, que se requiere de la implementacion de programas que sean capaces
de segmentar de manera automatica la region bajo estudio. La segmentacién a través del
analisis de caracteristicas de dichas regiones tiene como fin la clasificacién y estudio
temporal, por ejemplo, de cultivos como el arroz, maiz, sorgo, caraotas, entre otros.



Recientemente (Hernandez, 1996) (Popovici, 2002), han propuesto una modalidad de
autdmatas celulares que permite enfrentar la n-dimensionalidad que poseen las imagenes
captadas por los multiples sensores a bordo de los satélites. Estos autdmatas poseen
ventajas ya que son representados en arreglos de celdas que pueden tener cualquier
numero de dimensiones. Otra ventaja importante al segmentar las imagenes es integrar
en el procesamiento informacién espacial (topologia) con la informacién digital de los
pixeles, en las n-dimensiones.

Sin embargo la practica de la segmentacién se extiende a un gran nimero de campos,
donde se requiera el analisis de imagenes para el estudio de objetos o regiones
delimitadas o particionadas que posteriormente pueden ser clasificadas y estudiadas, de
acuerdo con el objetivo del usuario.

Cada capitulo de este trabajo describe la metodologia seguida para la segmentacion de
imagenes satelitales a través de dos métodos, la transformada Watershed y el método
basado en autdmatas celulares, Growcut. Los siete capitulos cubren el contenido del area
de la siguiente manera.

Capitulo 1: Conceptos Basicos del Procesamiento de Imagenes. Este capitulo contiene las
definiciones fundamentales para el procesamiento digital de imagenes. Estos conceptos
permiten introducir la terminologia y las bases para abordar el resto del trabajo.

Capitulo 2: Imagenes satelitales. En este capitulo se aborda la temdtica relacionada con
la obtencion y caracteristicas de las imagenes satelitales. Asi como también la técnica de
procesamiento de analisis de componentes principales.

Capitulo 3: Morfologia Matematica. En este capitulo se introducen los conceptos bdsicos
de la morfologia matematica, que son necesarios para definir posteriormente, los
operadores morfoldgicos que permiten procesar las imagenes digitales. Se introducen los
filtros: alternos, alternos secuenciales y el gradiente morfolégico.

Capitulo 4: Transformaciones Geodésicas. Se definen una serie de operadores
morfoldgicos denominados operadores geodésicos, se abordan distintas transformaciones
basadas en reconstruccién morfoldgica, asi como los operadores basados en
reconstruccion.

Capitulo 5: Segmentacidn. Definiciones, herramientas, técnicas y métodos utilizados para
la segmentaciéon de imdgenes son abordados en este capitulo.



Capitulo 6: Resultados. Este capitulo muestra los resultados obtenidos a través de la
descripcién de los distintos procesos y técnicas aplicadas para lograr la segmentacién de
las imagenes.

Capitulo 7: Evaluacion de Resultados. Se analizan los resultados de las segmentaciones
obtenidas sobre diferentes imagenes, y la evaluacion por un especialista.

Apéndice: El apéndice es una breve descripcién de la herramienta Matlab, utilizada en el
desarrollo de este trabajo especial de grado.

Propuesta de Solucién
Objetivo General

Proponer un algoritmo para la segmentacion no supervisada de imagenes satelitales,
basado en la técnica de crecimiento de regiones con el uso de autématas celulares
deterministas.

Objetivos Especificos

e Implementar diferentes filtros en el pre-procesamiento de las imdagenes para la
homogeneizacién de las regiones de interés.

e Determinar el conjunto de pixeles-semillas, que representen cada una de las
regiones de interés del usuario.

e Verificar la distribucién de las semillas utilizando la segmentaciéon morfoldgica por
medio de la transformada de Watershed.

e Proponer un método basado en analisis estadisticos para las etiquetas de las
semillas.

e Implementar un autdmata celular para la segmentacion de imagenes satelitales.



Capitulo 1. Conceptos Basicos del Procesamiento de Imagenes

Esta seccidn presenta conceptos y terminologias significativos que deben ser manejados
para comprender y expresar propiedades de las imagenes.

1.1 Procesamiento Digital, Imagen Digital, Pixel

Se puede definir el Procesamiento Digital de imagenes como la ciencia de la modificacidon
de imagenes digitales por medio de un ordenador digital. Los cambios que se producen en
las imagenes por lo general se realizan de forma automatica y se basan en algoritmos
disefiados cuidadosamente. El Procesamiento de imagenes digitales puede implicar
numerosos procedimientos, incluyendo formateo y correccidon de datos, para facilitar una
mejor interpretacion visual, o incluso clasificacién automatizada de objetos realizadas
totalmente por el computador.

Una imagen es una representacion visual de un objeto, una persona, o una escena
producida por un dispositivo éptico tal como un espejo, un sensor, o una cdmara. Puede
ser representada por una matriz de dos dimensiones, f(x,y), de tamafio MxN , donde x y
y son coordenadas espaciales, e indican el nimero de filas (entre 1 y M) y el nimero de
columnas (entre 1 y N) respectivamente. La amplitud de f para cualquier par de
coordenadas (x,y) se llama intensidad, nivel digital o nivel de gris de la imagen en ese
punto. Cuando todos los valores de amplitud de f son cantidades discretas finitas, se
llama imagen digital.

Una imagen digital entonces, se compone de un numero finito de elementos, cada uno de
los cuales tiene una ubicacidn y un valor particular. Cada uno de estos elementos se
denomina Pixel. Cada pixel estd representado por uno o mas valores numéricos, esto
depende de la dimensidén de la imagen. Los valores maximos y minimos que una
intensidad de pixel puede asumir variard dependiendo del tipo de datos y convencion
utilizada.

Hay una gran variedad de maneras para representar una imagen en formato digital, en
este trabajo de grado se utiliza el formato en el nivel basico Raster, que utiliza una o mas
matrices de pixeles de dos dimensiones para representar una imagen, en el caso
especifico del trabajo una imagen satelital.

1.2 Vecindad

Los pixeles que rodean a un pixel dado constituyen su vecindad, se puede interpretar
como una matriz pequefia que contiene el pixel referencia, generalmente centrada
alrededor de él. La mayoria de las vecindades utilizadas en algoritmos de procesamiento
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de imagen son pequenos arreglos cuadrados con un numero impar de pixeles, por

ejemplo, la zona de 3 x 3 se muestra en la Figura 1.1.

174 66 115 174 190 21 123
{
Pixel 77 209 | 215 214 198 76 230
Actual &
138 9 | 140 229 | 80 99
Vecindad >
3x3 38 199\89 177 180 | 113 213
178 200 156 143 174 132 225

Figura 1.1. Vecindad de Pixeles.

En el contexto de la topologia de la imagen, es comun referirse a la vecindad-4 de un pixel
como el conjunto de pixeles situado arriba, abajo, a la derecha, y hacia la izquierda del
pixel de referencia (p), mientras que el conjunto de todos los vecinos inmediatos de p se
refiere como su vecindad-8. Los pixeles que pertenecen a la vecindad-8, pero no a la
vecindad-4, conforman la vecindad diagonal de p, la Figura 1.2 se muestra como
representacion.

(b) (c)

Figura 1.2 Vecindades del pixel p, desde una perspectiva topoldgica.
(a) vecindad-4, (b) vecindad diagonal, (c) vecindad-8.

Un conjunto de pixeles que estan conectados el uno al otro se llama Componente conexo.

A continuacidn se presentan diferentes tipos de imagenes y su representacion.
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1.3 Imagen binaria

Las imagenes binarias se codifican como una matriz bidimensional (2D), por lo general por
medio de 1 bit por pixel, donde un 0 por lo general significa "negro" y un 1 significa
"blanco", aunque no hay un acuerdo universal sobre eso. La principal ventaja de esta
representacion, por lo general adecuada para imagenes que contienen graficos simples,
texto o imagenes de lineas es su pequefio tamaiio (Marques, 2011). Un ejemplo de estas

imagenes se observa en la figura 1.3.

1.4 Imagen en escala de grises

Las imagenes en escala de grises (también conocidas como monocromatica) se codifican
como una matriz de pixeles 2D, con N bits por pixel, donde convencionalmente, el valor
de pixel 0 corresponde a "negro", y el valor de pixel 2¥ — 1 pertenece al "blanco" y los
valores intermedios indican distintas tonalidades de gris. El nUmero total de niveles de gris
es mas grande que los requisitos del sistema visual humano que, en la mayoria de los
casos, no pueden apreciar las variedades mas alld de 64 niveles de gris, haciendo de este
formato un buen compromiso en la calidad visual subjetiva. En la figura 1.4 podemos
observar una imagen de 8 bits a escala de grises.
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248 | 193
254 | 252
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255 | 255 | 255 | 237 201

Figura 1.4. Imagen en escala de grises.

1.5 Imagen a color

La representacion de imagenes en color es un poco mds compleja y variada. La forma mas
comun de almacenamiento del contenido de la imagen es la representacién RGB, en la
gue cada pixel se representa usualmente por un nimero de N bits que contiene en sus
componentes la cantidad de rojo (R), verde (G) y azul (B). Las imagenes a color se pueden
representar mediante tres arreglos 2D del mismo tamafio, uno para cada canal de color:
rojo (R), verde (G) y azul (B). Cada elemento de la matriz contiene un valor de N bits, que
indica la cantidad de rojo, verde o azul de ese punto en una escala de [0, 2N — 1]. La
combinacién de los tres valores de N bits permite 2V*3 colores posibles. Para ejemplificar
esto, se presenta en la figura 1.5 una imagen a color de 8 bits, donde cada pixel contiene
tres valores correspondientes a las componentes RGB, y cuyas cantidades estan
comprendidas entre 0 (negro) y 255 (blanco).

Figura 1.5. Representacion de una Imagen a color.
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1.6 Imagen Multidimensional

El procesamiento y el analisis de imagenes son vistos generalmente como operaciones en
matrices bidimensionales de valores. Sin embargo, hay un nimero de campos en los que
se debe analizar imagenes de mas alta dimensionalidad. Muestra de ello son las imagenes
médicas, imagenes bioldgicas y las imagenes satelitales.

Una imagen multidimensional permite almacenar dimensiones de datos por encima de
una imagen simple 2D, por ejemplo, se puede extender una imagen simple para incluir
dimensiones de tiempo, sonido y longitudes de ondas. En la figura 1.6 se muestra un
ejemplo de representacién de una imagen multidimensional por bandas.

Figura 1.6. Representacion de una imagen multidimensional.
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Capitulo 2. Imagenes Satelitales

2.1 Teledeteccion o Percepcion Remota

El término teledeteccion viene del francés teledetection, y percepcidon remota del inglés
remote sensing. La teledeteccidn es la ciencia de obtener informacién sobre un objeto sin
tener que entrar en contacto directo con él (James, 2011). Otros autores, definen la
teledeteccién como, procedimientos y técnicas que permiten evaluar caracteristicas y
propiedades fisicas de un objeto o fendmeno de la superficie terrestre, sin estar en
contacto directo con éste (Thomas, 1979). El proceso implica una interaccién entre la
radiacion incidente y los objetos de interés. Generalmente los datos son recogidos en una
imagen digital a través de sensores, los cuales captan la radiancia emitida o reflejada.

Un Sensor es un Instrumento que detecta radiacidon electromagnética y es capaz de
convertirla en valores digitales para formar normalmente una imagen.

La teledeteccién como tecnologia puede decirse que ha comenzado con la aparicidn de las
primeras fotografias.

e Lafoto aérea - surgid en la década de 1840 con las fotos tomadas de globos.

e En la Primera Guerra Mundial, cdmaras montadas en aviones proporcionaban
vistas aéreas de areas de superficie bastante grandes que resultd invaluable en
reconocimiento militar.

e Desde entonces y hasta la década de 1960, la fotografia aérea mantuvo una unica
herramienta estandar para representar la superficie de la tierra.

El 23 de julio 1972 la NASA lanza el primer satélite de tecnologia de recursos terrestres
(ERTS-1). Los datos multiespectrales proporcionadas por los sensores a bordo llevaron a
una mejor comprension de la dinamica de las superficies cultivadas, los minerales, los
suelos, el crecimiento urbano, y muchas otras caracteristicas de la Tierra y los procesos. El
nombre del satélite, y los que siguieron, pronto fue cambiado a Landsat, el mas reciente
denominado Landsat 8, fue lanzado el 11 de febrero de 2013.

El primer satélite de observacién remota en Venezuela, se lanza el 28 de septiembre de
2012, y tiene como nombre Satélite Francisco de Miranda (VRSS-1). Entre los beneficios
gue aporta su utilizacién se encuentran: Dispone de una Base Cartografica homogénea,
precisa y actualizada; Seguimiento a los cambios en los cauces de los rios y en los cuerpos
de agua; Determinacion en tiempo casi real de cualquier variacién que se produzca en el
territorio nacional; Realizar actualizaciones en cuanto a las variables uso y cobertura del
territorio (ABAE, 2014).

15



2.2 Elementos del proceso de teledeteccion

Los elementos involucrados en un proceso de teledeteccion desde satélites se muestran
en la Figura 2.1. El primer requerimiento supone disponer de una fuente de energia que
ilumine o provea energia al objeto de interés (cultivo, bosque, mar, ciudad, etc.). El caso
mas habitual consiste en que esa fuente sea el Sol (A). La radiacion solar, en su “viaje”
hacia la Tierra, atraviesa e interacciona con la atmésfera (B). Una vez alcanza la superficie
terrestre interactla con los objetos que en ella se encuentran. La radiacion reflejada
dependerd de las caracteristicas de esos objetos, permitiendo distinguir a unos de otros
(C). Un sensor a bordo de un satélite recoge y graba esa radiacion reflejada por la
superficie terrestre y la propia atmdsfera (D). La energia captada por el sensor se
transmite a una estacion de recepcién y procesamiento donde los datos se convierten en
imagenes digitales (E).La imagen procesada se interpreta, visualmente y/o digitalmente,
para extraer informacion acerca de los objetos que fueron iluminados (F).El paso final del
proceso de teledeteccidn consiste en aplicar la informacién extraida de la imagen para
conseguir un mejor conocimiento de la zona de estudio, revelando nuevas informaciones
o ayudandonos a resolver un problema particular (G).

Figura 2.1. Elementos de un proceso de teledeteccion desde satélites.
Fuente: Fundamentals of Remote Sensing. Canada Centre for Remote Sensing, Remote Sensing Tutorial.

2.3 La energia electromagnética

La energia electromagnética se produce por la oscilacién o aceleracién de una carga
eléctrica. Cualquier objeto natural o sintético que se encuentre a una temperatura
superior a 0 °K genera energia electromagnética. La energia electromagnética se propaga
a la velocidad de la luz y tiene como parametros caracteristicos la frecuencia de oscilacion
y la longitud de onda (Figura2.2).

16



(A)
e <+ \Wavelength -
g Distance between
successive crests
wt = 2R Direction of
/ @ @ propagation
Frequency (v) :

Cycle Cycles per second

- -

Figura 2.2. Ondas Electromagnéticas.

La longitud de onda (A) y la frecuencia (f) tienen una relacién inversa definida por la

ecuacion (1.1), donde c es la velocidad de la luz 300.000 km/s:
c

(1.1) f= 2

La correspondencia entre frecuencia y longitud de onda puede observarse en la figura 2.2,
la energia electromagnética de baja frecuencia es equivalente a ondas largas, mientras
gue la energia de frecuencia alta corresponde a ondas cortas.

2.4 El espectro electromagnético

Los ojos de los seres humanos se pueden considerar como sensores remotos ya que
detectan la luz reflejada por los objetos de nuestro entorno. Sin embargo, la visién
humana sdlo es capaz de percibir una pequefia parte del espectro electromagnético, el
visible. La luz visible es sélo una de las muchas formas de radiacidn electromagnética que
existen. Asi, las ondas de radio, el calor, los rayos ultravioleta o los rayos X son otras
formas comunes. En teledeteccion, lo normal es caracterizar a las ondas
electromagnéticas por su longitud de onda en micrémetros (um) o nanémetros (nm), es
decir, por la posicidon que ocupan dentro del espectro electromagnético. De esta forma
guedan definidas varias regiones del espectro. Aunque por conveniencia se le asignan
diferentes nombres a estas regiones (ultravioleta, visible, infrarrojo, microondas, etc.), no
existen divisiones exactas entre unas y otras (Figura 2.3). Los sensores montados a bordo
de los satélites de teledeteccidon son capaces de detectar y grabar radiaciones de las
regiones no visibles del espectro electromagnético, desde el ultravioleta hasta las
microondas.
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Figura 2.3. Espectro electromagnético.
Fuente: Pagina Web (Soc14).

El visible (VIS) es una pequeiia regidn del espectro electromagnético que apenas abarca
desde los 400 nm hasta los 700 nm. El color azul iria desde 400 hasta 500 nm, el verde
desde 500 nm hasta 600 nm vy el rojo de 600 nm a 700 nm. La energia ultravioleta (UV) se
encuentra inmediatamente por debajo del color azul. Por encima del rojo se situa la
region infrarroja (IR), que a su vez esta dividida en tres categorias: IR cercano (NIR) (700 —
1300 nm), IR medio (SWIR) (1300 — 3000 nm) e IR térmico (TIR) (3000— 100000 nm). La
porcidon de microondas se encuentra mas alla del IR, a longitudes de onda mucho mas
grandes (1 mm — 1 m), que son las longitudes de onda mas largas usadas en teledeteccion.
De éstas, las mds cortas tienen propiedades similares al IR térmico, mientras que las
restantes son similares a las usadas en comunicaciones. En la actualidad existen
discrepancias entre los cientificos que usan las técnicas de teledeteccién en microondas y
los encargados de establecer la asignacion de frecuencias para las telecomunicaciones, ya
gue hay una gran competencia por determinar qué uso se le da a determinadas longitudes
de onda dentro de esta regidn del espectro electromagnético.

La radiacidn electromagnética al interactuar con los objetos es modificada de manera que
la energia resultante incorpora informacion que caracteriza al objeto y en consecuencia
indirectamente permite su analisis. De acuerdo a su longitud de onda, una parte de Ila
energia incidente en el objeto es dispersada en diferentes direcciones, otra parte es
absorbida por la materia, otra es transmitida, es decir, cuando la radiacién traspasa la
superficie y otra parte de la energia es reflejada. En percepcién remota la energia de
interés para el andlisis de los objetos en la superficie terrestre es la energia reflejada o
reflectancia y la energia emitida o emitancia en el caso de mediciones de temperatura.

2.5 Reflectancia de las superficies terrestres

La reflectancia espectral es una caracteristica de las superficies terrestres, algo
fundamental en teledeteccidn. Se define como la proporcidn de energia incidente que es
reflejada por una superficie. Por lo tanto, es una magnitud adimensional que puede tomar
valores entre 0 y 1 6 porcentajes entre 0 y 100%. Para una determinada superficie este
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parametro varia en funcién de la longitud de onda. Al gréfico de la reflectancia espectral
frente a la longitud de onda se le denomina curva de reflectancia espectral o firma
espectral (Figura 2.4). La configuracion de estas curvas permite extraer las caracteristicas
espectrales de una superficie y tiene una gran influencia sobre la eleccién de la regién
espectral en la cual los datos de teledeteccién se deben adquirir para una aplicacidon
particular. Asi, por ejemplo, las curvas de reflectancia espectral para la vegetacidn casi
siempre manifiestan los picos y valles que se muestran en color verde en la figura 2.4. Los
valles en la region del visible vienen dados por los pigmentos en las hojas de las plantas.
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Figura 2.4. Curvas de Reflectancia Espectral.

2.6 Resolucion de los sensores remotos

Los sensores instalados en los satélites de teledeteccion poseen una serie de
particularidades que determinan las caracteristicas de las imagenes que van a
proporcionar. Estas caracteristicas vienen definidas basicamente por diferentes tipos de
resolucién: Espacial, Espectral y Radiométricas.

Resolucion Espacial

La resolucion espacial es una medida de la distancia angular o lineal mas pequefia que
puede captar un sensor remoto de la superficie de la Tierra, y viene representada por un
pixel. Un pixel es la unidad minima que conforma una imagen digital (Figura 2.5).

Figura 2.5. Formato de una imagen digital.
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La figura 2.5 representa el formato de una imagen digital de tamafo 6 x 9 pixeles. Cada
pixel representa un drea de la superficie terrestre. Los tonos de gris de cada pixel hacen
referencia a distintos niveles de energia detectada.

La resolucidn espacial de un sensor se suele expresar en metros o metros/pixel. Son varios
los factores que determinan la resolucion espacial de un sensor remoto (distancia sensor-
superficie terrestre, dngulo de vision y campo de visidn instantdneo). Para el caso de los
sensores a bordo de satélites estos factores son practicamente fijos, por lo que la
resolucién espacial puede ser considerada constante, siempre y cuando el angulo de
vision no sea grande. Cuanto mayor sea la resolucidn espacial, es decir, menor superficie
represente un pixel de la imagen, mds pequeios seran los objetos que se pueden
distinguir en la superficie y viceversa. A modo de ejemplo, una imagen con una resolucién
de 0,5 m/pixel permitird distinguir objetos mas pequefios que una imagen de 2 m/pixel.
Para que un objeto homogéneo pueda ser detectado, su tamafio tiene que ser
generalmente igual o mas grande que la superficie de terreno que representa un pixel. Si
el objeto es mas pequeiio puede que no sea detectado y el sensor grabara un promedio
de todo lo que haya dentro. Sin embargo, algunas veces se detectan objetos muy
pequefios porque su reflectancia domina dentro de la superficie del pixel.

Resolucion Espectral

Como se comentd previamente, las distintas superficies responden de manera diferente a
la radiacion electromagnética. Esto significa que se puede obtener una firma espectral
especifica para cada superficie. Asi, los diferentes tipos de superficie, naturales o no, se
pueden identificar en base a sus firmas espectrales (Figura 2.4), pero serd necesario que el
espectro sea suficientemente detallado en términos de intervalos de longitud de onda y
gue cubra un rango espectral ancho. Los dispositivos de teledeteccién generalmente sélo
muestrean el espectro electromagnético detectando la radiacién en determinados
intervalos de longitudes de onda. Por ejemplo, un sensor que es sensible a las longitudes
de onda entre 0.4 y 0.5 um detectaria la luz azul. Este intervalo se conoce con el nombre
de banda espectral o canal de los datos de una imagen. Se define la resolucién espectral
de un sensor como el numero y anchura de las bandas espectrales que puede discriminar.
Un incremento en la resolucidon espectral resultard en un nimero mayor de canales o
bandas espectrales. Sin embargo, esta resolucién adicional supone también un costo en
términos de volumen de datos e incremento del costo de procesamiento.

Resolucion Radiométrica

La resolucidn radiométrica de los datos de teledeteccién se define como la cantidad
minima de energia requerida para incrementar el valor de un pixel en un nivel digital (ND).
Asimismo, se define la amplitud o extensién radiométrica como el intervalo dindmico, o
maximo numero de niveles digitales, que pueden ser detectados por un sensor particular.
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En los sensores mas recientes lo habitual suele ser que los niveles vayan de 0 a 2047. En
este caso hablariamos de 11 bits de resolucion radiométrica, ya que todos los valores de
ese intervalo se pueden representar mediante 11 bits (digitos binarios) en un sistema
digital.

La resolucion radiométrica en imagenes digitales es comparable al nimero de tonos de
gris en una fotografia en blanco y negro, ya que ambos se relacionan con el contraste. El
ojo humano solo es capaz de percibir aproximadamente 30 tonos de gris diferentes, lo
gue implica que normalmente la informacién visual en las imagenes digitales es menor a
la que realmente contienen. Aunque la resolucion radiométrica define el maximo numero
de niveles digitales detectables por un sensor, normalmente una imagen real no los
contiene todos y ademas, no suele haber maximos y minimos simultdaneamente. En estos
casos se pueden aplicar técnicas de tratamiento de imagenes para mejorar su apariencia
visual, pero nunca la resolucién radiométrica propia del sensor. La dispersién y absorcion
que provoca la atmdsfera en la radiacidon que alcanza el sensor reducen el nimero de ND
en las imagenes, especialmente en las longitudes de onda mas cortas. A efectos visuales
esto se traduciria en una pérdida de contraste. Existen procedimientos que permiten
obtener medidas de reflectancia relativas a los objetos de la superficie eliminando o
reduciendo el efecto de la atmdsfera.

Resolucion Temporal

La resolucion temporal es el ciclo de repeticion, o intervalo de tiempo, entre dos
adquisiciones de imagenes sucesivas de una misma porcion de la superficie y depende, en
gran medida, de las caracteristicas orbitales del satélite. Muchas veces también se la
denomina periodo de revisita. Muchos satélites actuales tienen la capacidad de reorientar
el sensor, lo que les permite aumentar su frecuencia de revisita para una zona
determinada, muy importante en el seguimiento de desastres naturales o para detectar
procesos que tienen poca perdurabilidad en el tiempo. La resolucion temporal de un
sensor depende principalmente de tres factores: capacidad de reorientacion del sensor a
ambos lados de la linea de paso del satélite, del ancho de barrido y de la latitud, ya que en
el caso de drbitas cuasi polares, a mayor latitud, menor periodo de revisita.

La posibilidad de captar imdgenes de una misma zona de la superficie terrestre en
diferentes periodos de tiempo o épocas del afio, es una de las caracteristicas mas
importantes de los satélites de teledeteccidn. Las caracteristicas espectrales de una
superficie terrestre pueden cambiar a lo largo del tiempo. Estos cambios pueden ser
detectados con la adquisicion y comparacion de imagenes multitemporales.

En la tabla 2 se presentan las caracteristicas de los satélites Francisco de Miranda, Landsat

7 y Landsat 8, referentes a las resoluciones antes mencionadas, asi como también los
sensores abordo de ellos.
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RESOLUCIONES

Satélites . Espeoctral Radiométrica | Temporal
Sensores Espacial (metros) (N° de (bits) (dias)
bandas)

Miranda MSS-2 16 4 10 12
VRSS-1 10/Pan:2,5 5 57

Landsat 7 ETM+ 30/Thermal:60/Pan:15 8 8 15

oLl 30/Pan:15 9
Landsat 8 TIRS 100 > 16 16

Tabla 2. Resoluciones y caracteristicas de Satélites.

2.7 Tipos de imagenes de teledeteccion

El tipo de producto mas comun que suministran los satélites de teledeteccién es una
imagen digital tipo raster (ver figura 2.5), donde cada pixel tiene asignado uno o varios
valores numeéricos (niveles digitales) que hacen referencia a la energia media recibida
dentro de una determinada banda espectral.

Los datos de una imagen digital se organizan en una matriz numérica de tres dimensiones
(X,Y,Z) donde las dos primeras (X,Y) corresponden a las coordenadas de ubicacién del pixel
en la imagen, y la tercera (Z) indica la dimensién espectral. Un ejemplo se muestra en la

figura 2.6.

Localizacion espacial

Figura 2.6. Representacion de una imagen digital.

Teniendo esto en cuenta, se pueden adquirir los siguientes tipos de imagenes:

Imagen multiespectral (MS). Imagen que asocia a cada pixel tantos niveles digitales como
bandas espectrales sea capaz de detectar el sensor. A priori, es el tipo de producto mas
util ya que nos proporciona, en cierto modo, la firma espectral de los distintos elementos




presentes en la imagen. Cuanto mayor sea el nimero de bandas que proporciona el
sensor, mayor sera la capacidad de analisis de los elementos presentes en la imagen.

Aparte de las multiespectrales también existen las denominadas imagenes
hiperespectrales, menos habituales. Vienen caracterizadas por poseer informacion en un
gran numero de bandas. Se requieren para estudios de identificacién y clasificacion muy
precisos, principalmente en estudios de prospeccidon minera.

Imagen pancromadtica (PAN). Dispone de una sola banda espectral que abarca
comunmente gran parte del rango visible en el espectro electromagnético, obteniendo
como resultado una imagen que habitualmente se representa en una escala de grises
(imagen en blanco y negro). Como contrapartida, tienen la ventaja de poseer mayor
resolucién espacial que las multiespectrales que proporciona el mismo satélite. Es por ello
que son muy interesantes para la deteccion de pequeios elementos de la superficie
terrestre que no son distinguibles en la imagen multiespectral.

En aquellos satélites donde existe la posibilidad de obtener imagenes multiespectrales y
pancromaticas de forma simultdnea es habitual la opcién de suministrar, ambas imagenes.

Imagen fusionada (PS). Este tipo de imagen se obtiene mediante la fusién de una imagen
multiespectral con una pancromatica. Las siglas PS provienen de pan-sharpened, su
denominaciéon en inglés. Basicamente, consiste en asignar a cada pixel de la imagen
pancromatica los valores procedentes de un algoritmo que combina la imagen
pancromatica con la multiespectral. El resultado final es una imagen multiespectral con la
resolucién espacial de la pancromatica. El inconveniente de este tipo de imagenes es que
se modifica a través de los algoritmos usados para la fusién, la informacién espectral
original que es captada por los sensores, por lo que se suelen utilizar Unicamente como
herramientas de interpretacion visual y no para analisis espectral. Esta fusion se
encuentra dentro de la oferta de los distribuidores oficiales de los satélites capaces de
obtener una imagen multiespectral y pancromatica.

Imagen estéreo. En realidad se refiere a dos imagenes de una misma zona tomadas con
angulos de visién distintos. Muchos satélites tienen la capacidad de reorientar el sensor, lo
gue les permite tomar, en una o en sucesivas pasadas, este tipo de imdagenes. Se suelen
emplear para generar modelos de elevacidn del terreno.

2.8 Combinaciones de Color

Las imagenes satelitales suelen ser multiespectrales, es decir que son
registradas simultaneamente en varias regiones del espectro electromagnético. Estas
imagenes pueden ser estudiadas individualmente en escalas de grises o en imagenes
coloreadas obtenidas a partir de las primeras. Estas Ultimas se generan segun el modelo
de color RGB (del inglés Red, Green, Blue). Este hace referencia a la composicion del color
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en términos de la intensidad de los colores primarios con los que se forma: el rojo, el
verde y el azul. Es un modelo de color basado en la sintesis aditiva, es decir basado en la
mezcla por adiciéon de dichos primarios. Para indicar en qué proporciéon se mezcla cada
color se asigna un valor a cada uno de los colores primarios.

Asi por ejemplo, para una imagen con resolucién radiométrica de 8 bits por pixel el rango
de valores posibles para cada componente de color es de 0 a 255. En consecuencia a cada
pixel de una combinacién de color le correspondera un punto dentro del cubo de color
representado en la figura 2.7(a). La figura 2.7(b) es una extraccidn de un sector para mejor
visualizacidn interior.

(a) (b)

Figura 2.7. Representacion de la combinacion de colores

Por lo tanto, las coordenadas del rojo serdn (255,0,0), del verde (0,255,0) y del azul
(0,0,255). La ausencia de color, es decir el negro corresponde al punto (0,0,0). La
combinacién de dos colores a nivel 255 con un tercero a nivel 0 da lugar a tres colores
intermedios: el amarillo (255,255,0), el cian (0,255,255) y el magenta (255,0,255). El
blanco se forma con los tres colores primarios a su maximo nivel (255,255,255).

La escala de grises es la diagonal que une el blanco y el negro, corresponde a la misma
cantidad de rojo, verde y azul. Para visualizar una imagen se hace la combinacién de tres
bandas de interés y se le asigna a cada una de ellas uno de los tres colores primarios. La
primera correspondera al color rojo, la segunda al verde, y la tercera al azul.

La imagen que se muestra entonces, se presenta en una combinacién RGB
correspondiente a las bandas seleccionadas y a la asignacién de colores. Las bandas a
seleccionar quedaran condicionadas, por una parte por las bandas ofrecidas por el sensor
del satélite, y por otra a criterio de los especialistas. Sin embargo existen ciertas
combinaciones que son de uso frecuente, dichas combinaciones son:
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Color Natural [Rojo, Verde, Azul]

Involucra las tres longitudes de onda al cual es sensible el ojo humano (rojo, verde y azul)
y se le asigna a cada una de ellas su verdadero color, resultando una combinacidn que se
aproxima a los colores naturales de la escena. La vegetacidn aparece en diversos tonos de
verde y los suelos en colores marrones o tostados. Ademas, las bandas visibles tienen
buena penetracién en los cuerpos de agua y esta combinacién permite observar detalles
en agua poco profundas (turbidez, corrientes, batimetria, plumas de sedimentos, etc.).

Falso Color Infrarrojo [Infrarrojo Cercano, Rojo, Verde]

Al asignar el rojo a la bandas Infrarrojo cercano resultard que todos los tonos de rojo,
desde el rojo muy oscuro al rosado pdlido corresponden a vegetacién: los tonos mas
oscuros se relacionan con la presencia de vegetacidon arbdérea densa, como bosques,
montes, etc., pudiéndose identificar algunas especies como pinos y eucaliptos. Rojos
claros indican cultivos y praderas vigorosas. Los rosados corresponden a vegetacién poco
densa como pasturas naturales. El celeste corresponde a suelo desnudo, seco o areas
rocosas. El azul-celeste puede corresponder a zonas urbanas. El azul oscuro a negro se
relaciona con agua clara en cursos o cuerpos de agua. Si éstos presentan particulas en
suspensién aparecerdn con tonalidades azul-verdosas (cian). Los colores entre el verde y
el verde azulado corresponden a parcelas aradas o suelos descubiertos con mayor o
menor contenido de humedad.

Tierra/Agua [Infrarrojo Cercano, Infrarrojo, Rojo]

Al asignarle el color rojo a la infrarroja cercana, esta banda va a tener ciertas similitudes
con la combinacién falso color infrarrojo. Sin embargo, al dar mas peso a la region
infrarroja se ve realzada la diferencia de humedad en suelos y vegetales. Generalmente
cuanto mayor es la humedad del suelo mas oscuro aparecera éste. En la figura 2.8, se
presenta una subimagen Landsat 8, de cultivos en el estado Guarico, Venezuela. La
imagen es sometida a las combinaciones de color antes mencionadas.

Figura 2.8. Combinaciones de bandas. (a) Color natural [4,3,2], (b) Falso color infrarrojo [5,4,3],
(c) Tierra/agua [5,6,4].
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Las combinaciones de color que son mencionadas anteriormente hacen referencia a las
bandas del LANDSAT 8, pero los criterios son aplicables a otros satélites teniendo en
cuenta las caracteristicas espectrales de sus bandas. No todas las imdgenes satelitales
presentan la diversidad de bandas del LANDSAT 8, y en tales casos algunas de las
combinaciones antes referidas no pueden realizarse con las escenas de dichos satélites, no
obstante lo cual el analista puede intentar otras combinaciones que permitan realzar
caracteristicas de interés.

2.9 Técnicas de Preprocesamiento de Imagenes

En este apartado se abordan dos técnicas de procesamiento digital que permiten mejorar
las imagenes con el fin de facilitar la extraccion de informacién en cada uno de sus pixeles.

2.9.1 Analisis de Componentes Principales

Las imagenes satelitales presentan un volumen importante de informacién que se
incrementa con la alta resolucidn espacial, el nUmero de bits que representa cada pixel y
la resolucidn espectral o numero de bandas. Asi cualquier procesamiento que se haga
sobre la imagen conlleva a emplear mucho tiempo en la ejecucion de los procesos
llevados a cabo por la computadora. Para incrementar la eficiencia computacional y
mejorar otras caracteristicas que se explica mas adelante, se propone el andlisis de
componentes principales como un procesamiento previo que se detalla a continuacion.

Teniendo presente el caracter matricial de cualquier imagen digital, se pueden realizar
sobre ella transformaciones y operaciones estadisticas. Por ejemplo, con los datos de una
imagen digital se pueden calcular medidas de tendencia central y dispersién en cada
banda, aumentar el contraste, cambiar su orientacion numérica (rotacién de la matriz),
realizar combinaciones aritméticas entre bandas, sintetizar varias bandas reduciendo la
informacién redundante (componentes principales) o discriminar grupos con niveles
digitales homogéneos dentro de la matriz (clasificacion).

El caracter digital de las imagenes y su forma vectorial permite generar nuevas imagenes
aplicando transformaciones lineales a una o varias imagenes. Las nuevas imagenes
representan una descripcion alternativa de los datos, en la cual los nuevos niveles digitales
de un pixel estdn relacionados con sus niveles digitales originales a través de una
operacion lineal. La imagen transformada puede destacar ciertas caracteristicas que no
era posible discernir en los datos originales o, alternativamente, preservar la informacién
esencial contenida en la imagen en un numero menor de dimensiones. Las
transformaciones pueden llevarse a cabo para realizar un mejoramiento de la imagen o
como un andlisis previo a la aplicacion de técnicas de clasificacion.
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El objetivo del Andlisis de Componentes Principales (ACP) es resumir un grupo amplio de
variables en un nuevo conjunto, mas pequefio, sin perder una parte significativa de la
informacién original. Para el usuario final de productos de teledeteccién, el objetivo del
ACP es construir una o varias imagenes que incrementen su capacidad de diferenciar
distintas coberturas. Es por ello que al realizar una composicién color resulta interesante
usar, en lugar de algunas bandas de la imagen, los componentes principales 1,2y 3 en la
secuencia RGB respectivamente.

El ACP puede aplicarse como realce previo a la interpretaciéon visual o como
procesamiento anterior a la clasificacién. En general, esta técnica incrementa la eficiencia
computacional de la clasificacién porque reduce la dimensionalidad de los datos.

Por otra parte, desde el punto de vista estadistico, el ACP facilita una primera
interpretacion sobre los ejes de variabilidad de la imagen, lo que permite identificar
aquellos rasgos que aparecen en la mayoria de las bandas y aquellos otros que son
especificos de algun grupo de ellas. Este trabajo se refiere a casos en los que interesa
identificar la informacién comun a la mayoria de las bandas, que estd presente en los
primeros componentes.

El ACP también es usado en aplicaciones multitemporales con el objeto de detectar
cambios en distintas fechas. En este caso los primeros componentes resultantes del
anadlisis no son los mas interesantes ya que recogen informacién comun a las distintas
fechas. Los ultimos componentes ofrecen la informacién no comun (el cambio) que es lo
que interesa en este contexto.

Algebraicamente, el ACP genera nuevas variables (componentes), mediante una
combinacidn lineal de las p variables originales (bandas). Aunque se requieren los p
componentes principales para reproducir la variabilidad total, muchas veces la mayor
parte de ella estd contenida en un nimero menor de componentes m. En ese caso,
reemplazando las p bandas por los m componentes, se reduce la dimensionalidad del
problema conservando casi la totalidad de la informacién.

En teledeteccion, la adquisicién de imagenes en bandas adyacentes del espectro implica,
con frecuencia, detectar informacion redundante (en apariencia las bandas de la imagen
se visualizan de manera similar). Por ello, los niveles digitales de los pixeles de una banda
pueden presentar una importante relacién con los de otra, resultando una o mas de una
de ellas irrelevantes.

Aunque la imagen puede representarse como en una matriz tridimensional, para realizar
el ACP se utiliza una matriz bidimensional. Estadisticamente los pixeles de cada banda
representan las realizaciones de un evento, cada banda es considerada como una nueva
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variable del evento, por ello las realizaciones de cada variable se presentan en una
columna. Formalmente, los niveles digitales de los n pixeles de una imagen en p bandas
pueden arreglarse en una matriz Xy,

X111 X12 X1p

X21 X22 Xy
X = P

xn1 xnz e xnp

La i-ésima columna de la matriz contiene los n niveles digitales de la i-ésima banda.

Como el ACP es un analisis descriptivo no requiere que X tenga distribucién normal
multivariada. Si X tuviera esta distribucién se podria realizar inferencia(Mardia, y otros,
1982). El estudio de la relacidn entre bandas, que es la base del ACP, puede realizarse de
dos maneras:

e Con la matriz de varianza-covarianza )y

[012 012 Glp]

Z — |021 022 O2p |
x| :
lapl 0p2 0'5 J

Donde los elementos de la diagonal son las varianzas de los niveles digitales en cada
banda:

1 .
Donde, E(x;) =3 Zzlxl-k (Esperanza) y los elementos fuera de la diagonal son las

covarianzas entre los niveles digitales de dos bandas:

O-ij =

p
> Tt = EGllge — E ()]

k=1

S| =

Como la covarianza entre la bandaiy lajes la misma que entre la bandajy lai
(0ij =gj;)lamatriz}Yy essimétrica.
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e Con la matriz de correlacion p,:

P11 Pz T P
P21 P22 - pyy
Px =| : : :
Lopl ppZ ppp J

Donde los elementos p;; son los coeficientes de correlacion lineal de Pearson:

O—ij

Pij 0,0,

Donde:

o;; es la covarianza entre las bandas i, j.
o; es la desviacidn estandar de x;.
a; es la desviacion estandar de la variable xjy.

Los elementos de la diagonal son unos porque son las correlaciones de cada banda
consigo misma. Como la correlacidon entre la bandaiy lajes la misma que entre la
bandajylai(p;; = pj;) la matriz py es simétrica. Cuando hay relacion lineal entre pares

de bandas las correlaciones son cercanasa 1l 6 a-1.

Cuando no hay relacion entre las bandas, es decir, cuando son variables independientes,
ambas matrices son diagonales (los elementos fuera de la diagonal son ceros, pues
o;j = 0). En este caso cada banda aporta informacion diferente y por lo tanto el ACP seria
innecesario (en teledeteccion esta situacidn es poco comun).El objetivo del ACP es
generar un nuevo sistema de coordenadas en el espacio multiespectral en el cual los datos
pueden ser representados sin correlacion, de tal manera que la matriz de varianza-
covarianza sea diagonal en el nuevo sistema de coordenadas. La figura 2.9 representa un
sistema de coordenadas transformado donde los vectores tienen componentes no
correlacionados.

A ==, Region de vectores atamente
/ ! correlacionados en elespacio
/ de lag ¥
.
xz ! -
— — — _’,W
- ] R
- 1
I
I
' >

Figura 2.9. llustracion de un sistema de coordenadas modificado en el cual los vectores tienen
componentes no correlacionados.
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Componentes principales obtenidos usando la matriz de varianza-covarianza

Como se dijo, los componentes principales son nuevas variables Y;,Y;,...,Y, que se
obtienen como combinaciones lineales de las variables originales (bandas):

Vi= alX= apXi+ anXo+ .. tapX,
YZ = agX = a12X1 + a22X2 + -I-aszp
Yp = aéX = alel + aszZ + +aprp

Como los Y; son combinaciones lineales de los X;, se tiene:
Var(Y;) = a;'2aq; i=12,..,p

Cov(Y,Y,) = a;'Za, =0 ik

De todas las combinaciones lineales posibles, los componentes principales son aquellas
que no estan correlacionadas y tienen maxima varianza. Como la varianza se incrementa
multiplicando el vector de coeficientes a; por una constante, para que esta combinacién
lineal sea Unica es conveniente usar los vectores de coeficientes normalizados, es decir
con longitud 1 (afa; = 1).

Para demostrar esto se hace uso de los siguientes resultados:

Lema de Maximizacién. Sea B una matriz definida positiva y d,x1) un vector dado.
Entonces, para un vector X(,,1) distinto de cero se tiene,

(xtd)?
xtBx

d*B~ld

(2.1) maXy.o

Con el maximo alcanzado cuando Xpx1) = CB(_plxp)d(pxl) para cualquier constante ¢ # 0.

Demostracion.

Por la extensién de la desigualdad de Cauchy-Schwarz, (xtd)? < (x'Bx) (d‘B~'d).
Como x # 0 y B es definida positiva, xX!Bx > 0. Dividiendo ambos miembros de la
desigualdad por el escalar positivo xt Bx se obtiene el limite superior

(x'd)?

———<d'B7'd
xtBx

Tomando el maximo sobre x obtenemos (2.1) ya que el limite se alcanza para

x=cB ldm

30



Maximizaciéon de Formas Cuadraticas para Puntos en la Esfera Unitaria. Sea B una matriz
definida positiva con autovalores 4; = 1; =...=2 1, = 0 y vectores e;,ey,..., €,
normalizados asociados. Entonces

x'Bx
(22) max,.o . 11
Alcanzado cuando x = e;
Por otra parte,

x'Bx
(2-3) maXye, .., ek xty  k+1

Alcanzado cuandox = ep4q, k=12,...,p—1

Demostracion. Sean P(,,,) la matriz ortogonal cuyas columnas son los autovectores

e1,€,...,€, Y N la matriz diagonal con los autovalores A;,4,,...,4, en la diagonal

principal. Sean B'/2 = pA'/2pt Y Yoxr) = P oap)X@pr1)-

Por consiguiente, x # 0 implica y # 0. Asi,

x!Bx x'BY2BY2x  xtPAY2PtPAY?Ptx  ytAy
xtx  xtPPtx yty Cyty

Como PPt = I(pxp)

_ Z?:l liyiz
T~ yPb 2
Zi:l yl

p 2
(2.4) <X g;'fly‘ =2,

.2
i=1Yi

Estableciendo x = e; se obtiene,

1
— t _O ! _1, k:].}
y—Pel—[el , pues ekel—{o’ k=1
0

para la eleccién de este x, se tiene y'Ay/y'y =2,/1 = 1, 6

efBe;

_ ot _
— =e;Be; = 4
eje;

Ahora,x = Py = yje; +y,e;+...+y,e,,asix L eq,..., e implica
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b — ) ot t t, _ -
0=eix =yee; +yee; +ypeje, =y, 1<k

Por lo tanto, para x perpendicular a los primeros k autovectores e; el lado izquierdo de la
desigualdad (2.4) se convierte en

t p 2
X'BX  Dpy1AiVi
ty p 2
Xox k+1Yi
Tomando Y41 = 1, Y42 =...= ), = 0se obtiene el maximo afirmado m

Teorema 2.1. Sea X la matriz de covarianza asociada al vector aleatorio
X' = [X1,X2,...,Xp]. Sean  (A4,e1), (A3, €2), ..., (xlp,ep) los pares autovalores-
autovectores deX, talque 4; = A, =...= 1, = 0. Entonces los i-ésimos componentes
principales estan dado por

Yi=eX =enXi +epXo+ - +epX, i=12,..,p
Con esta eleccion,
Var(Y)) = elYe;= A, i =12,....,p
Cov (Y;,Y}) = efye, = 0 i#+k

Si algunos 4; coinciden, le corresponde el vector de coeficiente e; , y por lo tanto los Y; no
son unicos.

Demostracion. Si B = X ,Por (2.2) se tiene que,

a'Ba

max = _
a#0 ata 1 (alcanzado cuando a=e;)

Pero efe; = 1 ya que los autovectores estan normalizados. Asi,

a'Ba ef¥e,
max t =N =
a0 a*a

t
=e;xe; = Var(Y;
e{el 1 1 ( 1)

Similarmente, usando (2.4), se obtiene

atXa

max

= k=12,...,p—-1
aleq,..ex ata )\k"'l =y P

Eligiendo a = e, , con e,’éﬂei =0,parai = 1,2,....ky k=12,...,.p—1
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t
Ch+12€k+1 ¢
T = el Seer = Var(Yier)
€k+1Ck+1

t _ t _ : _
Pero ey y1(Zex+1) = Agr1€ks1€k+1 = Arsr, asi Var(Yesr) = Agys -

Queda por demostrar que si e; perpendicular a e; se obtiene Cov(Y;,Y) = 0. Ahora, los
autovectores de X son ortogonales si todos los autovalores 14, 1,, ...,/1p son distintos. Si
todos los autovalores no son distintos, los autovectores correspondientes a los
autovalores comunes pueden ser elegidos de manera que sean ortogonales. Por lo tanto,
para cualesquiera dos autovectores e; y e;, efe, =0,i # k. Como Ze, = Azey, se
premultiplica por e y se obtiene

Cov(Y,Yy) = efZe, = efA e, = Mele, =0
paratodoi # k . Asi queda demostradom
De esta manera:
e Primer componente principal = combinacién lineal (a{X) que maximiza
Var(atX) tal que ala;, = 1.
e Segundo componente principal = combinacién lineal (atX) que maximiza

Var(atX) talqueata, =1 y Cov(aiX,alX) =0

® Eli-ésimo componente principal = combinacién lineal (aitX) gue maximiza
Var(atX)talqueafa; =1y
Cov(a‘X,atX) =0 parak <i

Como en el caso de las bandas, la matriz de varianza-covarianza de los componentes (2Zy)
es simétrica (por ser Cov(Y;,Yy) = Cov(Yy,Y;), para cada i # k). Ademds como
Cov(Y;,Y,) = 0 (para cada i # k), Iy ésta es diagonal.

A partir de la demostracién del Teorema 2.1 (Johnson, y otros, 1992) se tiene que

Yi=efX =epXi+epXo + - +epX, i=12,..,p
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donde los 4; son los autovalores (con A; = A, = -+ = A, = 0) y los e; son los autovalores
de Xy.

Asi,
Var(Y)) =Var(efX) = efSye; =24 i=12,..,p
Cov(Y,Y,) =efSye, =0 i+k
Es decir,
Ao 0
Ly = 0 & . 0
0 oA

Si algunos autovalores son iguales, los autovectores también y por lo tanto los
componentes no son Uunicos. Sin embargo, los autovectores correspondientes a
autovalores iguales pueden elegirse de manera tal que sean ortogonales, y asi los
componentes son unicos. La matriz Xy contiene en la diagonal las varianzas (autovalores)
de los niveles digitales de los pixeles en las coordenadas transformadas. Los autovalores
son no crecientes, entonces la maxima varianza (en general) esta en la primera
componente Y;, la subsiguiente en Y,, y asi sucesivamente.

Geométricamente, las combinaciones lineales representan la seleccién de un nuevo
sistema de coordenadas Yl,YZ,...,Yp obtenido por rotaciéon del sistema original con
coordenadas X;, X5, ...,Xp. Los nuevos ejes representan las direcciones de maxima
variabilidad y proveen una descripcidn mas simple y parsimoniosa de la estructura de
covarianza. Los autovalores expresan la longitud de cada uno de los ejes (componentes),
mientras que los autovectores dan la direccién de los mismos.

Por otra parte, cada autovalor representa la proporcién de informacién que retiene el
componente principal asociado (lo cual es util para decidir qué componentes son mas
interesantes), en tanto que el autovector indica la ponderacién que debe aplicarse a cada
una de las bandas para obtener el componente principal (equivalentes a los coeficientes
de regresidn en una transformacion lineal estandar, siendo las bandas de la imagen las
variables independientes y los componentes principales, las dependientes). El valor
absoluto del elemento e;; del autovector e; indica el grado de contribucion de la banda j
al componente principal i definido por la transformacion lineal (Chuvieco Salinero, 1996).

En la figura 2.10 se muestra la aplicacion del método de andlisis de componentes
principales a una subimagen del sensor Operational Land Imager (OLI) abordo del satélite
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Landsat 8, con 7 bandas espectrales. La imagen fue adquirida en marzo de 2014 vy
representa las adyacencias del Embalse Gudrico en Calabozo, estado Gudrico, Venezuela,
que sirve como sistema de riego para una extensa zona arrocera, conocido como el

Sistema de Riego del Rio Guarico.

(8) (h)

Figura 2.10. Analisis de componentes principales. (a) Imagen original visualizada segtin la combinaciéon
RGB, (b)-(h) Componentes principales 1°-7° respectivamente.
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Por consiguiente se calcula su matriz de covarianza:

140554 182351 244328 391117 224844 722354 574657
182351 244249 336033 543097 322317 974787 762336
244328 336033 514418 791952 588771 1249651 959681
Z =1391117 543097 791952 1389762 941703 2543118 1891171
X [224844 322317 58771 941703 6031084 5169019 2529554!
{722354 974787 1249651 2543118 5169019 10558166 6738325J|
574657 762336 959681 1891171 2529554 6738325 7800987

Asi )y  es una matriz simétrica de tamafio 7x7 donde los elementos de la diagonal son
las varianzas de los niveles digitales en cada banda. En la tabla 3 aparecen los
autovectores obtenidos, que representan los coeficientes de ponderacién que han de
aplicarse sobre los valores digitales de las bandas originales (filas) para obtener cada uno
de los componentes resultantes (columnas) como combinacién lineal ponderada de

aquellas.
Bandas Componentes Principales
CcP1 CcP2 cP3 CP4 CP5 CP6 CcP7
Bl 0,0544 -0,0768 0,2043 0,0709 -0,4941 -0,4883 -0,6796
B2 0,0737 -0,0986 0,2901 0,0303 -0,4781 -0,3781 0,7268
B3 0,0995 -0,0905 0,5068 6,4973 -0,3880 0,7528 -0,0883
B4 0,1907 -0,2143 0,6829 -0,2630 0,5765 -0,2188 -0,0446
B5 0,4168 0,8728 0,1740 0,17442 0,0437 -0,0441 0,0052
B6 0,7405 -0,1699 -0,3398 -0,5360 -0,1359 0,0394 -0,0091
B7 0,4726 -0,3737 -0,0721 0,7792 0,1549 0,0222 0,0112

Tabla 3. Autovectores de la matriz de covarianzas de la imagen original.

La interpretacion de los nuevos componentes resulta complicada. En este caso, a la vista
de los coeficientes mencionados (Tabla 3), observamos como para la obtencion del primer
componente se ponderan de forma mas o menos similar las bandas originales, por lo que
la imagen resultante contendrd principalmente informacién sobre la intensidad o brillo
global de la imagen. Andlogamente, en el segundo componente se aprecia una
ponderacion positiva muy superior para las bandas 5,6 y 7 (correspondientes a las bandas
del infrarrojo) que para el resto, teniendo en cuenta que estas bandas estan directamente
relacionadas con un incremento acusado a la reflectancia de la hoja vegetal debido a su
estructura morfoldgica interna, parece légico asociar el segundo componente al vigor
vegetativo y a la presencia de vegetacion, lo cual se corrobora examinando la Figura
2.10(c), en las que las zonas de regadio aparecen con mas brillo que el resto.

La tabla 4 muestra los autovalores asociados a cada nuevo componente. Dividiendo el
autovalor de cada componente entre la suma de todos ellos se obtiene la proporcién de
varianza total contenida en los datos originales expresada por el componente en cuestién,
lo cual proporciona un criterio de seleccidon del nimero de componentes para utilizar en
cualquier procedimiento de analisis posterior.
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Componente Autovalores % Varianza % Varianza Acumulada
1 24268367 80.5639 80.5639
2 4431841 14.7124 95.2763
3 1106198 3.6723 98.9485
4 219375 0.7283 99.6768
5 75218 0.2497 99.9265
6 20058 0.0666 99.9931
7 2078 0.0069 100.0000

Tabla 4. Autovalores asociados y porcentajes de varianza acumulada.

1.9.1.1 Aplicaciones del Analisis de Componentes Principales

A continuacién se describen las principales aplicaciones del método de analisis de
componentes principales en teledeteccion.

Reduccion del volumen de datos

La principal utilidad del método consiste, en la reduccion de la dimensionalidad de los
datos, eliminando asi la informacién redundante debida a la correlacién entre bandas.
Una vez seleccionados los componentes que conlleven la mayoria de la informacién
pueden realizarse las mismas operaciones de andlisis de datos (realce, clasificacién) que se
aplicaban a la totalidad de las bandas, consiguiendo resultados similares. Esta aplicacion
tiene un enorme potencial cuando se trabaja con un numero elevado de bandas
espectrales tomadas a intervalos de longitud de onda muy cortos, lo que ocasiona una
gran correlacién entre bandas, haciéndose necesario un proceso estadistico de seleccidn.

Separacion del ruido

Los valores digitales de las imagenes obtenidas mediante sensores a bordo de satélites se
ven especialmente alterados debido tanto a la influencia de los fendmenos de dispersion
atmosférica como a deficiencias, a veces muy sutiles, en el funcionamiento de los propios
sensores. Al conjunto de alteraciones de la sefial que se manifiesta en las imagenes se le
denomina ruido.

Los ultimos componentes obtenidos en el andlisis de componentes principales, aquellos
gue contienen la minima informacién de los datos, suelen ir asociados a ruido del sistema
o a las alteraciones de la imagen debidas a la dispersién atmosférica, por lo que su
eliminacion contribuye directamente a la reduccién del ruido, esto es, a la restauracion y
realce de las imagenes.
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Deteccion de Cambios

La utilizaciéon de este método para la deteccion de cambios en el tiempo requiere la
integracién de dos o mas imagenes multiespectrales, de una misma zona y adquiridas en
fechas distintas, en una misma matriz o archivo de datos sobre el cual se aplica el andlisis
de componentes principales. Suponiendo que las zonas modificadas sean
cuantitativamente menos importantes, esto es, ocupen menos superficie que las zonas
que no han evolucionado, los primeros componentes suelen retener la informacién
relativa a las dreas comunes en todas las bandas, mientras que los componentes
secundarios registraran los cambios o evoluciones en el tiempo (caracteristicas u objetos
que so6lo aparecen en una de las fechas).

Ampliacién del contraste por decorrelacion

Otra aplicacion de este método al realce de imagenes se basa en la ampliacién del
contraste por decorrelacidn. Consiste en la conversidon de los datos al espacio definido por
los componentes principales de las bandas originales (este espacio se caracteriza por la
inexistencia de correlaciéon entre los componentes), seguido de la ecualizacion de los
datos segun los nuevos ejes, y por ultimo la conversién de los datos al espacio inicial y la
combinacidn de las bandas con los colores primarios RGB, por lo que la imagen mostrara
un contraste muy superior.

Figura 2.11. Contraste por decorrelacion. Componentes Principales [1 2 3].

La figura 2.11 representa una correlacion entre las primeras tres componentes principales.
Como se aprecia, la imagen adquiere unos colores un tanto exagerados, pocos reales. Sin
embargo, éstos no se reasignan al azar, sino que mantienen su tonalidad inicial (la
vegetacion sigue siendo verde, el agua azul etc.) lo cual permite la asociaciéon de cada uno
de ellos a las mismas caracteristicas fisicas de la escena inicial. Este método constituye
una interesante herramienta de apoyo a la interpretacion, especialmente en ciertos tipos
de aplicaciones en las que se pretende localizar e identificar objetos poco evidentes.
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2.9.2 Realce de Imagenes

Una de las principales técnicas que componen el procesamiento digital de imagenes es la
de realce o mejora de imdagenes. Esta técnica comprende un conjunto de operaciones
tendentes a mejorar la calidad visual de una imagen. Permiten realzar las caracteristicas
de brillo y contraste de una imagen, reducir su contenido de ruido, o agudizar o
intensificar detalles presentes en ella. En esta técnica, tal como en otras operaciones de
procesamiento digital de imagenes, interviene una imagen de entrada y una imagen de
salida. La primera constituye la imagen cuyos datos seran procesados, es decir, sometidos
al realce, y la segunda es la resultante de tal procesamiento(Aldalur B, 2002).

Las operaciones que componen la técnica de realce pueden dividirse en dos tipos:
a) Operaciones de procesamiento puntual o pixel por pixel
b) Operaciones de procesamiento por grupo de pixeles o sobre vecindades.

Las operaciones de primer tipo se conocen como técnicas de realce radiométrico, tienden
a mejorar el contraste tonal en la imagen, es decir, la diferencia entre los valores mas
oscuros y mas claros que se visualizan en un monitor. El nivel de gris de cada pixel en la
imagen de entrada es modificado por un nuevo valor mediante operaciones matematicas
o relaciones ldgicas. El valor resultante es ubicado en la imagen de salida en la misma
posicién espacial, es decir, en la misma posicidn (x,y) del arreglo rectangular de pixeles
correspondiente a la imagen de entrada. Esto se realiza pixel por pixel, de manera
individual, y los pixeles vecinos no tienen influencia. Ejemplo de estas operaciones son los
filtros morfolégicos que se abordan en el capitulo siguiente.

Las operaciones de segundo tipo o técnicas de realce geométrico, mejoran el contraste
espacial en la imagen, es decir, la diferencia entre el valor digital de brillo de un
determinado pixel y el de sus vecinos. Pretenden suavizar o reforzar estos contrastes
espaciales de forma tal que, los valores de brillo en cada pixel de la imagen se asemejen o
diferencien mas de los correspondientes a los pixeles que los rodean. Este procesamiento
opera sobre un grupo de pixeles de entrada que circundan a un pixel central. Los pixeles
vecinos proveen informacion valiosa sobre las tendencias del brillo en el area bajo
procesamiento (Richards, 1995). En la Figura 2.12 se muestra un cambio de forma del
histograma reasignando los valores de los pixeles.
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(b)

Figura 2.12. Realce de imagen. (a) Imagen e histograma original, (b) Imagen e histograma ajustados.

La figura 2.12 es un ejemplo de un estiramiento de contraste lineal, donde el rango de
valores iniciales de los pixeles (75 a 176) es expandido hasta obtener el rango maximo de
0 a 255. Al expandir la escala de grises se logra realzar detalles sutiles de la imagen,
dificiles de discriminar con la compresion inicial.

Puesto que estas operaciones permiten mejorar la calidad visual de una imagen, su
aplicacion como paso previo a otras técnicas de procesamiento digital es necesaria para
explorar y detectar las distintas caracteristicas presentes en la imagen.
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Capitulo 3. Morfologia Matematica

La base conceptual de la Morfologia Matematica descansa en la "teoria de conjuntos"
cuyos primeros trabajos se deben a Minkowsky (Minkowsky, 1897), (Minkowsky, 1901) v,
Hadwiger, (Hadwiger, 1957), (Hadwiger, 1959). La continuacion de estos trabajos de
investigacion, bajo el impulso y reformulacion de Matheron y Serra, se darian
posteriormente a conocer bajo la denominacion de Morfologia Matemadtica, como una
técnica no lineal de tratamiento de sefales.

Actualmente, el ambito y alcance de los procesamientos morfoldgicos es tan amplio como
el propio procesamiento de imagenes. Se pueden encontrar aplicaciones tales como la
segmentacion, restauracion, deteccion de bordes, aumento de contraste, analisis de
texturas, compresion, etc. En este capitulo se describen nociones bdsicas de la Morfologia
Matemadtica que seran Utiles de repasar, ya que se hard referencia a ellas en el
procesamiento para la segmentacion. Las obras (Matheron, 1967), (Matheron, 1975),

(Serra, 1981) y (Serra, 1988), contienen en detalle la definicién de los conceptos bdsicos
en morfologia a tratar a continuacion.

3.1 Nociones sobre teoria de conjuntos

Definicién 3.1. Dos conjuntos son iguales si estdn formados por los mismos elementos:
X=Yeo(ppeX=>peYy peY =>peX)

La igualdad de conjuntos es reflexiva, simétrica y transitiva. El conjunto vacio sera
denotado por @.

Definicién 3.2. X es subconjunto de Y si todos los elementos de X pertenecenaY:
XCY o(ppeX >pey)
La inclusion es reflexiva, antisimétrica y transitiva.

Definicidon 3.3. La interseccion de dos conjuntos X e Y es el conjunto de los elementos que
pertenecen a ambos conjuntos:

XnY={plpeX y peY}

La interseccién es conmutativa, asociativa e idempotente. Esta Ultima propiedad es
importante en morfologia y significaque X N X = X
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Definicién 3.4. La unidn de dos conjuntos se constituye por los elementos que pertenecen
a uno o al otro:
XUY ={p|p € Xop eV}

Al igual que la interseccién, la unién de conjuntos es conmutativa, asociativa e
idempotente.

Definicién 3.5. La diferencia entre conjuntos X e Y, la componen los elementos que
pertenecen a X pero que no estan incluidosen Y:

X\Y ={plp€EXyp ¢ Y}

Esta operacidn no es en general conmutativa. Una variante de diferencia se conoce como
diferencia simétrica de conjuntos, definida por los elementos que pertenecen a uno u a
otro conjunto, pero nunca a ambos. La diferencia simétrica es conmutativa y asociativa.

Definicidon 3.6. El complemento de un subconjunto X, perteneciente a un conjunto Y
(conjunto de referencia) se define como:

X = {plpg Xyp eV}

Definicién 3.7. Sean X,Y < R? para todo elemento x € X e y € Y, es posible hacer
corresponder una suma algebraica x + y. De esta manera se forma un nuevo conjunto
denominado adicién de Minkowski y denotado por X @ Y :

XY ={x+y|x € Xy€eY}

Definiciéon 3.8. Dado un conjunto no vacio X, una relacion binaria ‘<’ en X es un orden
parcial si cumple las siguientes propiedades:

e x < x (reflexiva).
ex < y,y < x,implicaque x = y (antisimétrica).
ex < y,y < z implicaque x < z (transitiva).

Para cualquier x,y,z € X. Un conjunto con una relacidon de este tipo sera un conjunto
que presenta un orden parcial y se denotard como (X, <). El conjunto sera totalmente
ordenado si todos los elementos que lo componen son comparables, es decir: x < y 0
y < x, paracualquier par (x,y) € X.

Definicion 3.9. Sea (X, <) un conjunto ordenadoy S € X, un conjunto no vacio de X :

e Un elementox € S, es el menor elemento de S (minimo) six < y,paratodoy € S.
e Unelementoy € S, es el mayor elemento de S (maximo)six < y, paratodox € S.
e Un elementox € X, escotainferiordeSsix < y,paratodoy € S.

e Unelementoy € X, escotasuperiordeSsix < y,paratodox € S.
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e Un elemento x € X, es infimo de S si y solo si es cota inferior de S y para toda cota
inferior i de S se verifica que i < x. (Es la mayor de las cotas inferiores). Si este elemento
existe es Unico y se denota por A .

e Un elemento y € X, es supremo de S siy solo si es cota superior de S y para toda cota
superior de s de S se verifica que y < s. (Es la menor de la cotas superiores). Si este
elemento existe es Unico y se denota por V.

Definicion 3.10. Un conjunto ordenado (X,<) es un reticulo completo si todos los
subconjuntos de X poseen un infimo y un supremo.

Definicién 3.11. Sean X e Y dos reticulos completos. La relacién f es una anamorfosis si y
sélo si f es una biyeccidn que conserva el infimo y supremo:

fA{xiliel})=n{f)|i€el}
fv{xliel}) =v{fx)liel}
Para cualquier familia{ x; | i € I } en X, donde I es un conjunto de indices.

El concepto de reticulo completo es la base para la formulacién de la morfologia
matematica. Los operadores morfoldgicos de base deben conservar el orden presente en
la estructura de reticulo, deben ser crecientes. Un operador 1, en un reticulo completo X,
es creciente si:

x<=y=>9x =P

3.1.1 Propiedades basicas de las transformaciones morfologicas

Un elemento estructurante (ES) es una forma geométrica simple (circulo, rectangulo,
linea, puntos, etc.), que se utiliza como elemento de referencia, estd definido por una
ventana deslizante, con la cual se compara cada objeto de la imagen, permitiendo
discriminar aquellos que poseen propiedades geométricas comunes.

Toda operacién morfoldgica es el resultado de una o mas operaciones de conjuntos
(unidn, interseccidn, complementacion, etc.) haciendo intervenir dos subconjuntos X, Y,
de un conjunto espacio Z. El conjunto X es la imagen, que puede ser binaria o en escala de
grises y el subconjunto Y, recibe el nombre de elemento estructurante (ES) que para
operar con X, se desplazara a través del espacio Z.
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El ES consiste en un patrdn especificado, como las coordenadas de un nimero de puntos
discretos en relacion con alguin origen. Normalmente se usan coordenadas cartesianas, asi
una manera conveniente de representar el elemento es como una matriz. La Figura 3.1
muestra un numero diferente de ES de diversos tamafios. En cada caso el origen esta
marcado por un anillo alrededor de ese punto.

Un punto importante a tener en cuenta es que, aunque una matriz se utiliza para
representar el elemento estructurante, no todos los puntos de la rejilla forman parte del
ES, en la figura 3.1 son representados como ceros.

o o o o [ ] 0 1 0 @ o
L 1 1 Q [} [} 1 1 1 0 [
1 1 1 o 1 1 o -] 1 1 1 1 1 [}
G I ' v PRLL
1 1 1 . 1 1 ° & q i ] i i &
o 1 1 1 1 1 o o o 1 1 1 0 o
o 0 ] 1 o ] 0 & & o 5 0 o &

(a) (b) (c)

Figura 3.1. Elementos Estructurantes. (a) Cuadrado 3x3, (b) Disco 7x7 radio 3, (c) Diamante 7x7 radio 3.

También debe considerarse que, el origen no necesariamente tiene que estar en el
centro. Los ES que tienen un valor constante se denominan planos, convenientemente
representado como uno. Los que tienen diferentes valores son denominados de volumen.
En la figura 3.2 se ilustra un ES de volumen unidimensional donde el origen del elemento
se sitla en su centro y posee valor 3, frente a los valores 1 y 2 presentes en los demas
puntos. Los ES de volumen modifican el efecto de las operaciones morfoldgicas, respecto
a un elemento estructurante plano.

Figura 3.2. Elemento estructurante de volumen de tamaio 3x3.

Cuando se lleva a cabo una operacién morfoldgica, se desplaza el origen del ES a cada
posicién del pixel de la imagen, a su vez, los puntos dentro del elemento estructurante se
comparan con los valores del pixel imagen subyacente. Los detalles de esta comparacion,
y el efecto de los resultados dependen de qué operador morfoldgico estd siendo utilizado.
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El ES se elige de manera que sus caracteristicas geométricas (forma, tamafio, orientacion,
etc.) se identifiquen con las caracteristicas morfoldgicas de los objetos presentes en la
imagen. Ejemplos bdsicos de ES utilizados en los resultados se muestran como imagen en

u

(a) (b) (c) (d)

la figura 3.3.

Figura 3.3. Formas basicas de elementos Estructurantes.
(a) Cuadrado Radio 3, (b) Diamante Radio 1, (c) Diamante Radio 2, (d) Diamante Radio 3.

El objetivo de las transformaciones morfoldgicas es la extraccidon de estructuras
geométricas en los conjuntos sobre los que se opera, mediante la utilizacién del ES.

Las operaciones morfoldgicas, transformaciones de conjuntos ¥ (X), satisfacen, entre
otras, las siguientes propiedades:

Invariabilidad a traslacion
P(Xp) = @X)yp
donde p es el factor de traslacion del conjunto.

Compatibilidad con las homotecias

Supongamos que AX es una homotecia de un conjunto de puntos X, por tanto, las
coordenadas de cada punto del conjunto se multiplican por alguna constante positiva A.
Esto es equivalente a cambiar de escala con respecto a algun origen. Si 1 no depende de
la escala, es invariante al cambio de escala:

Y(AX) = W(x)
Conocimiento local

La transformacion morfolégica 1 posee el principio de conocimiento local si para
cualquier conjunto de puntos M, subconjunto del dominio N, la transformacién del
conjunto X restringido al dominio de M, y después restringido al dominio N, es
equivalente a aplicar la transformacién ¥ (X) y restringir el resultado en M:

YX NN)NM = ypX)NM
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Continuidad

En forma resumida, este principio afirma que la transformaciéon morfoldgica ¥ no exhibe
ningln cambio abrupto. La nocién de continuidad depende de la nocién de vecindad, es
decir, de la topologia.

Dependiendo del tipo de operacidon morfoldgica se cumplirdn otra serie de propiedades,
como la idempotencia, extensividad, antiextensividad, etc.

3.2 Transformaciones morfoldgicas elementales

3.2.1 Erosion

En teoria de reticulos, una erosion es una operaciéon que conmuta con el infimo. Dado un
reticulo completo X, una erosién es una funcion e : X — X enla que:

e(Ajer Xi) =Ajer &(%p)

donde / es cualquier conjunto de indices y {x;} es una coleccién arbitraria de valores
X € X.

La transformacidn de erosidn es el resultado de comprobar si el elemento estructurante Y
estd totalmente incluido dentro del conjunto X. Cuando esto no ocurre, el resultado de la
erosién es el conjunto vacio.

La erosion de un conjunto X por un elemento estructurante Y se define como el conjunto
de puntos o elementos x, pertenecientes a X, de forma que cuando el elemento
estructurante Y se traslada a ese punto, el elemento queda incluido en X:

ey (X) = {x/ Y, €X)

La ecuacion anterior puede reformularse en términos de una interseccion de conjuntos
trasladados. Las traslaciones vienen determinadas por el elemento estructurante Y:

e (0 = [

El efecto de una operacién de erosidon puede observarse en la figura 3.4, en la que un
elemento estructurante Y, en forma de disco circular, hace desaparecer las estructuras de
menor tamaio al elemento.

46



X

Figura 3.4. Erosion de X por el elemento estructurante Y.
Los elementos conectados del conjunto X mas pequeios que Y son eliminados.

La ultima definicién de erosion puede extenderse directamente al caso de las imagenes.
La erosion de una imagen f por un elemento estructurante Y se denota por &y (f) y se
define como el minimo (A) de las traslaciones de f por los elementos s de Y

ey(f) = NAsey (f=s)

A la imagen en escala de grises correspondiente a la banda dos de una imagen del sensor
MSS-2 del satélite Francisco de Miranda, adquirida en marzo de 2013 donde se encuentra
parte del Lago de Valencia, Venezuela, se aplica la erosidon por un elemento estructurante
cuadrado de tamaino 6x6 y se ilustra en la figura 3.5(b). Es posible observar como
predominan los objetos oscuros en aquellas zonas donde el elemento estructurante esta
contenido, mientras que las zonas de menor tamafo al elemento desaparecen. En las
imagenes la nocién de infimo pasa a denotarse minimo, en este caso, la erosién es el
minimo valor de la funciédn imagen en la ventana definida por el elemento estructurante
cuando su origen se situa en (x,y).

(b)

Figura 3.5. (a) Canal 2 de la Imagen original, (b) Erosion de la imagen.

Para imagenes bidimensionales la erosion puede ser definida como:

ey(Hx,y) = ming ey f(x+sy+t)
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El resultado de la erosién es una imagen de menor valor, es decir, una imagen mas oscura,
puesto que la erosién pretende minimizar el valor de cada nivel digital. La erosién de una
imagen en escala de grises por un elemento estructurante de volumen se define como
sigue:

e y(f)(x) = minsey {f (x +5) = Y(s)}

La operacion de erosidn, junto a la dilatacién que sera definida a continuacidn, son la base
de cualquier transformacion morfoldgica. Cualquier operador, transformacién o algoritmo
incluird una erosidn, una dilatacion o ambas primitivas en su implementacién. Sin
necesidad de formar nuevos operadores es posible encontrar aplicaciones interesantes en
las transformaciones basicas.

3.2.2 Dilatacion

En teoria de reticulos, un operador § : X — X se denomina dilatacién en el caso que
conmute con el supremo de una coleccion de valores.

8(Vier Xi) = Vier 8(xy)

donde / es cualquier conjunto de indices y {x;} es una coleccién arbitraria de valores
X € X.

El resultado de la dilatacion es el conjunto de puntos origen del elemento estructurante Y
tales que el elemento estructurante contiene algin elemento del conjunto X, cuando el
elemento se desplaza por el espacio que contiene a ambos conjuntos:

Sy(X)={x/YyNnX #0}

Esta ultima ecuacién puede rescribirse como una unién de conjuntos trasladados. Las
traslaciones vienen definidas por el dominio del elemento estructurante:

5v00 = | %
seY

El efecto de una operacién de dilatacién puede observarse en la figura 3.6, en donde un
elemento estructurante Y de forma de disco circular aumenta la definicién del objeto X.
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X 3(X)

Figura 3.6. Dilatacion de X por el elemento estructurante Y. El conjunto X aumenta su definicion.

Se puede extender la ultima definicion de dilatacién a imdgenes f, interpretando la
dilatacion como el maximo valor de las traslaciones de f (definidas por la forma del
elemento estructurante) en cada punto de la imagen:

SY(f) = Vsey (f—s)

En otras palabras, el valor de dilatacidn de un pixel (x,y) es el maximo valor de la imagen
en la ventana de vecindad definida por el elemento estructurante cuando su origen se
sita en (x,y):
Sy(fI(x,y) = max f(x —s,y — t)
(s,t)ey

La dilatacion de la imagen binaria de la figura 3.7(a) por un elemento estructurante
cuadrado de tamafio 6x6 se ilustra en la figura 3.7(b). En la imagen, los objetos aumentan
su definicion.

(b)

Figura 3.7. (a) Canal 2 de la imagen original, (b) Dilatacién de la imagen.

El resultado de la dilatacién imagenes es, generalmente, una imagen de mayor valor, es
decir, una imagen mas clara, puesto que la dilatacién maximiza el valor de los ND. El
efecto es una intensificacion de la claridad de la imagen de acuerdo con el valor que
posean los puntos del elemento estructurante:

Sy(f)(x,y) = (g%?gy{f (x=s5y—1t)+Y(s,t)}
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3.2.3 Propiedades de las operaciones basicas de erosion y dilatacion

Las operaciones morfoldgicas de erosidén y dilatacién cumplen con las propiedades de
base de los operadores morfolégicos definidas en el apartado 3.1.1. Ademads, presentan
otra serie de particularidades:

Dualidad

La erosion y la dilatacién son operaciones duales con respecto a la complementacién. Esto
quiere decir que, la erosién de una imagen f por medio de Y es la dilatacién de su
complemento f¢, usando el simétrico del elemento estructurante Y, denotado por
Y ={—y|yeY}, es decir:

ey (f) = (6o (f))°

Crecientes
Las operaciones de erosion y dilatacidon son crecientes, respetan el orden presente en la
estructura de reticulo. Para dos imagenes f y g:

Sif=g = e(f)=e(9)
Sif=g = 46(f)=d(9)

Gracias a esta propiedad, las operaciones morfoldgicas pueden extenderse del caso
binario a las imagenes en escala de grises, puesto que estas Ultimas pueden expresarse
como una suma de imagenes binarias (una superposicién de conjuntos apilados). Cada
una de las imagenes binarias corresponde al conjunto de pixeles cuyo nivel de gris es
superior a un umbral determinado. La imagen de grises se define como:

t max

f= ) s
t=1

Donde CS;(f) es la imagen binaria que contiene los pixeles con valor en f mayor o igual a
t.

El que la erosidon y la dilatacion sean crecientes implica que las relaciones de orden entre
los diferentes conjuntos apilados de una imagen sean respetadas por estos operadores. La
erosiéon y la dilatacidn son, pues, invariantes a la descomposicién por umbrales:

t max

o= ) & (€S

t=1

t max

b= (€S
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Extensividad y antiextensividad
La operacién de dilatacién es una operacidn extensiva. Para la imagen f,

f =480

La erosidn, por el contrario, es una operacion antiextensiva:

e(f) = f.

En general, para elementos estructurantes que contienen su origen se cumple que:

e(f)<f <6(9)

3.3 Gradiente Morfologico

Un gradiente, es un operador basado en la primera derivada de una funcién continua que
proporciona las variaciones locales con respecto a la variable, de forma que el valor de la
derivada es mayor cuanto mas rapida son estas variaciones. En el caso de funciones
bidimensionales f(x, y), la derivada es un vector que apunta en la direccién de la maxima
variacion de f(x,y) y cuyo médulo es proporcional a dicha variacidn. Las componentes de
éste miden la rapidez en que los valores de los pixeles cambian en la distancia y en las
direcciones X y Y. Este vector se denomina gradiente y se define:

[0f (5 )]
| " ox |
ViGoy) = lafof. y)J

ay

En el caso bidimensional discreto, las distintas aproximaciones del operador gradiente se
basan en diferencias entre los niveles de grises de la imagen. La derivada parcial f,(x,y)
(gradiente de la fila Gg(i,j)) puede aproximarse por la diferencia de pixeles adyacentes
de la misma fila.

of (x,
y ~ Vo f(y) = fO0y) - f(x—1,9)

La discretizacion del vector gradiente en el eje Y (G (i,))), sera:

of(x,y) _
oy = WS = [y - [y =1
Para la implementacién y computacién del gradiente se utilizan mdscaras o filtros que
representan o equivalen a dichas ecuaciones. El gradiente de la fila G y de la columna G,
en cada punto se obtiene mediante la convolucion de la imagen con la mascara Hr y H,
esto es:
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Gr(i,)) = F(i,)) ® Hp(i,))
GC(i'j) = F(i'j) ® HC(i'j)

La magnitud y orientacién del vector gradiente suele aproximarse por la expresion:

GG DI = /Gﬁ +Gé ~ |Ge(i, DI+ 16 (@ ).

El residuo de dos operaciones o transformaciones ¥ y { es su diferencia, en el caso de
conjuntos, definimos esta diferencia como:

Py (X) =P\ {X)

En el caso de funciones:

py¢(X) =PpX) —{(X)

El Gradiente Morfoldgico, conocido en morfologia como gradiente de Beucher(Beucher,
1977) es la diferencia entre una dilatacidon y una erosién, una dilatacion y la imagen
original o una diferencia entre la imagen original y su erosion.

El primero de los gradientes a definir se conoce como gradiente por erosién y es la
diferencia entre el conjunto o imagen original y la erosion por un elemento estructurante
Y. En el caso de conjuntos:

pr(X) = X\ & (X)

En el caso de funciones, este gradiente lo podemos definir como:

py(f) =f — &(f)

El efecto del gradiente por erosién con un elemento estructurante cuadrado de tamafio
6x6 se ofrece en la figura 3.8(b).

El gradiente por dilatacion se define como la diferencia entre una dilataciéon por elemento
estructurante Y y la identidad (imagen original):

py+(X) = 6y(X)\ X

en el caso de conjuntos. cuando el gradiente se define para funciones tenemos:

py+(f) =6(f) = f

El efecto de este mismo gradiente con un elemento estructurante cuadrado de tamafio
6x6 se visualiza en la figura 3.8(c).

El gradiente simétrico se define como una diferencia entre la dilatacién y la erosion de una
imagen por un elemento estructurante Y, para el caso de conjuntos y funciones este
gradiente simétrico se define como sigue:

py(X) = 6y(X) \ey(X)

py(f) = 6 (f) —& ()
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Este gradiente acentla los bordes, como se puede observar en la figura 3.8(d). El grosor
de los bordes a obtener viene determinado por el tamafio del elemento estructurante
aplicado, por lo que se puede decir que el grosor de los bordes detectados en los
gradientes sera proporcional al tamafio del ES utilizado.

Figura 3.8. Gradientes morfolégicos de una imagen, elemento estructurante 6x6.
(a) Canal 2 de la Imagen original, (b) Gradiente por erosion,
(c) Gradiente por dilatacién, (d) Gradiente simétrico.

3.3.1 Gradiente Multiescala

La variacion de los niveles de grises en la imagen muy bien puede ser dada por el
gradiente morfoldgico. Como ya se ha mencionado un gradiente ayuda a la deteccién de
bordes y evita el engrosamiento y la fusiéon de los mismos. Los bordes gruesos se pueden
utilizar para detectar variaciones suaves entre las regiones vecinas. Por otra parte, cuando
la distancia que separa dos limites de una regidon es menor que la anchura del elemento
estructurante los bordes resultantes se fusionan. Ambos problemas se pueden evitar con
el gradiente multiescala morfolégico. La imagen de gradiente p(f), se obtiene
morfolégicamente por la resta de la imagen erosionada, €(f) con su version dilatada
6(f). El grosor de los bordes obtenidos a partir del gradiente de tamafio n puede ser
reducido por una erosién con un elemento estructurante de tamafio n — 1. Un gradiente
multiescala p(f), es el promedio de los gradientes morfoldgicos tomado para diferentes
escalas del elemento estructurante Y;, y se denota:
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(3.1)

5N =2 [ene, (81,00) ~ e (F)]
i=1

Donde Y;es un elemento estructurante de tamafio (2i + 1)x(2i + 1).

En la figura 3.9 se observa la aplicacién del gradiente multiescala al canal 2 de la imagen,
con un elemento estructurante en forma de diamante con tamafio inicial 3x3 y final
13x13, es decir, n = 6.

(a) | (b)

Figura 3.9. Gradiente multiescala, elemento estructurante inicial diamante 3x3.
(a) Canal 2 de la imagen original, (b) gradiente multiescala.

3.4 Aperturay cierre

Generalmente, en un reticulo completo X, la dilatacion X — §(X) y la erosion X — &(X)
son operaciones que no admiten inversa, por lo tanto, no hay manera de determinar el
origen X desde las imagenes §(X) o &(X). Sin embargo, es posible, mediante una
adjuncion de operadores bdsicos aproximarse a la forma original en base a la dualidad que
poseen. Se puede intentar recuperar el elemento original X erosionado si, una vez
efectuada la erosién, se realiza una dilatacién, adjuncién de operaciones conocida como
apertura. Lo mismo ocurre si se efectia una dilataciéon seguida de una erosidn, proceso
conocido como cierre.

En este apartado se detallardan las operaciones de apertura y cierre, conocidas en
morfologia como filtros basicos a partir de los cuales se desarrollan otros mas complejos.

54



3.4.1 Apertura morfolégica

La apertura de una imagen f por un elemento estructurante Y se denota por yy(f) y se
define como la erosién de f por Y, seguida de la dilataciéon por el mismo elemento
estructurante:

w(f) = 5Y(3y(f))

La apertura de una imagen es independiente del origen del elemento estructurante,
puesto que si la erosion se corresponde con una interseccion de traslaciones, la dilatacién
que sigue es una unién de traslaciones en direccién opuesta.

En el caso general de conjuntos se puede definir la apertura como la unién de los
elementos estructurantes Y que se encuentran totalmente dentro del conjunto X:

(X)) =u{Y|y € X}

El efecto de una operacion de apertura puede observarse en la figura 3.10, en la que un
elemento estructurante Y, en forma de disco circular, provoca en la erosion la
desaparicion de una estructura que, en la operacién de dilatacién, no se puede recuperar.

Figura 3.10. Apertura morfoldgica del conjunto X por el elemento estructurante Y.
La apertura redondea las convexidades importantes.

La erosion elimina los elementos menores en tamafo al elemento estructurante. La
imagen original no puede recuperarse totalmente. El tamano y la forma de los elementos
estructurantes empleados en la apertura deben ser acordes con las estructuras de la
imagen que se desean eliminar. En ocasiones, tamafos elevados de elementos
estructurantes eliminaran formas indeseables en una imagen pero afectaran al resto de
estructuras. Tamanos reducidos seran éptimos cuando las imagenes contengan pequefios
detalles. En la figura 3.11 se observa como la apertura de la imagen de grises, por un
elemento estructurante de tamafio 3x3, elimina las formas claras de tamafio menor que el
elemento.
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Figura 3.11. Filtrado de imagen. Eliminacion de objetos claros mediante apertura morfolégica.
(a) Canal 2 de la Imagen original, (b) Apertura morfolégica.

3.4.2 Cierre morfoldgico

El cierre de una imagen f por un elemento estructurante Y se denota por @y(f) y se
define como la dilatacion de f por Y, seguida de la erosién por el mismo elemento
estructurante:

oy (f) = & (6v(f))

Por la propiedad de complementacién de las operaciones basicas, se puede expresar el
cierre como la interseccion de todas las traslaciones del complemento del elemento

estructurante, tal que éste contiene a X:
py(X) =n{relx c Y}

Al igual que la apertura, el cierre de una imagen es independiente del origen del elemento
estructurante. El cierre de un conjunto X por un elemento estructurante con forma de

disco se ilustra en la figura 3.12. El cierre es el espacio descrito por el elemento
estructurante cuando es forzado a estar fuera de los conjuntos.

Y. Y.

P(X)

Figura 3.12. Apertura morfoldgica del conjunto X por el elemento estructurante Y.
El cierre redondea las concavidades importantes.

La dilatacién une estructuras que la erosién no puede separar. En una imagen de niveles
de grises el cierre morfoldgico ayuda a eliminar estructuras oscuras menores en tamafio al
elemento estructurante. La dilatacion maximiza los valores de forma que se atendan los
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objetos oscuros. La erosién minimiza la imagen y sdélo los elementos no eliminados
guedan presentes en la imagen final. En la figura 3.113 se presenta el efecto del cierre
morfoldgico sobre una imagen de grises. Los objetos oscuros quedan sensiblemente
atenuados.

(b)
Figura 3.13.Filtrado de imagen. Eliminacion de objetos oscuros mediante cierre morfoldgico.
(a) Canal 2 de la Imagen Original, (b) Cierre morfoldgico.

3.4.3 Propiedades de la apertura y del cierre morfoldgico

Dualidad

La apertura de una imagen es equivalente al complemento del cierre de la imagen
complementada. Esto significa que la apertura y el cierre son operaciones duales con
respecto a la complementacién:

Yr(f) = (e (f))°

Por la dualidad de la erosidon y de la dilatacidn:

(P (N = (ep(Sp(FN)° = (ep((en) NN = Sy (v () = vy (f)

El empleo de una apertura o un cierre para eliminar objetos no deseados en una imagen
dependera del tipo de imagen y del tipo de objetos a eliminar. En presencia de objetos
indeseados con igual tonalidad al resto de estructuras de la imagen, por ejemplo, ruido
simétrico (claro y oscuro) habra que considerar una composiciéon de aperturas y cierres.

Relaciones de orden
La operacién de cierre ¢ es una operacion extensiva, mientras que la apertura
morfoldgica y es antiextensiva. Esto significa que se puede presentar la siguiente relacién
de orden entre la imagen original | y las transformaciones:
y=06e<IlI < ed=¢

Crecientes e idempotentes
Las operaciones de apertura y cierre son transformaciones crecientes. Para dos imagenes
f, g

Sif<g =v()<v@®

Sif<g = o(f) < 9@
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Es posible comprobar que la erosidn de una apertura es igual a la erosion del conjunto o
imagen original. La misma propiedad se tiene para la dilatacién y el cierre:

g(ds) = ¢
6(e6)= 6
Por composicidn de operaciones:
6e(8¢e) = b¢
6(ebd) = €6

que significa que las transformaciones de apertura y cierre son idempotentes, y = yyy,
@ = @@e@. La propiedad de idempotencia es importante en el filtrado de imagenes, al
asegurar que la imagen no sufrird modificaciones por iteraciones de la transformacion.

3.5 Filtrado morfoldgico

Segun Serra (Serra, 1988) y Matheron (Matheron, 1967), un filtro morfolégico es cualquier
transformacién no lineal, en un reticulo completo, creciente e idempotente. El
requerimiento de creciente es fundamental, pues asegura la conservacion del orden del
reticulo después del filtrado. Los dos filtros morfolégicos mas elementales son la apertura
y el cierre. Concretamente, la apertura es un filtro morfoldgico antiextensivo. El cierre es
un filtro morfolégico extensivo. Para la construcciéon de nuevos filtros morfoldgicos se
parte de los bdsicos y mediante composicion o combinacidon con otras operaciones se
implementan los filtros alternos, los filtros alternos secuenciales, el operador de centro,
de contraste, entre otros (Fernandez, 1994).

Las aplicaciones basicas de los filtros morfolégicos son la atenuacidon del ruido y la
extraccién selectiva de objetos en la imagen. Ambas aplicaciones son importantes en
vision artificial, pues técnicas de interpretacion o medida fallardan en presencia de ruido,
mientras que la seleccién de estructuras y objetos es fundamental en los procesos de
segmentacion.

Filtros alternos
Sean 1y Ydos filtros morfoldgicos, con 9 < 1. Por combinacion de estos dos filtros se
pueden generar cuatro filtros, crecientes e idempotentes: 9 , 9t , 97t , 919 , que
satisfacen, entre otras, las siguientes propiedades:
1. 9<9t9<9t<tI91t<T
70
2. t=9t © Id=t9e JdI1t279

3. 797 es el menor filtro mayorque 9V 91

4. 919 es el mayor filtro menor que 9 A It
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Para el caso de una apertura arbitraria y, y un cierre arbitrario ¢, con un mismo elemento
estructurante, se tiene que y@, @y, Yoy, Yy, son filtros. La combinacion de y, y ¢, etc,
genera la secuencia: ¢ = yp — @y — @y — -

Es importante sefalar que, salvo en el caso en el que se cambie el elemento
estructurante, la composiciéon de mas de tres operadores no va a proporcionar un nuevo
filtro, puesto que si T Y es idempotente, entonces 979 = 10.

Filtros alternos secuenciales

El filtrado de una imagen contaminada por ruido simétrico ‘blanco y negro’ puede ser
realizado con la combinacidon de una apertura y cierre o cierre y apertura. Sin embargo,
cuando el nivel de ruido en la imagen es elevado, estos filtros alternos sencillos no
resuelven el problema, pues el empleo de elementos estructurantes elevados deterioran
el resto de estructuras de la imagen.

Una solucidn es la creacion de los filtros alternos secuenciales. A partir de un elemento
estructurante pequefio se encadenan combinaciones de aperturas y cierres o cierres y
aperturas de elementos estructurantes crecientes. La aparicién de los filtros alternos
secuenciales en morfologia matematica se debe a los trabajos realizados por S. Sternberg
(Sternberg, 1986).

Considérese dos familias de operadores { t;}, { U;} tales que { 7;} crece con i, { 9;} decrece
coniyd; < 14.Setiene entonces que:

..19n<"‘S7.92S191ST1ST2<"‘ST-H...

Las composiciones de filtros morfolégicos presentes a continuacion:

Ni = Tl"l9i ...T2192T1191
Mi = 19i'l'i ...1921'21917:1

son filtros alternos secuenciales y se forman con una composicién encadenada de
aperturas y cierres, realizadas con un tamafio creciente de elemento estructurante. Es
necesario tener en cuenta la forma del elemento estructurante, pues si se trata de
elementos cuadrados y el factor o indice del filtro es i, los elementos tendran una alturay
anchura de 2i + 1. Por ejemplo, N, seria una composicion de cierre seguido de apertura
con elemento estructurante de tamafio 3x3. Al resultado de estos dos filtros se aplicaria
un cierre y una apertura realizada con elemento estructurante de tamafio 5x5, asi
sucesivamente, hasta aplicar la ultima apertura con elemento estructurante de tamarfio
9x9.

Es facilmente demostrable que los filtros alternos secuenciales (FAS) constituyen filtros
morfoldgicos. Asimismo, satisfacen la siguiente ley de absorcién:
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i <j = FAS;FAS; = FAS;y FAS;FAS; < FAS;

La eficacia de los filtros alternos secuenciales en la eliminacién de ruido estd ampliamente
demostrada y constituye en numerosas aplicaciones un paso previo en la segmentacién de
la imagen. En la figura 3.14 se muestra un ejemplo que nos permite homogenizar las zonas
presentes en la imagen de niveles de grises, empleando un filtro alterno secuencial de
nivel 3 que hace uso, inicialmente, de un elemento estructurante con forma de diamante
de tamafio 3x3.

Figura 3.14. (a) Imagen original, (b) Filtrado alternado secuencial de tamafio 7 y patrén y¢.

3.6 Morfologia para imagenes multicanal

Contrariamente a las imagenes con tonos de grises, las multicanal no producen escalares
sino vectores de pixeles valorados. Desafortunadamente, no hay una manera satisfactoria
para definir los valores maximos y minimos entre dos vectores de mas de una dimension.
Una solucidn parcial para este problema es considerar el ordenamiento marginal. Al
hacerlo, cada canal de la imagen es procesada separadamente usando las definiciones
presentadas para imagenes con tonos de grises:

g (f) = [ng (fl):ng (f2) oo gYm(fm)] ,
5Y(f) = [5}'1 (fl): 51/2 (fz), ey 5Ym(fm)] ,

Donde Y = (V3,Y,, ..., ¥;;,) representa un elemento estructurante multicanal.
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Capitulo 4. Transformaciones Geodésicas

El concepto fundamental en el desarrollo geodésico es la conectividad, fuente de multitud
de aplicaciones en procesamiento de imagenes. La conectividad de un conjunto puede ser
definida como sigue: un conjunto es conexo si cada par de elementos pueden ser unidos
por un camino definido por elementos pertenecientes al conjunto. En el caso discreto 2D
se puede definir la conectividad como una vecindad local de pixeles adyacentes, en este
sentido se tiene, por ejemplo, la conectividad-4 o la conectividad-8 como vecindades
validas entre puntos, como se muestra en la figura 4.1. El etiquetado de una imagen es
una transformacién directamente asociada con la nocién de conectividad.

(a) (b)

Figura 4.1. Diferencia entre conectividades (a) conectividad-4, (b) conectividad-8.

La nocién de conectividad, que es natural en los conjuntos, no se puede extender
automaticamente a funciones numéricas. Se pueden introducir definiciones alternativas
que requieren el concepto de particidn en el reticulo de funciones. Este proceso consiste
en dividir los valores de la funcién en particiones disjuntas de acuerdo a un criterio
previamente establecido.

4.1 Distancia geodésica

En la distancia euclidea, tanto en version continua como digital, todos los posibles
obstaculos entre dos puntos son ignorados a la hora de calcular la distancia, es decir, la
convexidad del conjunto puede existir o no y la distancia poseera el mismo valor entre los
puntos.

Definicidn 4.1. Sea X un conjunto no vacio. La distancia geodésica d,(p,q) entre dos
puntos py q € X es el minimo de todos los caminos desde p hasta q formados por puntos
intermedios pertenecientes al conjunto X. Si el conjunto es no conexo, como el del
ejemplo presente en la figura 4.2, no existe un camino que una los puntos p y 7, en este
caso se adopta el criterio que la distancia geodésica que separa los puntos es infinita co.
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Figura 4.2. Distancia geodésica en el conjunto X.

La distancia geodésica satisface los tres axiomas de cualquier métrica:

dx(p,q) = dx(q,p)
dx(p.q) =0 ©p=q
dx(p,s) < dx(p,q) +dx(q,s)

La distancia geodésica entre un pixel p del conjunto X y un subconjunto A del conjunto X
se define como la menor de las distancias geodésicas entre p y cualquier punto a € A. En
este caso, al conjunto A se le conoce como marcador y al conjunto X como mascara.

A partir de la distancia geodésica es posible definir el concepto de disco geodésico:
Di(p) ={y: dx(p,y) <A}

En donde A, es el radio. Cuando este valor aumenta, los discos progresan como frente de
ondas emitidos por la fuente p dentro del medio de propagacion delimitado por el
conjunto, X (figura 4.3). La fuente puede ser cualquier conjunto A C X.

P

X

Figura 4.3. Disco geodésico de radio A en la mascara X.

4.2 Dilataciones y erosiones geodésicas

La dilatacion geodésica estda intimamente relacionada con el concepto de distancia
geodésica. De hecho, la union de los discos geodésicos con un radio A corresponde con la
dilatacion geodésica de tamafo A de A (marcador) en X (mascara). Por lo que se define
como:

57 (4) = u {D}(p),p € A}
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La mascara actua de limite de propagacién de la dilatacion del marcador. En el caso de
funciones o imagenes, g denota el marcador y f la mdscara, tal que g < f. La dilatacién
geodésica de tamafio 1 del marcador g con respecto a f se define como el minimo entre la
dilatacién de g y la mascara f:

57(g) = 8V () A f
Donde 6;0)(g) = g. Como f actua de limite, es evidente que:

sV <f

Ademas, la dilatacion geodésica es, al igual que la dilatacién cldsica, una operacién
creciente y extensiva. Un ejemplo de dilatacion geodésica de sefial 1D se proporciona en
la figura 4.4. Se observa como la sefial marcador es inferior a la sefial mdscara (figura
4.4(a)). El resultado de dilatar el marcador con un elemento estructurante de tamafio 3 se
presenta en la figura 4.4(b). La dilatacién geodésica del marcador anterior respecto a la
madscara suprime los puntos de g mayores a f. (figura 4.4(c)). La mascara frena la dilatacién
clasica del marcador.

La dilatacion geodésica de tamano n de una imagen marcador g con respecto a la imagen
mascara f se obtiene mediante iteracion:

(4.1) 57 (g) = 6267 V()]

g 3, (g)

Y
Y
Y

(a) (b) (c)

Figura 4.4. Dilatacion geodésica de una sefial marcador g con respecto a una sefal mascara f.
Comparacion con la dilatacion clasica, (a) Sefiales originales, (b) Dilatacion clasica de g, (c) Dilatacion
geodésica de g respecto a f.

La erosién geodésica es la operacion dual a la dilatacion geodésica, con respecto a la
complementacion:

eD(9) = [6D ) A fE]" =[P (@) A £ = eD(g v f

Donde g = f, es decir, el marcador es mayor que la mdscara. La imagen marcador g se
erosiona y seguidamente se calcula el maximo entre la funcién erosionada y la mascara. El
efecto visual de este tipo de erosién es que la mascara retiene al marcador para que éste
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no desaparezca (se limita la contraccién del marcador). En este caso, la erosion geodésica
es mayor o igual que la mdscara, ademas, es una operacion creciente y antiextensiva. La
figura 4.5 muestra la diferencia entre una erosién clasica (figura 4.5(a)) y una erosién
geodésica (figura 4.5(b)). En la erosidon geodésica se puede observar el limite impuesto por
la mdscara a la desaparicién del marcador.

La formacién de erosiones geodésicas de tamafio mayor a 1 se realiza, como en la
dilatacion geodésica, mediante la iteracion de erosiones geodésicas de tamafio creciente:

(4.2) g™ (9) = " P (g)]

Una erosidn geodésica de tamafio 0 no produce cambios en la imagen original,
0
&”(g) =g

g s ! Sltg) ra l'.}l(g)

Y
Y

(a) (b) (c)

Figura 4.5. Erosion geodésica de una sefial marcador g con respecto a una seial mascara f.
(a) Seiiales originales, (b) Erosion clasica de g, (c) Erosidn geodésica de g respecto a f.

Nétese que las transformaciones geodésicas en escala de grises son posibles porque éstas
son crecientes.

4.3 Reconstruccion geodésica

La erosidon y la dilatacidn geodésica poseen la particularidad que cuando iteran hasta la
estabilidad o idempotencia permiten la definicién de algoritmos de reconstruccién
morfoldgica. Tanto la erosidon geodésica como la dilatacién convergen a la idempotencia
en un numero finito de iteraciones.

La reconstruccién por dilatacion de una imagen-madscara f desde una imagen marcador g,

ambas con el mismo dominio y g < f, se define como la dilataciéon geodésica de g
respecto a f hasta la idempotencia y se denota por Rf‘-s(g):

R (9) = 6, (9)
Donde n es tal que Sf(n) (g9) = S;n“) (g), es decir, la operacién no varia.
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Como f actua de limite de propagacidn, 6f(n)(g) < f, por lo que llegado el momento, la
dilatacion geodésica no produce ninguna variacién de la sefal. Es evidente que la
reconstruccién es una operacién idempotente. Ademas, la reconstruccién por dilatacién
es una operacion antiextensiva, pues R}S(g) < f. Un ejemplo numérico de reconstruccion
por dilataciéon de una sefial unidimensional se presenta en la figura 4.6. Cada una de las
dilataciones geodésicas que componen la reconstruccion se realiza a partir de la dilatacidn
geodésica de la iteracion anterior. De este modo, el marcador puede ir reduciendo

progresivamente su intensidad en la propagacidon bajo la mascara.
A A

g R(g)

Y
Y

(a) (b)

Figura 4.6. Reconstruccion geodésica por dilatacion de la sefial f desde la sefial g.
La reconstruccion se obtiene por la dilatacion geodésica de tamafio 7 del marcador g.

La reconstruccion geodésica permite, mediante el uso de marcadores, destacar en una
imagen los objetos de interés, facilitando su extraccidon del resto de la escena, pues la
simplificacion en la imagen mejorara sensiblemente el proceso posterior de
segmentacion. Es de destacar que, en la reconstruccidn, la definicion del objeto sobre el
gue se sitda el marcador es perfecta, siempre que éste no presente elevaciones de
intensidad en su superficie.

Por dualidad, es posible introducir la operacién de reconstruccién por erosién de una

madscara f desde un marcador g, como la erosién geodésica de g con respecto a f hasta la
estabilidad:

Ri(9) = & (9)
Siendo la mascara menor o igual que el marcador (f < g). Asimismo, la reconstruccién

por erosion de f desde el marcador g es equivalente al complemento de la reconstruccion
del complemento de f, desde el complemento de g:

Ri(g) = [RE(g9)]

4.3.1 Apertura y cierre por reconstruccion

La apertura por reconstruccion de tamafio n de una imagen f se define como la
reconstruccién por dilatacién de f a partir de la erosion clasica de tamafiio n de f:
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v () = RE[e()]

Contrariamente a la apertura cldsica, la apertura por reconstruccidn preserva
perfectamente la forma de los objetos que no son eliminados por la erosion. Todos los
objetos menores que el elemento estructurante son suprimidos, el resto permanece sin
alteracion en la imagen.

e

(a) ) (b) ' (©)

Figura 4.7. Operaciones en la banda azul. Elemento estructurante Diamante Radio 3.
(a) Original, (b) Apertura clasica, (c) Apertura por reconstruccion.

Cuando se hace una apertura (figura 4.7(b)), los objetos brillantes menores al elemento
estructurante desaparecen y la imagen se vuelve mds oscura. Con la reconstruccion por
dilatacion utilizando como marcador la imagen erosionada (figura 4.7(c)), los objetos
claros menores al elemento estructurante desaparecen, pero la diferencia esta en la
preservacién de las formas. La apertura por reconstruccién, elimina objetos menores en
tamafio que el elemento estructurante.

El cierre por reconstrucciéon se define por dualidad y se corresponde con la erosién
geodésica hasta la idempotencia de la imagen dilatada:

o (f) = RE[6™ ()]

Es posible observar la siguiente relacién de orden entre los filtros de apertura y cierre
geodésicos anteriores y los filtros clasicos:

4.3.2 Reconstruccion auto-dual y nivelacion

Los operadores conexos son herramientas de filtrado que actuan por la fusién de regiones
elementales llamadas zonas planas. Los operadores conexos no crean contornos nuevos ni
modifican su posicion. Por lo tanto, tienen muy buenas propiedades de conservacién de
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contornos y son capaces del reconocimiento de objetos tanto con el filtrado de bajo nivel
como el de nivel superior.

En la practica, los operadores conexos se obtienen teniendo en cuenta que la imagen
marcador g es una transformacién t(f) de la imagen de entrada f que también
desempeiia el papel de imagen marcador. Como resultado, la mayoria de los operadores
conexos obtenidos Y por la reconstruccidn se pueden escribir como

Y(f) = 6;")(T(f)) (Operador antiextensivo) 6

Y(f) = S;n) (t(f)) (Operador extensivo)

Las reconstrucciones por apertura y cierre discutidos en el apartado anterior son
antiextensivas o extensivas. Ellas permiten la simplificacion de cualquiera de las
componentes brillantes u oscuras de la imagen. Para algunas aplicaciones, este
comportamiento es un inconveniente por lo que gustaria simplificar de manera simétrica,
todos los componentes. Desde el punto de vista tedrico, esto significa que el filtro tiene
gue ser auto-dual, es decir,

Y(f) = ~P(~f).

Con el objetivo de construir los operadores conexos auto-duales, el concepto de
nivelacion es propuesto mediante la adicidon de algunas restricciones en la definicién de
los operadores conexos.

Definicién 4.2. El operador Y es una nivelacién si Vn,n’ son los pixeles vecinos,

Y(Hln] > (NIn'] = fln] =2 (Hn] vy v(HIn'] 2 fln'].

Esta definicidn no sélo establece que si existe una transicion en la imagen de salida, que
ya estaba presente en la imagen original (equivalente a decir que el operador estd
conectado), sino también que, el sentido de variacién de nivel de gris entre n y n’ tiene
que ser preservado y como segundo el intervalo de variacion entre W(f)[n] y Y (f)[n']
debe contener el intervalo de variacién entre f[n]y f[n'].

En particular, la apertura o el cierre por reconstruccidn es una nivelacion. Si ¥4,y, son
nivelaciones, su composiciéon Y, es también una nivelacién. Finalmente, si {1;} son

nivelaciones, el supremo V;; y el infimo A; Y;, son nivelaciones.

La técnica mas popular para crear nivelaciones se basa en el proceso de reconstruccién
auto-dual que se describe a continuacion.
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Definicién 4.3. Si f y g son dos imagenes (llamadas imagenes mascara y marcador
respectivamente), la reconstruccién auto-dual R*(g|f) de g con respecto a f est4 dada
por

Ik = €c(Gr-1) VI6c(Gr-1) N f] = 6c(gr-1) Nec(gr-1) V] y

R'(glf) = lim g,
Donde g, =g, 6. Y & son la dilatacidn y la erosién respectivamente con el elemento
estructurante plano con conectividad definida.

De hecho, la reconstruccién auto-dual es la reconstruccion antiextensiva de (4.1) para los
pixeles donde g[n] < f[n], y la reconstruccion extensiva de (4.2) para los pixeles donde
fn] < g[n]. Un ejemplo de reconstruccion en una dimension se muestra en la figura 4.8.

200_ T T T T -I

Reconstruccion

1502 Origga' / ‘
_ h(\ 0\ :

y

L

100

Nivel de gris

50

o L L L
O 20 40 60 80

Muestra

Figura 4.8. Reconstruccion Geodésica.

En la practica, la reconstruccidon auto-dual se utiliza para restaurar la informaciéon de
contorno después de un proceso de filtrado inicial. En otras palabras, la reconstrucciéon

permite la creacién de una version conexa R* (W (f)|f) de cualquier filtro ¥ (f).

Un ejemplo tipico de filtro inicial Y (f) es un filtro alternado secuencial

v(f) = Pn Y Phy_1Yhy_y - PhyVny (D!

Donde <phky ]/hk son cierres Yy aperturas respectivamente con un elemento estructurante
R

Los resultados de la reconstruccion estan fuertemente influenciados por la eleccién
correcta de los conjuntos mascara y marcador. La imagen bajo estudio es usualmente el
elemento mascara. Se establece que un buen marcador sera aquel que proceda de:

e Conocimiento del resultado esperado.

¢ Conocimiento de los objetos presentes en las imagenes.

¢ Transformaciones basicas de la imagen mascara.

e Interaccidn con el usuario: marcadores definidos manualmente.
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4.4 Operadores basados en reconstruccion

Las técnicas de reconstruccion morfoldgica son la base de numerosas transformaciones de
alto nivel que van desde, procedimientos simples para eliminar objetos conectados al
borde de una imagen, hasta los mas sofisticados como mediciones de profundidad a los
extremos de una imagen.

4.4.1 Extremos regionales

Los minimos y los maximos son caracteristicas importantes de una imagen porque con
frecuencia, ellos marcan objetos relevantes: los minimos para objetos oscuros y los
maximos para los objetos brillantes. En morfologia, el término minimo se utiliza en el
sentido de minimo regional, es decir, un minimo cuyo alcance no se limita necesariamente
a un pixel Unico. Un ejemplo de minimo regional esta dado en la figura 4.9.

Figura 4.9. Minimo regional de nivel 1.

Un minimo regional M de una imagen f de elevacidn t es un componente conexo de
pixeles con valor t cuyo entorno estd formado por pixeles que tienen un valor
estrictamente mayor que t. Similarmente, un maximo regional M de una imagen f de
elevacidn t es un componente conexo de pixeles con valor t cuyo entorno esta formado
por pixeles que tienen un valor estrictamente menor que t.

En la deteccion de maximos regionales se emplea una imagen marcador resultado de
desplazar hacia abajo la funcion original f por una constante ¢, en este caso, c=1. Los
maximos regionales son el residuo entre la imagen original y la reconstruccidon por
dilatacion de f desde la imagen desplazada:

RMAX(f) = f— R} (f — 1)

Si el tipo de datos de la imagen no admite valores negativos, la siguiente definicion
equivalente debe ser considerada:

RMAX(f) = f +1—RE,, ()
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Andlogamente, para obtener los minimos regionales se emplea la reconstruccién por
erosion a partir de un marcador que eleva la sefial en un nivel:

RMIN(f) = RE(f +1) — f

Eig)

=
T T P T T

Figura 4.10. Deteccién de Minimos por reconstruccion.

w

4.4.2 Imposicion de minimos

La técnica de imposicién de minimos se refiere a la filtracidon de los minimos de la imagen.
Requiere de un conjunto de marcadores en zonas oscuras relevantes. Ellos pueden ser
obtenidos usando algunas transformaciones apropiadas de la imagen de entrada o,
alternativamente, definidos manualmente por el usuario. La imagen marcadora f,, para
cada pixel p, se define de la manera siguiente:

_ (0, Si p pertenece a un marcador
fn(p) = {tmax , en otro caso}
La imposicién de minimos de una imagen f se presenta de dos maneras. La primera, se
calcula el minimo puntual entre la imagen de entrada y la imagen marcador: f A f,,, . Al
hacerlo, los minimos se crean en los lugares correspondientes a los marcadores (si es que
no existen aun) y nos aseguramos de que la imagen resultante es menor o igual a la
imagen marcador. Por otra parte, dos minimos distintos a imponer podrian caer dentro de
un minimo de f con nivel 0, por lo que es mejor considerar (f + 1) A f,,. La segunda
manera consiste en una reconstruccién morfoldgica por erosién de la imagen marcadora

fmconrespectoa (f +1)A fi,:

R€f+1)/\ fm( fm)
Un ejemplo de imposicion de minimos por marcadores se muestra en la figura 4.11(a). La
figura 4.11(b) representa la eliminacidon de minimos por medio de una reconstruccion por
erosion con un elemento estructurante en forma de circulo y de radio p.
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Marcadores

(a)

(b)

Figura 4.11. Imposicion de Minimos. (a) Manual, (b) Por reconstruccion.

4.4.2 Extendidos y h-extremos

La transformacidn h-extremos proporciona una herramienta para filtrar los extremos de la
imagen utilizando un criterio de contraste. Mds precisamente, la transformacion
de h — maximos suprime todos los maximos cuya profundidad es inferior o igual a un

umbral dado de nivel h, es decir, cuya diferencia con sus vecinos sea inferior a h. Esto se
consigue mediante la reconstruccion por dilatacion de f — h respecto a f:

Hmax, (f) = RE(f — h)

Similarmente se define la transformacion h — minimos, la cual permite suprimir minimos
regionales cuya diferencia con sus vecinos sea inferior a h:

Hmin,(f) = RF(f + h)

La figura 4.12 es un ejemplo de la transformacion de h — minimos.
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(a) » (b)

(c)

Figura 4.12. Eliminacion de Minimos regionales de profundidad h.

Los minimos extendidos EMIN son definidos como los minimos regionales de la
correspondiente transformacién h — minimos, los maximos extendidos EMAX se definen
por la dualidad:

EMAX,(f) = RMAX[Hmax,(f)],

EMIN, (f) = RMIN[HMIN,(f)].

Estos extremos son extendidos en el sentido de que si un extremo original es todavia
perteneciente a un extremo de la imagen reconstruida, su extensidn espacial es o bien
invariable o extendido debido al proceso de reconstruccién. El nimero total de extremos
extendidos sélo puede decrecer cuando incrementa el valor de h.

Figura 4.13. Ejemplo de Minimos Extendidos.
(a) Minimos Regionales Originales, (b) Minimos Extendidos h=2.
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Capitulo 5. Segmentacion

La segmentacion de una imagen se puede entender como su particion en diferentes
regiones disjuntas, teniendo cada una de éstas propiedades que le son especificas. Es un
paso clave de interpretacién cuantitativa de los datos presentes en la imagen.

En términos matemadticos, la segmentacién de una imagen f es una particién de su
dominio definido Dy en n conjuntos disjuntos no vacios X3, Xy, ..., X, llamados segmentos
tales que:

Usualmente, una imagen que ha sido segmentada se representa como una imagen
etiquetada en la que a los pixeles de cada segmento X; reciben un cddigo Unico que los
representa.

Los descriptores de las regiones constituyen un conocimiento previo sobre los objetos de
la imagen que permitird agrupar los pixeles. Este conocimiento se refiere a las
caracteristicas tales como la forma, tamano, orientacion, distribucién de los niveles de
grises, y textura. Idealmente, deben permitir que se discriminen dos objetos diferentes de
la imagen. Desafortunadamente, las caracteristicas que permiten el reconocimiento de
todos los objetos de la imagen rara vez se disponen en la aplicacion practica. Ademas, el
valor de una de ellas suele ser afectado por parametros ajenos a los objetos presentes en
la imagen como son la iluminacion, la resolucién del sensor, el angulo de vision, el nivel de
ruido, etc. Debido a esto, no existe un algoritmo general que produzca una segmentacién
Optima para todas las imagenes. Una hipdtesis aplicada en muchas técnicas de
segmentacion consiste en la definicion de objetos de la imagen como regiones que
cumplan alguna propiedad de uniformidad tal como la distribucion de niveles de grises
homogénea.

En lo que sigue, se concentran técnicas de segmentacion basadas en la transformacion
directa de la definicion del dominio de la imagen. Existen dos enfoques importantes en
funcién de si el nucleo de los segmentos esta creciendo (técnica de crecimiento de
regiones), o el de sus limites (técnica de deteccidn de bordes).

Los algoritmos de segmentacién de imdagenes se basan en alguna de las tres propiedades
siguientes:

Discontinuidad en los tonos de gris de los pixeles de un entorno, que permite detectar
puntos aislados, lineas y aristas (bordes).

Similaridad en los tonos de gris de los pixeles de un entorno, que permite construir
regiones por division y fusion, por crecimiento o por umbralizacién.
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Conectividad de los pixeles desempena un papel importante en la segmentacion de
imagenes.

Como herramienta previa al estudio de los métodos, se muestran las técnicas de
deteccion de puntos, rectas, bordes y contornos.

5.1 Deteccion de puntos

Un punto aislado de una imagen tiene un tono de gris que difiere significativamente de los
tonos de gris de sus pixeles vecinos, es decir, de los ocho pixeles de su entorno 3x3. Un
punto se detecta en la posicion en la que estd centrada la méscara si |[R| = T, donde T es
un umbral no negativo y R es la suma de productos de los coeficientes con los niveles de
gris contenidos en la regidn en la que se superpone la mascara.

5.2 Deteccion de Lineas

Una linea es una secuencia de pixeles en la que dos pixeles consecutivos estan
conectados, es decir, son vecinos en un entorno 3x3 de alguno de ellos. Cada pixel se
puede conectar con alguno de sus 8 pixeles vecinos, y por lo tanto, vamos a tener sdélo 4
direcciones (tramos lineales) posibles: horizontal, vertical, de 452 y de —452. En
consecuencia, cualquier curva digital va a venir dada por una linea constituida sélo por
tramos lineales de cualquiera de estos cuatro tipos. Asi, para la deteccién de lineas
podemos utilizar una mascara 3x3 que se ira moviendo por los pixeles de la imagen. Los
pixeles que forman parte de una linea tendran respuestas extremas. Por ejemplo, para
detectar una raya o segmento horizontal (linea recta), cada pixel del segmento tiene un
tono de gris que difiere del tono de gris de los pixeles vecinos superiores e inferiores. Por
ello, podemos utilizar la siguiente mascara para detectar una linea recta horizontal:

-1 -1 -1
My =12 2 2
-1 -1 -1
Para detectar rayas verticales, de 45° y de -45°, podemos utilizar, respectivamente las
mascaras siguientes:

-1 2 -1 -1 -1 2 2 -1 -1
M,=1|-1 2 -1, Mz=|-1 2 -=1|lyM,=|-1 2 -1
-1 2 -1 2 -1 -1 -1 -1 2

Obsérvese que la direccidn preferida de cada mascara esta ponderada con un coeficiente
mayor que las demas direcciones posibles.

Se aplicaran las cuatro mdscaras anteriores a todos los pixeles de la imagen representada
en la figura 5.1(a). Sea gy (i,j) el resultado de aplicar la mascara M, centrada en el pixel
(i,j). Fijado un valor umbral T > 0, diremos que el pixel (i,j) constituye una parte
horizontal de una linea si,
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g1 GO > gDl VE#L y g1 (GHI>T.
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(d) | (e)

Figura 5.1. Deteccion de lineas. (a)Canal Rojo, subimagen de Calabozo,
(b), (c), (d), (e) Filtros con las mascaras M;, M, , M3 ,M, respectivamente.

5.3 Deteccion de bordes

Un borde o arista es la frontera entre dos regiones cuyos tonos de gris difieren
significativamente o tienen propiedades diferentes, como ocurre en el caso de texturas. Si
gueremos detectar los bordes tenemos que poner énfasis en los cambios bruscos de los
niveles de gris de pixeles vecinos y suprimir aquellas dreas con valores de gris constantes.
Los operadores derivada serdn utiles para realizar dichas tareas.

Las técnicas de segmentacion basadas en los bordes son adecuadas cuando las regiones
son suficientemente homogéneas de manera que la transicién entre regiones se pueda
realizar en base a los tonos de gris. En caso contrario es mas adecuado utilizar las técnicas
de segmentacién basadas en regiones.

Los métodos basados en el gradiente son adecuados cuando la transicién en los niveles de
gris de los pixeles del entorno es brusca, similar a una funcién escalén (paso). Sin
embargo, estos operadores son pocos sensibles a los cambios graduales en los niveles de
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gris, que corresponden a funciones tipo rampa. En estos casos es mas adecuado aplicar
operadores basados en las derivadas de segundo orden, como, por ejemplo, el operador
Laplaciano, definido a partir de la laplaciana de una funcion:

0% f(x,y) 0*f(x,y)
Vif(y) = — 5+ 272

En el caso, donde las imagenes son digitales (discretas), este operador se obtiene
aplicando consecutivamente los operadores gradiente en cada direccién.

0 1 0 0 0 O 0 1 0
M={1 -4 1]=|1 -2 1|+|0 =2 0
0 1 0 0 0 O 0 1 0

Que nos dice que la imagen final es la suma de una imagen de bordes verticales con una
imagen de bordes horizontales.

Es decir,

Figura 5.2. Deteccion de bordes mediante el filtro de Laplace.

5.4 Métodos de segmentacion

Los métodos de segmentacidn se pueden agrupar en cuatro clases diferentes:

a) Métodos basados en pixeles, que a su vez pueden ser:
e |ocales (basadas en las propiedades de los pixeles y su entorno)
e globales (basadas en la informacién global obtenida, por ejemplo, con el
histograma de la imagen).
b) Métodos basados en bordes.
c) Métodos basados en regiones, que utilizan las nociones de homogeneidad vy
proximidad geométrica, como las técnicas de crecimiento, fusién o division.
d) Métodos basados en modelos.
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5.4.1 Métodos basados en pixeles

Consideremos la imagen digital { f(m,n): (m,n)e D c ZxZ} donde el dominio
D={mn):m=01...M-—1,n=01,..,N—1}

Se ha dividido en k regiones disjuntas Ry, ..., Ry, de manera que para un cierto predicado
P que asegura la homogenidad de la regidn se verifica:

P (R;) = VERDADERO parai =1,2,...,k

P(R; UR;) = FALSO parai # j

Esto expresa que la unién de regiones no puede darnos una region homogénea. Dichas
regiones deben cubrir el dominio de la imagen, D, es decir, D = U; R;, y cada pixel sélo
puede pertenecer a una region (R; N R; = @, para i # j). Al predicado légico P definido
sobre el conjunto de las partes del dominio de la imagen, D, lo llamaremos regla de
segmentacion.

5.4.1.1 Segmentacion basada en el histograma

El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [0,L — 1] es una
funcion discreta:

p(r) = %,

Donde 1y, es el k-ésimo nivel de gris, n; es el numero de pixeles de la imagen con ese nivel
de gris y n el niumero total de pixeles de la imagen. En forma general podemos decir que
p(r,) da una idea acerca de la probabilidad de que aparezca el nivel de gris 7. La
representacion grafica de esta funcidon para todos los valores de k proporciona una
descripcién global de la apariencia de la imagen. Aunque el histograma no indica nada
especifico sobre el contenido de la imagen, su perfil proporciona sin duda informacién
muy util sobre la posibilidad de mejorar la imagen, entendiendo por mejora el destacar
caracteristicas de interés de la misma.

En la segmentacién basada en histogramas se define un predicado légico P de la forma
P(R,x,t), donde R es una region del dominio, x es un vector de caracteristicas de un pixel
de la imagen (nivel de gris, textura, etc.) y t es un conjunto de parametros (umbrales). Asi,
una regla de segmentacién simple es:

P(R,f,t):t; < f(m,n) <t,
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Que expresa que la region R esta formada por los pixeles cuyo nivel de gris o intensidad
luminosa esta en el intervalo (t4, t;).

El uso del histograma consiste en retener aquellos pixeles que se encuentren en un cierto
entorno de niveles de gris del histograma definido por el usuario. Permite al usuario
analizar la imagen, extraer informacion relevante y sacar conclusiones a partir de esta
interaccion.

El histograma es la base de numerosas técnicas de procesamiento de la imagen en el
dominio espacial. La manipulacién del histograma puede utilizarse eficazmente para el
realce de la imagen, como se muestra a continuacién. La figura 5.6(a) corresponde al canal
rojo de una imagen proveniente del satélite Landsat 8, con fecha de captura de enero de
2014, se observa el Lago de Tacarigua y sus adyacencias junto con su respectivo
histograma. En la figura 5.6(b) y figura 5.6(c), se muestra el filtrado en dos intervalos
diferentes.

2 4 60 80 100 120 40 160

(a)

. I I !
2 4 60 80 100 120 140 160

| |
20 4 il 0 100 120 140 160

(c)

Figura 5.6. (a) Canal Rojo Histograma original, (b) Eliminacién del 2% de datos a los extremos, (c)
Parametro de delimitacién r;, = 28.
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El problema mas sencillo de segmentacidén se presenta cuando la imagen esta formada por
un sdlo objeto que tiene intensidad luminosa homogénea sobre un fondo con un nivel de
intensidad diferente. En este caso la imagen se puede segmentar en dos regiones
utilizando el operador umbral con pardmetro t. La eleccién del valor umbral t se puede
hacer a partir del histograma. Si el fondo tiene también intensidad luminosa homogénea,
entonces el histograma es bimodal y el umbral t que se debe tomar es el que corresponde
al minimo local que esta entre los dos maximos del histograma. En ocasiones no se
distinguen bien las dos zonas modales (los maximos) y se debe aplicar una técnica de
variacion espacial del umbral que consiste en dividir la imagen en bloques cuadrados
(ventanas) a los que se les calcula el histograma y el valor umbral correspondiente
(cuando no es bimodal se determina entonces el umbral por interpolacién de los valores
umbrales de las ventanas de su entorno).

Cuando el histograma es muy irregular, es dificil calcular este minimo local, en este caso
es conveniente suavizarlo (utilizando un filtro).

Si la imagen contiene N objetos (regiones homogéneas) se puede utilizar una
umbralizacion multiple, es decir,

P(R;) = VERDADERO, siempre y cuando R; = {(m,n): t;_; < f(m,n) < t;}

Los valores umbrales se pueden obtener también del histograma calculando los N — 1
minimos locales entre los N picos consecutivos del histograma. A veces estos picos o
crestas no se distinguen bien, debido a los pixeles que estan en las transiciones de los
contornos. Por ello, es conveniente excluir a estos pixeles (bordes locales) en el célculo del
histograma. En la figura 5.7 se muestra una imagen de la luna. A partir del histograma se
observa que los pixeles del intervalo [75, 255] corresponden a la luna y el resto al fondo
de la imagen.

7000
R
5000
4000
3000
2000
1000

o 50 100 150 200 250
(a) (b)

Figura 5.7. (a) Imagen de la Luna, (b) Histograma.
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5.4.2 Métodos basados en bordes

El conjunto de pixeles que estan en la frontera raramente caracterizan completamente el
contorno de un objeto, debido a varias causas, el ruido o una iluminacién no uniforme,
que introducen discontinuidades falsas en los tonos de gris. En la segmentacién basada en
pixeles se suele producir un sesgo en el tamafio de los objetos segmentados, es decir, el
tamafio de los objetos va a depender del valor umbral seleccionado, debido a que el tono
de gris de los bordes de un objeto puede cambiar gradualmente desde el fondo hasta el
valor del objeto. Para evitar esto se pueden utilizar los métodos basados en las derivadas.
Estos métodos son secuenciales, van siguiendo el contorno de los objetos utilizando las
posiciones de los bordes que vienen determinadas por los valores extremos del gradiente
o por los cruces con el cero (si utilizamos operadores de segundo orden).

5.4.3 Métodos basados en crecimiento de regiones.

Las técnicas basadas en pixeles aseguran la homogeneidad de las regiones pero no
garantizan que sean conexas. En la segmentacion de imdagenes se debe considerar
también la informacién suministrada por los pixeles del entorno para conseguir asi
regiones homogéneas y conexas, pues los pixeles de un mismo entorno suelen tener
propiedades estadisticas similares y pertenecer a una misma region.

Una segmentacién basada en regiones de una imagen digital I consiste en realizar una
particién de la imagen en k regiones con las siguientes propiedades:

a) Las regiones obtenidas en la particion, Ry, R, ..., Ry, deben ser disjuntas

b) Su unién debe ser la imagen completa

k
UR1=I

=1

c) Cadaregion R; tiene que ser conexa, es decir, todos sus pixeles conectados
d) Se debe verificar que:

P(R;) = VERDADERO y P(R; UR;) = FALSO,

Para regiones adyacentes cualesquiera, R; y R;, siendo P el predicado que nos
proporciona el test de homogenidad de la region.

El crecimiento de las regiones es un procedimiento que consiste en ir formando grupos
(regiones) por incorporacion sucesiva de pixeles de la imagen a los grupos segun algun

80



criterio predefinido. El procedimiento mas sencillo de crecimiento de regiones comienza
con un conjunto de pixeles, llamados semillas, que representan las distintas regiones de la
imagen (al menos una semilla por regién). A partir de las semillas se van incorporando
nuevos pixeles a las regiones utilizando un mecanismo de crecimiento que detecta, en
cada etapa k y para cada regién R;(k), los pixeles aun no clasificados que pertenecen a un
entorno predefinido de algun pixel del contorno de la regidn R; (k). Para cada pixel (x,y),
detectado de esta forma, se comprueba si cumple la regla de homogeneidad, es decir, si la
nueva regién D; (k) U (x,y) sigue siendo homogénea, en cuyo caso se consigue ampliar la
region anadiéndole dicho pixel. El pixel se elige del entorno de un pixel del contorno de la
regidn para garantizar de alguna manera la conectividad de la region.

Cuando las imagenes son monocromaticas el andlisis de la regién se hace utilizando un
conjunto de descriptores como el tono de gris medio, textura, momentos, propiedades
espaciales, etc. La regla de homogeneidad obedecera a algun criterio de similitud de los
pixeles de la misma region y se basa en dichos descriptores.

La solucién dada por esta técnica depende en gran medida de las semillas elegidas. Por
ello es conveniente elegir bien dichas semillas. Otra cuestidn importante es la formulacion
de una regla de parada. El procedimiento de parada termina cuando no quedan mas
pixeles para que sean asignados a una region pues los criterios de similitud suelen ser de
naturaleza local y no se modifican durante el proceso de crecimiento, es decir, no tiene en
cuenta la historia del proceso. También se pueden utilizar criterios de similitud dinamicos
que tienen en cuenta conceptos como el tamafio o la forma de la regiéon y la
representatividad de un pixel con respecto a los pixeles de la regién.

Cuando se elige mas de una semilla por regidn es necesario unir o fusionar algunas de las
regiones obtenidas. Esta claro que las regiones a unir deben de ser adyacentes y tener
propiedades estadisticas similares, como pueden ser la intensidad (nivel de gris) media de
la regidn y su desviacidn tipica.

La fusidn de regiones se puede incorporar en el mecanismo de crecimiento y conseguir asi
un algoritmo combinado de crecimiento y fusion. Para ello se necesita de una regla de
fusion, de la forma P(R; U (7, s)), que especifica cuando un pixel (7, s) se asigna a una de
sus regiones R; adyacentes:

i —m.l <T

P(Ri U s)) _ {VERDADERO si|f(r,s) —my;| < Ti(r, s)}
Falso en otro caso

Donde m; es el valor medio de la intensidad luminosa de la regién R;, y T;(r, s) es el valor

umbral utilizado para dicha region R;.

El crecimiento de la regién depende en gran medida del valor umbral T seleccionado. Si T
es pequefio es mas dificil que se produzcan fusiones y se generan muchas regiones
pequefias, en cambio, si T es grande se favorece la fusion y asi se generan pocas regiones
pero grandes.
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5.4.4 Métodos basados en division y fusion de regiones.

Este método parte de la imagen completa que se divide iterativamente en subregiones.
Cada subimagen obtenida que no sea homogénea se vuelve a dividir y asi sucesivamente.
Asi, por ejemplo, se puede comenzar con una imagen inicial. Esta se divide en cuatro
subimagenes, llamadas cuadrantes, y cada subimagen obtenida que no sea homogénea se
vuelve a dividir en otras cuatro subimdgenes; el proceso se continla sucesivamente hasta
que todas ellas sean homogéneas, es decir, cumplan las condiciones a), b), c) y d)
establecidas anteriormente para que constituyan una segmentacion. Sélo se necesita
aplicar la regla de homogeneidad en cada cuadrante. Si el predicado P es FALSO para
algun cuadrante entonces se subdivide en 4 subcuadrantes y asi sucesivamente. Dichos
métodos se llaman de particién o divisidn. Si la imagen tiene una dimension N X N donde
N es potencia de 2, es decir, N = 2™, el procedimiento recursivo se puede representar
mediante un arbol cuaternario (cada vértice tiene 4 descendientes) como se muestra en la
figura 5.8, donde el nodo raiz corresponde a la imagen completa y sus descendientes son
cada uno de los 4 cuadrantes en que se divide, y asi sucesivamente.

Las técnicas basadas en divisidon tienen el inconveniente de que pueden generar regiones
gue sean adyacentes y con idénticas propiedades (homogéneas), que deberian estar
fundidas en una sola regidon. Este inconveniente sugiere que se utilicen técnicas mixtas, es
decir, algoritmos de particion (division) y fusién.

R; R>
R; Ry | Rg
Ry | Ry

(a) (b)

Figura 5.8. (a) Imagen dividida. (b) Arbol cuaternario correspondiente.

5.5 Segmentacion morfoldgica

La segmentacion morfoldgica es un método de crecimiento de regiones que combina
operaciones morfoldgicas, tales como, minimos extendidos, gradientes morfoldgicos,
lineas divisorias de agua (Watershed), entre otras, para segmentar imagenes en escala de
grises.
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5.5.1 Esqueleto geodésico por zonas de influencia
La definicién de esqueleto geodésico por zona de influencia (SKIZ), procede directamente
del concepto de distancia geodésica.

Definicion 4.2. Sea X un conjunto compuesto de N elementos desconectados B; definido
en el dominio Dy, de una imagen en escala de grises f. La zona de influencia geodésica de
una componente conexa B; en X es el conjunto de puntos del dominio de definicidn de f
cuya distancia geodésica hasta B; es mas pequefia que la distancia geodésica a los otros
componentes de X:

1Zx(B) = {p € Dy | Vi # j, dy (. B)) < dx (1, B))

El conjunto IZyx(B) es la union de las zonas de influencia geodésica de las componentes
conexas B;:

N
128 = | ] 12:(8)
i=1

El complemento del conjunto IZx(B) define el esqueleto por zona de influencia geodésica
SKIZ:
SKIZy(B) = X\ 1Zx(B)

Que presenta todos los puntos equidistantes (en distancia geodésica) a dos componentes
del conjunto X. En la figura 5.14 se muestra un ejemplo de SKIZ.

.Q'ﬁ'!'.(_,iffs’ J

8 //\K ®

1Z,(B,)

a0

Figura 5.14. SKIZ del conjunto X constituido a partir de las zonas de influencia geodésica I1Z.

El SKIZ es la base de la definicion de la transformada Watershed.

5.5.2 La transformada Watershed

Las cuencas de una imagen en escala de grises pueden ser consideradas como la zona de
influencia de los minimos regionales de la imagen. En este sentido, las lineas Watershed
no son mas que un esqueleto por zona de influencia de los minimos de la imagen:
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WS(f) = SKIZ[RMIN(f)]

El significado de la operacidon de Watershed se encuentra en su notacién francesa como la
ligne de partage des eaux (linea de separacién de las aguas). Esta transformacién consiste
en simular la "inundacién numérica" de la imagen (vista como un mapa topografico) a
partir de los minimos regionales. El agua es introducida desde los minimos regionales, de
manera que en el proceso de inundacién hace que las cuencas contiguas se unan. Las
lineas de union representan las fronteras de las regiones homogéneas, éstas son las que
constituyen el esqueleto geodésico. El resultado es un conjunto de contornos que
identifican las regiones de la imagen.

Cuencas

watersheds

T

Minimos
Figura 5.15. Minimos, cuencas y Watershed en la representacion topografica de una imagen.

El proceso de segmentacion morfolégica suele partir de la imagen de gradiente,
aplicdndose a esta ultima la transformacién Watershed, pues se pretende identificar el
contorno de los objetos y no su zona de influencia. Los minimos proceden en este caso de
la imagen gradiente. El resultado en imagenes reales suele conducir al fendmeno de la
sobresegmentacion, porque la presencia de minimos en esta imagen es bastante alta.
Para evitar este inconveniente se suele procesar la imagen con anterioridad y asi reducir la
cantidad de minimos que representan una misma zona u objeto. La obtencién de éstos
minimos sera clave para unos buenos resultados.

5.5.3. Segmentacion controlada por marcadores

La idea basica detras de la segmentacidén controlada por marcadores es transformar la
imagen de entrada de tal manera que las lineas divisorias de la imagen transformada
correspondan a bordes significativos de los objetos. La imagen transformada es llamada la
funcién de segmentacién. En la practica, un cdlculo directo de las lineas divisorias de la
funcién de segmentacion produce una sobre-segmentacién que es debido a la presencia
de minimos falsos. En consecuencia, la funcién de segmentacion debe ser filtrada antes de
calcular sus lineas divisorias a fin de eliminar todos los minimos irrelevantes. Cualquier
técnica de filtrado puede ser considerada. Sin embargo, la técnica de imposicién de
minimos descrita en la secciéon 4.4.2 es uno de los filtros mas apropiados en la mayoria de
las aplicaciones. Esta técnica requiere la determinacidon de una funcidn marcador que
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permita marcar los objetos relevantes de la imagen vy su fondo. Los marcadores
correspondientes se utilizan entonces como el conjunto de minimos a imponer en la
funcién de segmentacion.

Imagen de
Entrada

Y

Funcion Funcién de
Marcador Segmentacion

Imposicion
de Minimos

4

Watershed

.4

Imagen
Segmentada

Figura 5.16. Paradigma Morfoldgico para la segmentacion de imagenes.

El esquema de este método se resume en la figura 5.16. Los objetos marcados son
extraidos de la imagen utilizando algunos detectores de caracteristicas. La eleccidn
apropiada de detectores de caracteristicas se basa en un conocimiento a priori acerca de
las propiedades de un objeto de la imagen. Caracteristicas comunes comprenden
extremos de la imagen, zonas planas (i. e. componentes conexas de pixeles con valores de
niveles de grises constantes), zonas de texturas homogéneas, etc. En algunas aplicaciones,
los marcadores pueden ser definidos manualmente. Es necesario un marcador por regién
ya que habra correspondencia uno a uno entre los marcadores y los segmentos en la
particion final. Sin embargo, si la clase de cada objeto marcado es conocida, varios
marcadores de la misma clase pueden ser considerados para cada objeto de la imagen. El
tamafio de un marcador puede variar de un pixel Unico a un gran componente conexo de
pixeles. En el tratamiento de imagenes con ruido, grandes marcadores se desempefian
mejor que los pequefios (Soille, 2003).

La determinacidn de la funcién de segmentacidn se basa en un modelo para la definicién
de la frontera de un objeto. Por ejemplo, si los objetos de la imagen se definen como
regiones con valores constantes en escala de grises, un operador gradiente morfoldgico es
una herramienta que puede ser usado como marcador, ya que mejorara los bordes de los
objetos. Si los objetos de la imagen son regiones con textura homogénea, los operadores
gue destacan la transicidn entre dos texturas deben ser considerados.

Los marcadores de objetos son entonces usados como el conjunto de marcadores para
imponer en la funcidon de segmentacién. Finalmente, las fronteras de los objetos son
obtenidas con el cdlculo de las lineas divisorias de la funcion de segmentacidn filtrada.
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5.5.4 Automatas Celulares

En las investigaciones realizadas por Rueda y Torres (Rueda, Torres, 2013) se define un
autémata celular como un modelo dindmico discreto, representado en un arreglo regular
de celdas. Cada una de estas celdas se encuentra en uno de un nimero finito de estados
posibles en un paso de evolucién t. El arreglo de celdas puede ser multidimensional. Por
cada celda del autémata, se define un conjunto de celdas adyacentes llamado vecindad.
Un estado inicial para el autdmata, es seleccionado asignando un valor escalar o una tupla
de valores para cada celda. Se actualiza el estado del autdmata formando una nueva
generaciéon de celdas en cada paso de evolucion t, de acuerdo a alguna regla fija de
evolucidn. Esta regla de evolucién es una funcion matemadtica, que es evaluada en cada
celda y determina su nuevo estado en términos de su estado actual y los estados de sus
celdas vecinas. Tipicamente, la regla de evolucion se aplica simultdneamente en todo el
arreglo de celdas y es invariable a lo largo del tiempo, aunque también pueden
considerarse variaciones probabilisticas a las reglas y existen ademds los autdmatas
celulares asincronos, con secciones de independencia temporal (Wolfram, 1983).

Los autématas celulares fueron primero estudiados por John Von Neumann en 1947,
cuando desarrollaba modelos de maquinas capaces de duplicarse a si mismas, a través de
una sucesion de pasos discretos. Los primeros autématas de Von Neumann fueron
modelados en dos dimensiones, con reglas complejas derivadas de la interpretacion finita
de ecuaciones diferenciales; poseian 29 estados posibles para cada celda. En la década de
1960, Stanislaw Ulam, antiguo colaborador de Von Neumann, que habia hecho numerosas
sugerencias a sus estudios originales, implementd simulaciones basadas en autdomatas
celulares y observé que mediante el uso de reglas simples de evolucion, el autémata era
capaz de producir comportamientos complejos. Este fendmeno es conocido en las ciencias
fisicas como emergencia: la aparicion de comportamientos complejos a partir de la
interaccidon de agentes con comportamiento individual simple. Stanislaw Ulam argumenté
la relevancia de este comportamiento en los autdmatas celulares para el estudio de las
ciencias naturales, particularmente la biologia, sefalando la variedad de procesos que
operan en base a unidades elementales con estados dependientes del estado de otros
elementos que se encuentren en su vecindad (Von Neumann, 1966).

En la década de 1980, Stephen Wolfram populariza el estudio de los autématas celulares
como mecanismos para el modelado de sistemas complejos, a través de journal Complex
Systems, y son famosos sus estudios postulando que “cualquier sistema que satisfaga
ecuaciones diferenciales puede ser aproximado como un autémata celular introduciendo
diferencias finitas y variables discretas”(Wolfram, 1983).

86



En el 2004, Matthew Cooke, investigador de Wolfram Research, publicé una demostracién
de la conjetura original de Wolfram acerca de la capacidad de una regla de autémata
celular 1D para funcionar como maquina de cémputo universal, haciendo al autémata
programable y capaz de calcular cualquier funcién computable (Cook, 2004).

En el afio 2002 fue publicado un compendio de las investigaciones de Wolfram, acerca de
los autématas celulares llamado “A New Kind of Science” (Wolfram, 2002). Los autédmatas
han sido utilizados para modelar una amplia gama de sistemas dinamicos en variados
dominios de aplicaciones. Una de las aplicaciones la podemos encontrar en el
procesamiento de imagenes, para realzar bordes y eliminar ruido (Popovici, 2002),
segmentar y etiquetar imagenes (Vezhnevets, 2005),(Kauffmann, 2009), (Kim, 2010).

Los resultados de las investigaciones de Rueda y Torres (Rueda, Torres, 2013) son una
continuacion de la linea de investigaciéon en autématas celulares deterministas para la
segmentacion de imagenes, iniciada por Vezhnevets (Vezhnevets, 2005) y continuada por
Kim (Kim, 2010).

Formalmente, un autémata celular es un algoritmo discreto en espacio y tiempo que

opera en un reticulo de elementos p e P € Z". Es una tripleta A = (S, Ny, 6), donde S es
un conjunto de estados no vacio que puede ser asignado a cada celda, N, es el sistema de

vecindad que afecta a todas las celdas y §: SV9 — S es la funcién de transicién usada para
formar una nueva generacion de celdas en cada paso t. La funcion 6 es usada para
calcular la transicidn del estado de una celda p en un paso de evolucién t hacia el paso de
evolucion t + 1 en base a los estados de las celdas en la vecindad de p.

La vecindad (N) de un pixel p se define en R? como:
N = B(p,7) n Z?

Donde B(p,r) es una bola centrada en el pixel p y radio r = 1. Los sistemas de vecindad
N, usados para la segmentacion de imagenes son:

e Vecindad Von Neumann

n
N(p) = {qezn;np—q”l ::lei —qi| = 1};

i=1
e Vecindad Moore

N ={a e 2% 1p - glleo = maxip; — q:l = 1];

i=1n
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Para ambos casos, la figura 5.17 muestra la celda p a actualizar en verde, y las celdas
azules corresponden a la vecindad.

Para tareas de segmentacion de imagenes en 2D, el autémata tiene el mismo tamafio en
dimensiones x, y que la imagen, y en 3D, la misma dimensién x, y, z que el volumen.

La Unica variaciéon formal en las reglas de evolucion para los autématas entre el caso 2D y
el caso 3D, son los sistemas de vecindad considerados. La figura 5.17(a) muestra el
sistema de vecindad Von Neumann utilizados en volimenes, por su parte la figura 5.17(b)
muestra el sistema de vecindad Moore.

J ,

(a)

(b)

Figura 5.17. Vecindad de celdas. (a) Von Neumann 2D, 3D, (b) Moore 2D, 3D.

Método Growcut

Es una técnica basada en un autémata celular donde se busca, a partir del estado inicial de
los pixeles semillas, asignar etiquetas a los pixeles restantes de la imagen. El proceso de
etiquetado es una técnica iterativa. El Método de Growcut posee propiedades
interesantes, es extensible (permite la construccién de nuevas familias de algoritmos de
segmentacion con propiedades especificas), interactiva (la segmentacién es refinada con
cada iteracion, el usuario puede observar la evolucidon vy refinar la segmentacion), el
algoritmo es sencillo tanto en la comprensién como en la aplicacidn, ademas permite la
ejecucion en paralelo (Rueda, 2013).
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Para la imagen, el estado de una celda (p), se define como S = Ly, 6y, 5p) donde [, esla

etiqueta de la celda actual, 8,¢ [0,1] es la fortaleza de la celda y 5p es el vector con los
niveles digitales correspondientes a cada banda del pixel p.

Para una imagen de tamafio k x m, el espacio celular (P) es definido por un arreglo de
tamafio k x m. Asi hay una correspondencia uno a uno entre un pixel de la imagen y una
celda del autdomata, por lo tanto p es usado para representar un pixel o una celda.

Antes de aplicar el autémata para la segmentacion, se determinan las semillas y por
consiguiente su etiqueta y su fortaleza. El estado inicial Vp € P es

[, =a, dondeae N

p

6, =b, donde b € [0,1]

Ep = (PLPZ» ""pM)

Donde p; es la intensidad del pixel p en las bandas i y M corresponde al nimero de
bandas que posee la imagen.
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Capitulo 6. Resultados

La herramienta utilizada para la obtencidn de los resultados tratados en este capitulo es
Matlab 2013b (Ver Apéndice).

Se presenta a continuacién los dos procedimientos utilizados para la segmentacién de
imagenes; el primero por medio de la transformada Watershed; el segundo por el método
basado en autdmatas celulares, para proceder a evaluar los resultados y hacer una
comparacion entre las segmentaciones obtenidas. Se esquematiza el procedimiento de la
siguiente manera:

“ Maximo Obtencidn de Método de m

entrada Filtrado Gradiente Semillas Segmentacion Segmentada

Figura 6.1. Proceso para la Segmentacion.

Con el uso de imagenes satelitales provenientes de los satélites Francisco de Miranda,
Landsat 7 y Landsat 8, en las que se observan zonas de cultivos, zonas pobladas, masas de
agua, entre otras, se evalla la calidad de la segmentaciéon en base a la cantidad de
segmentos que arroja, y a las caracteristicas similares que tenga cada zona segmentada,
debe cumplirse un criterio de homogeneidad para cada objeto segmentado tanto en la
técnica de Watershed como en el crecimiento de regiones.

El esquema presentado en la figura 6.1 da nocidn del proceso seguido en este trabajo para
la segmentacion de las distintas imagenes satelitales. Consiste primeramente en el filtrado
de una imagen que se denomina imagen de entrada, posterior a ello, se aplica el gradiente
multiescala el cual genera una imagen que pone en evidencia las fronteras entre las
regiones presentes en la imagen de entrada, luego se aplica la funcion de maximo
gradiente y se procede a emplear la funcion para la obtencion de las semillas, para hacer
uso posteriormente de uno de los dos métodos propuestos, con el fin de conseguir una
imagen resultado correspondiente a la imagen segmentada.

Se explica a continuacion cada elemento del proceso de manera detallada.

6.1 Imagen de entrada

En el proceso de segmentacion la imagen de entrada que suministra el usuario, es de dos
tipos como lo muestra la figura 6.2. Es posible, como primera opcidn, la segmentacion de
la imagen satelital original, y como segunda hacer un preprocesamiento en base al andlisis
de componentes principales, que permite reducir entre otras cosas la dimensién de la
imagen original. Cuando la imagen de entrada corresponda a un analisis de componentes
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principales se trabaja con las tres primeras componentes resultantes que deben poseer un
rango de informacidén entre el 90 y 99 por ciento.

magen de entrada

* Imagen Original
* ACP

Figura 6.2. Tipos de imagenes a procesar.

6.2 Filtrado de la imagen

Las imdgenes procedentes de los satélites pueden presentar artefactos (calibracién de
sensores, atmodsfera, ruido, etc.) que dificultan la identificacidon de los objetos presentes
en la superficie de la tierra, es por esto, que se hace necesario aplicar previamente filtros,
con el objeto de eliminar ruido o detalles pequefios de poco interés para el usuario,
atenuar zonas de totalidad uniforme, resaltar bordes, entre otras. Esto permite mejorar la
identificacion posterior de los objetos presentes en la imagen, en general adecuarla apara
la segmentacion reduciendo en cierta medida la sobre-segmentacion, y enfatizar cierta
informacién o conseguir un efecto especial en ella. En este trabajo se aplican los
siguientes filtros; filtro morfolégico alterno secuencial apertura-cierre; reconstruccion
dual; gradiente multiescala; Apertura y cierre por Reconstruccién, con la intensidon de
obtener la mayor homogenizacion de las zonas sin perder informacién relevante, asi como
evaluar los resultados de la unificacidn y/o separacién de las regiones. En la figura 6.3 se
muestra los diferentes tipos de filtros que se aplican dentro del proceso.

* FAS apertura-cierre

* Reconstruccion Dual

 Gradiente multiescala

* Aperturay cierre por reconstruccion

Figura 6.3. Tipos de filtros.

La aplicacion de los primeros dos filtros se hacen directamente a la imagen de entrada
para posteriormente aplicar el gradiente multiescala. Mientras que el otro método es
aplicar directamente a la imagen de entrada el gradiente multiescala para proceder a
filtrar por medio de apertura y cierre por reconstruccidon. Se muestran en la figura 6.4 los
dos pasos de filtrado.
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FAS o

Gradiente
entrada Reconstruccién Dual Multiescala

(a)

Gradiente Apertura y Cierre
entrada Multiescala por Reconstruccion

(b)

Figura 6.4. Métodos de filtrado. (a) Proceso del Filtro alterno secuencial y de la reconstruccion dual,
(b) Proceso del filtro apertura y cierre por reconstruccion.

6.2.1 Filtro Morfologico Alterno Secuencial

Se hace uso de un filtro alterno secuencial (FAS), definido por la secuencia de una
composicion de cierre y apertura @;(y;(f)), con i = 3, donde el elemento estructurante
es de tamafio creciente, e inicialmente es un diamante de radio 1. Este filtro permite
reducir la variabilidad de una imagen, y conservar los bordes de las zonas o elementos que
se encuentran presentes, siempre y cuando sean mayores al elemento estructurante.

Para mostrar el efecto de éste y otros filtros, se tomard como imagen de entrada una
subimagen multicanal de tamafio 850x1221x6 proveniente del satélite Landsat 7,
correspondiente a la zona de Acarigua Estado Portuguesa. La figura 6.5 presenta la
aplicaciéon del filtro secuencial, y un acercamiento para apreciar mejor los resultados. El
principal efecto de este filtro es el suavizado de las imagenes reduciendo la textura de los
objetos sin perder el borde.
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Figura 6.5. Filtro morfolégico alterno secuencial Apertura-Cierre. (a) Imagen Original combinacién [R G B],

(b) FAS de 3 iteraciones, (c) Zoom de la imagen original, (d) Zoom del filtro.

6.2.2 Reconstruccion Auto-Dual

Como se menciona en el apartado 4.3.2 la reconstruccién autodual actua sobre las
componentes oscuras y claras a la vez, ademas de ser un filtro que restaura la informacién
de los contornos después de un proceso de filtrado inicial Y (f), en este caso especifico el
filtro inicial es un filtro alterno secuencial como el descrito en el apartado anterior, que
consta de la composicidn de un cierre con una apertura. La representacién de la
reconstruccién autodual definida estd dada de la siguiente manera:

R*W(NIf)

Donde:

Y(f) = @iyi(f), v f eslaimagen de entrada.

Se aplica a la imagen de la figura 6.5(a) la reconstruccion anterior con un ndmero de
iteraciones i = 3,5,7 donde el elemento estructurante tiene forma de diamante y tamafio
inicial radio 1. Se muestra el resultado en la figura 6.6 de la primera banda para constatar
los cambios entre las componentes claras y oscuras.
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(d)

Figura 6.6. Reconstruccion dual. (a) 3 iteraciones, (b) 5 iteraciones, (c) 7 iteraciones, (d) Zoom de las

reconstrucciones.

Se puede dificultar observar los cambios en las imagenes anteriores, por lo que se
presenta en la figura 6.7 una gréafica que permite relacionar los niveles digitales de los
pixeles presentes en la fila 310 de cada una de ellas, para evaluar las diferencias que se
producen en los niveles digitales. Por su parte se muestra la visualizacién a color de la
reconstruccién autodual mencionada de la imagen en la figura 6.8. La figura 6.8(a)
muestra una linea roja correspondiente a los pixeles graficados en la figura 6.7.

Variacion en las reconstrucciones Fila 310

— Original-Cana1
90 ———Radio 3
——=—Radio 5
a8 —=——Radio 7

Niveles Digitales

Il
180
Columnas

1 1 1 1 1 1 ]
100 120 140 160 200 220 240 260

Figura 6.7. Grafica de la Reconstruccion en la fila 310.

(a) (b) (c)

Figura 6.8. Reconstruccion dual a color. (a)FAS de 3 iteraciones, (b) FAS de 5 iteraciones, (c) FAS de 7

iteraciones.

94



6.2.3 Gradiente Multiescala

Los elementos u objetos presentes en las imagenes satelitales se caracterizan por poseer
niveles digitales mds o menos homogéneos, delimitados por un borde. El gradiente
morfolégico, permite discriminar las zonas homogéneas con un gradiente muy pequefio.
Para reducir la cantidad excesiva de zonas homogéneas correspondientes a elementos
presentes de tamafio reducido, se utilizd el gradiente multiescala (ME) descrito en la
ecuacion 3.1, con 5 iteraciones partiendo de un elemento estructurante con forma de
diamante y radio 1 que es dilatado en cada iteracién. Con el método de la figura 6.4(a) se
aplico el gradiente multiescala a la banda 1 de la figura 6.5(a), sus resultados se presenta
en la figura 6.9.

Figura 6.9. Ejemplos de Gradientes de un canal. (a) Gradiente simétrico § — &, ES con forma de diamante

5x5, (b) Gradiente multiescala de 5 iteraciones.

Para las imagenes multicanal se aplica el gradiente multiescala a cada una de sus bandas,
por lo tanto la imagen gradiente tiene las mismas dimensiones que la imagen multicanal
de entrada. Al aplicar el gradiente multiescala de las primeras 6 bandas se obtiene una
nueva imagen de seis bandas, como se muestra en la figura 6.10.
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Figura 6.10. Gradiente multiescala para una imagen multicanal.

6.2.4 Aperturay cierre por reconstruccion

El filtro de apertura y cierre por reconstruccién se aplica una vez obtenida la imagen de
gradiente multiescala. Los bordes del gradiente indican la separacion entre las zonas
homogéneas, por lo que es posible suavizar esas regiones para eliminar algunos minimos.
Es por esto, que se aplica un filtro de apertura por reconstruccidn y posteriormente un
cierre por reconstruccidon que se denota de la siguiente manera:

or(Yr(f))

Donde, szRf[s (ﬁ(f))], es decir, la apertura por reconstruccién del gradiente

multiescala de la imagen de entrada.
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Variacién de ND- Fila 310
i T

T T T
Gradientre ME
———Apertura y Cierre por Rec.

Niveles Digitales

180
Columna de Pixeles

(c)

Figura 6.11. Filtrado del Gradiente Multiescala. (a) Gradiente ME 5 iteraciones, (b) Aperturay cierre por
reconstruccion, (c) Grafica de variacion entre los filtros.

La figura 6.11 muestra la aplicacién del filtro apertura y cierre por reconstruccién al
gradiente multiescala, con un elemento en forma de diamante y 5 iteraciones. A través de
la grafica podemos observar cdmo se homogenizan los niveles digitales de la columna 310
de ambas imagenes, permite eliminar asi una cantidad considerable de minimos, que es
de gran ayuda para el siguiente paso del proceso de segmentacion, referente a la
obtencién de las semillas. Como cada minimo se asocia a un segmento, la seleccion de los
mas relevantes contribuye a disminuir la sobre-segmentacion.

Para terminar de contrastar el proceso de filtrado de la imagen de entrada de
dimensiones 850x1221x6, vamos a considerar en la tabla 6 los tiempos empleados en el
cOmputo de cada filtro, incluyendo el filtro gradiente multiescala. Estos cdlculos se
hicieron en un computador con procesador Intel Xeon E5405 (2.00 GHz), y memoria de
8GB de RAM.

Tiempo
FILTROS
(segundos)

Alterno Secuencial gy — Gradiente ME 1.45
Reconstruccion Dual — Gradiente ME 53.74

Apertura y Cierre por Reconstruccién
441

del Gradiente ME

Tabla 6. Tiempo de Calculo por tipo de Filtros.
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6.3 Gradiente Maximo

El proceso anterior al gradiente maximo es el filtro de gradiente multiescala, que provee
los bordes relevantes en cada una de las bandas de la imagen de entrada. Al introducir la
funcién de maximo gradiente se pretende representar en una sola matriz 2D todos los
bordes detectados a lo largo de la dimensién Z. Asi, a todo pixel de la nueva imagen
gradiente maximo (B) de posicion (x,y) se le asigna el maximo nivel digital que posee en
cada una de las bandas del gradiente multiescala. Es decir

P B(x,y) ,Y)

X,
= max P(_
1<isn "t

Donde n es el nimero de bandas.

En la figura 6.12 se muestra la aplicacion de la funcidn a una imagen gradiente multiescala
de 6 bandas.

(a)

Figura 6.12. Maximo gradiente de una imagen. (a) Gradiente ME, (b) Maximo Gradiente.

7.4 Obtencion de semillas

Una vez obtenidas las regiones o zonas delimitadas es necesario representar cada una de
ellas, a estos representantes se les denominan semillas y para hallarlas se hace uso de la
funcién de minimos regionales, definida en el apartado 4.4.1.

Los minimos regionales de la imagen de mdaximo gradiente resultan ser buenos
representantes aunque pueden hallarse varios minimos en una misma region, lo ideal
seria encontrar una semilla por zona. La figura 6.13 muestra los niveles digitales de los
pixeles ubicados en la fila 315 y entre las columnas 1000 y 1100, se evidencia en ella los
minimos resultantes.
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Niveles Digitales de lox Fixeles on fa Flla 315
T T T T T T T

® Mintouss Regionalos
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) )

[y Vo VO
Columna de pixsles 10001100

Figura 6.13. Grafica de los niveles digitales del maximo gradiente.

Los minimos regionales hallados en la imagen gradiente maximo de cada filtro se aprecia
en la figura 6.14. Las imagenes muestran la imposicion de minimos a la imagen gradiente.
En la practica cada minimo genera una regién, si hay demasiados minimos contribuyen a
la sobre-segmentacion de la imagen.

(a) (b) (c)
Figura 6.14. Minimos regionales impuestos a una imagen de gradiente maximo. (a) Gradiente maximo de
un FAS, (b) Gradiente maximo de una Reconstruccion Autodual, (c) Gradiente maximo de una Aperturay
cierre por reconstruccion.

6.5 Métodos de segmentacion

Existen muchos paradigmas para la segmentacién de imagenes, sin embargo el objeto de
estudio de este trabajo es el método de crecimiento de regiones por medio de la técnica
de la transformada Watershed (lineas divisorias de agua) y la aplicacién de autdmatas

s« Transformada Watershed
» Jutamata Celulares, Growcut

celulares.

Figura 6.15. Métodos aplicados de Segmentacion.
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Una vez obtenidas las semillas, se procede a la eleccion de uno de los dos métodos
propuestos para la segmentacion, a continuacién se explican los parametros y funciones
usados en cada técnica.

6.5.1 Aplicacion de la Transformada Watershed

Para aplicar la transformada Watershed, como se menciona en la seccion 5.5.2 se requiere
de la definicién de un esqueleto por zona de influencia, y de las cuencas. En este caso el
esqueleto esta dado por el gradiente mdaximo y las cuencas estdn definidas por la
obtencién de las semillas que corresponden a los minimos regionales. Se toma como
pardmetro en todas las aplicaciones de la transformada Watershed la conectividad-8. En la
figura 6.16 se muestra el resultado de la aplicacion de la transformada Watershed de la
figura 6.14(b).

FRopromomtacidan do e bran eforouod o Watorsbhaod Fila 54 5% {(Im ol idrn ol ]

5 Gradientes

,
* Hepmilla s

(b) ()
Figura 6.16 Transformada Watershed del gradiente maximo. (a) Representacion de la inundacién de
cuencas, (b) Imposicién de minimos a la imagen gradiente maximo, (c) Superposicion de la segmentacion
obtenida a la imagen original.

100



Por cada semilla en la imagen se genera un segmento, y se produce en la mayoria de los
casos la sobre-segmentacién como lo muestra la figura 6.16(c), una reduccion de éste
conjunto se da con la ayuda de la funcién de minimos extendidos. Una vez obtenido el
nuevo conjunto de semillas se emplea la funcién de imposicion de minimos para aplicar la
transformada nuevamente. Para mostrar un ejemplo, se presenta en la figura 6.17 los
resultados de la transformacidn Watershed aplicando la funcién de minimos extendidos
para distintos valores de h.

(b)

Figura 6.17. Uso de la funcién de Minimos Extendidos. (a) Resultados para h=5, (b) Resultados para h=8.

6.5.2 Aplicacion del Growcut

En el método de crecimiento de regiones sin supervisidon se incorpora una estructura
basada en un autdmata celular que utiliza caracteristicas de la imagen, tal como los
valores de intensidad de los pixeles, para deducir las reglas del estado de transicién. Las
etiquetas iniciales y el numero de pixeles semillas se derivan aleatoriamente desde el
espacio de los enteros positivos. Antes de aplicar el autdmata, se declaran las semillas y
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por consiguiente se determinan su etiqueta y fortaleza. Es decir, se requiere en los

parametros del autémata un estado inicial para las semillas S = ([, 6 ,5p) donde, en
cada una de las iteraciones, la fortaleza (6,) y la etiqueta ([,,) de las celdas se actualizan

considerando, la etiqueta y la fuerza de ataque de las celdas vecinas.

La fortaleza de una celda es una funcién basada en las caracteristicas de la imagen y se
utiliza para definir la funcidon de transicion para la actualizaciéon de las etiquetas de las
celdas en cada paso de tiempo. Para el estado inicial, la fortaleza de las semillases 6 = 1,
y para las celdas que no son parte de las semillas el valor de la fortaleza es 8 = 0. Las
celdas semillas deben conquistar las celdas vecinas asigndndole una fortaleza siguiendo
las reglas del automata.

A continuaciodn se explica el proceso de etiquetado de las semillas, no sin antes aclarar
que las celdas (pixeles) que no pertenecen al grupo de las semillas no tienen ningun
impacto en el proceso de etiquetado.

Etiquetado

Se propone establecer los valores de las etiquetas a través del estudio de las firmas
espectrales. El método consiste en generar N grupos de acuerdo a un factor de brillo
obtenido por la suma de los canales, posteriormente se analiza cada grupo mediante
estadisticas marginales por banda y se determinan los valores de las etiquetas. La principal
ventaja del método es que permite relacionar las etiquetas de las semillas a pesar de su
distancia espacial. Se explica a continuacion el método de forma detallada.

Sea P un espacio celular definido por un arreglo de dimensiones mxnxk y
S= {p(l),p(z), ...,p(r)} el conjunto de los pixeles semillas, tal que r e N, se construye el
vector

Sy = (s1,s2,..,s")

Donde, st = pl(,il) + pl(,iz) + -+ pl(,ik), 1 <i<r.Esdecir, la suma de intensidades en cada

una de las bandas de la semilla p*.

Como primer orden de clasificacion se agrupan los pixeles por la suma de los niveles
digitales que poseen en cada una de las bandas (s!). Se calculan los percentiles al 2% y
98% de los valores del vector suma Sy, y se divide su rango en N = 10 grupos iguales.
Luego, se establece como primer grupo de clasificacién los datos por debajo del percentil
al 2% y como ultimo grupo los datos por encima del percentil al 98%, con el objetivo de
darle menos peso a las colas de la distribucidn.
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A modo de ejemplo se presenta la figura 6.18, que muestra la clasificacion de primer
orden para una imagen de resolucién radiométrica de 8 bits, el vector S5 en este caso
varia entre 0y 255x3.

180 Primer Orden de Clasificacion
Rangos
v Percentil
160 -
140 -
120 -
IeA?
o
S 1m0
@
o
©
E af
7]
60
0+
20
05 i - 202 3% 100 =
2% Niveles Digitales 98%
< : : : : : : : : : >
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Z
Grupos

Figura 6.18. Primer orden de clasificacion.

El segundo orden de clasificacidn es el estudio de los 10 grupos por separado, ya que, a
pesar de que coincidan los s!, puede que la distribucién de sus valores en las bandas sea
distinta. Es decir, existen distintos pr (vector con sus niveles digitales correspondientes
en cada banda) tal que la suma por canales (s*) coinciden. Como ejemplo se muestra en
la figura 6.19 la representacion grafica de la distribucidn de las semillas pertenecientes al
grupo 1 de la figura 6.18, cuyas vectores de suma coinciden en s* = 70.

90 — Distribucion de semillas. Grupo 1

— C = (0,70)
o =™C=(70,0)

= C =(10,60)

= C = (20,50)

C = (40,30)

C = (60,10)

Canal 2

(o]
o ;
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 ©
104=2%

Canal 1

Figura 6.19. Distribucion de semillas. Representacion de los vectores Cen s* =70.
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La determinacion de los grupos se hace mediante analisis de las estadisticas marginales
por cada banda. Se identifican los maximos y minimos de los histogramas por cada canal y
se identifican los grupos que reciben etiquetas distintas.

En la figura 6.20(a) se muestra la distribucidn de pixeles y la proyeccion de la distribucién
de dos bandas. Se busca discriminar, por el peso de los valores en cada canal. De este
modo, se hallan la cantidad de maximos y minimos en la distribucidon por banda, si se
encuentra un minimo entre dos maximos se establece un umbral (u;) y se generan
nuevas etiqueta (e; ) para los pixeles mayores y menores a los distintos umbrales. Un
ejemplo de ello se aprecia en la figura 6.20(b). Si resulta que la distribucion de los pixeles
en una banda es de un solo maximo entonces solo se genera una etiqueta.
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Figura 6.20. Proceso de etiquetado, segundo orden.

Después de obtener el vector e = (eq, e,, ...,ej) de etiquetas en el segundo orden de
clasificacion, se analizan las firmas espectrales de los pixeles perteneciente a cada una de
ellas en los dos pasos siguientes:
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1. Se descartaran las semillas donde las firmas espectrales estén distanciadas en un cierto
umbral p;, de la moda de los datos, con el fin de obtener una representacion mas o
menos uniforme de cada etiqueta. En este sentido, se halla el vector moda de la siguiente
manera:

Sea X la matriz de semillas donde las filas estan definidas por sus firmas espectrales en
cada banda,

@ @ @

[pbl Pp, ° Pp, ]
@ @ @)
X=|Po, Po, " Pp,
™ O )

lpbl Pp, * Pp, J

rxn

Se denota M = (my, my, ..., my), como el vector cuyas componentes son la moda (M,)) de
las columnas de la matriz X, es decir, el valor con mayor frecuencia en cada banda. Por lo
tanto

ml = Mo (plg?' plgi)r L] pl():))

m2 = Mo (pl(;)' pl(;j)' lpl(;?)

1 2
My = My (D)), Py s e D)

Una vez que se obtiene el vector M, se calcula el vector (D) correspondiente a la distancia
euclidiana entre el vector M y cada firma espectral de las semillas.

D = (dM,p(l),dM,p(z)’ e dM,p(r))
Donde de(i) es la distancia euclidiana entre M y la semilla pi parai =1,...,7.

Luego se establece un umbral:
p1=x+0,70

Tal que X es la media aritmética de D, y o su desviacién estandar. En el caso donde
dM,p(i) > p, se elimina la etiqueta del pixel p(i) y deja de pertenecer al conjunto de las
semillas. De esta manera los pixeles pertenecientes a una etiqueta son mas o menos
uniformes con respecto a las firmas espectrales por banda. En la grafica de la figura 6.21
se muestra distancia entre los pixeles de una banda y se muestra las etiquetas a ser
eliminadas por encontrarse fuera del umbral.
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Distancias por Semillas
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Figura 6.21. Eliminacion de semillas alejadas de la moda.

2. Se igualaran entre las semillas mds cercanas el valor de las etiquetas donde las firmas
espectrales estén préximas en un cierto umbral p,. Una vez modificado el vector e en el
primer paso, se consideran las etiquetas donde la distancia entre las firmas espectrales de
los pixeles pertenecientes a ellas sean muy cercanas. Se calcula la distancia euclidiana
entre dos etiquetas adyacentes:

D= (del,ez: dez,eg' sy det_l,et)

Donde

delrez = \/(pl()? _ plgi))z + (pl(az) _ pl()i))2 + ot (pl()}c) _ plgi))z

de, je, = \/(pl()i—l) _ pl(:?)z + (pl(:;-ﬂ _ pl()i))2 A (pz(;i_l) _ plgi))z

Y se establece el umbral:
P2 = 0,01max(5px)\/z

Las etiquetas donde la distancia d,.,,, < p, obtendran el mismo valor, de manera que
estas semillas pasan a representar un mismo tipo de region.

Una vez que todas las semillas poseen su estado inicial S = (1,,,6),Cy), se procede a

establecer la funcién de transicion &§:SV9 — S del autémata celular que es usada para
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formar una nueva generacion de celdas en cada paso t, la vecindad N, empleada es la
vecindad-4, se explica a continuacién el proceso del mismo:

Ataque

Este método se inicia desde los pixeles semilla y trata de etiquetar todos los demas pixeles
de la imagen. Cuando la fuerza de la celda actual (p) es menor que la fuerza de ataque de
la celda vecina (q), entonces la fuerza de ataque y la etiqueta de g se establecen como la
fuerzay la etiqueta de p. Atacar la fuerza de p depende de la fuerza 6, y la distancia entre

los vectores Z’; y E;. Las etiquetas y la fuerza de las celdas se actualizan, en el paso t + 1,
utilizando la Regla de evolucién del Autdémata siguiente:

La etiqueta y la fuerza de p en el paso t se denota como l; y 05 respectivamente.

1. for p € P //para todo pixel

2. I =15 65" = 65 //se copia el estado previo
3. for q € Ny(p) //para todo pixel vecino

4. if g(1Cy — C4l12)-05 > 6

5. l,t,“ = lzg;

6. 651= g(I1C, — Cqll2)- 64

7. end if

8. end for

9.end for

Donde g es una funcién delimitada al conjunto [0,1] y definida como

X
g0 =1-———
max| |l

A mayor cercania de las firmas espectrales entre las celdas vecinas, mayor es la fuerza de
— —_

ataque de una celda g a su vecina defensora p. Si la fuerza de ataque g(||C, — Cq4l|2)- 64,

es mayor que la fuerza de la celda defensora 8,,, la celda defensora p es conquistada y su

estado para el paso de evolucién t + 1 se actualiza con la etiqueta de la celda atacante q.
La nueva fortaleza de p es la fuerza del ataque con que fue conquistada.
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Este cdlculo continta hasta que el autdmata converge a una configuracion estable, es
decir, cuando no existen cambios en el estado de las celdas.

Para lograr segmentar la imagen, debe haber al menos dos celdas con etiquetas distintas,
y fuerzas asignadas antes que el autdmata empiece su evoluciénm

Una vez detallado los procedimientos propuestos para obtener la segmentacidon de una
imagen se presentan algunos resultados para posteriormente ser evaluados.

En la técnica de segmentacion por medio de autdmatas celulares se debe tener en cuenta
el método para la obtencion de semillas y la definicidn de los estados iniciales de cada una
de ellas, que en este estudio se realiza por medio del anadlisis estadistico de las firmas
espectrales, asi como el establecimiento de la regla de transicién que es elemental en el
proceso de crecimiento de las regiones. La figura 6.22 muestra los resultados al aplicar
esta técnica en una subimagen que corresponde a la zona del lago de Maracaibo de
dimensiones 934x971x7, resolucién radiométrica de 16 bits, y proveniente del satélite
Landsat 8.

La figura 6.22(b) representa en escala de grises las fortalezas finales de las celdas, el
blanco para referir los pixeles de fortaleza 1, y el negro para aquellos que poseen fortaleza
en el intervalo [0.93,1), se evidencia que los pixeles ubicados en la frontera entre dos
regiones distintas poseen fortaleza cercana a 1 (representado en grises), mientras que los
pixeles dentro de las regiones poseen la maxima fortaleza, esto se debe a la distancia con
respecto a las semillas y al reajuste de su valor en el proceso de invasién. En la figura
6.22(c) se puede observar la preclasificacion obtenida con respecto a las etiquetas,
generadas independientes de la distancia espacial, es decir, se aprecia que las zonas que
poseen el mismo color simbolizan un mismo tipo de objeto.

108



Wp-HmCcO™Hm

(d)
Figura 6.22. Resultados de la Segmentacion por autdmata celular. (a) Imagen Original, (b) Representacion
de la fortaleza, (c) Regiones y etiquetas obtenidas, (d) Superposicion de bordes de las regiones en la

imagen.

La transformada Watershed es una herramienta morfolégica donde la eleccién correcta
de las semillas es fundamental para evitar la sobre-segmentacion, por lo que en el
presente trabajo se aplicaron los procedimientos antes descritos donde los resultados
obtenidos permiten evaluar y elegir el mejor filtro a través de las segmentaciones
conseguidas por la técnica de la transformada Watershed. A continuacién se muestra en la
figura 6.23 los resultados de aplicar los procedimientos en una subimagen proveniente del
satélite Francisco de Miranda de dimensiones 502x506x4, y resolucidon radiométrica de 10
bits. La visualizaciéon de las segmentaciones se hace por medio de la combinacién de
bandas [4, 3, 2] referente al falso color infrarrojo del satélite Miranda.
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(d) (e) (f)

Figura 6.23. Resultados de las Segmentaciones por medio de la técnica de la Transformada Watershed. (a)
Imagen original mediante FAS, (b) Imagen original mediante una Reconstruccion Dual, (c) Imagen original
mediante una Reconstrucciéon por apertura y cierre, (d) ACP mediante FAS, (e) ACP mediante una
Reconstruccion Dual, (f) ACP mediante una Reconstruccién por apertura y cierre.

La evaluacioén de los resultados por un especialista en la generacién de mapas tematicos a
partir de imagenes satelitales permite la escogencia del mejor procedimiento y método de
segmentacion es el objeto del capitulo siguiente.
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Capitulo 7. Evaluacion de Resultados

Los procedimientos propuestos se aplicaron y analizaron a 4 imagenes satelitales, de
diferentes zonas de Venezuela donde se aprecian regiones de distintos tipos como;
parcelas que representan estados fenoldgicos diferenciados; masas de agua; zonas
montafiosas y boscosas, entre otras. Las imdgenes evaluadas poseen distintas
resoluciones espaciales, espectrales y radiométricas con el fin de evaluar el
comportamiento de las segmentaciones en imagenes con pixeles de caracteristicas
distintas. La figura 7.1 muestra las imagenes de prueba y sus particulares.

[* 2r g LB 1 7

A - S N2 W Subimagen: Landsat 8. Dim 500x500x7.
Subimagen: Landsat 7. Dim 635x860x6. Resolucion 8 bits Resolucion 16 bits

(a) (b)

Subimagen: Landsat 8. Dim 934x971x7. Resolucion Subimagen: Francisco de Miranda. Dim 502x506x4.
16 bits Resolucion 10 bits

(c) (d)

Figura 7.1. Imagenes Satelitales. (a) Acarigua Estado Portuguesa, (b) Calabozo Estado Guarico, (c) Lado de
Maracaibo Estado Zulia, (d) Lago de Tacarigua Estado Carabobo.
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Las evaluaciones de los procedimientos se hacen con la ayuda del Gedgrafo Wladimir
Barrios, especialista en interpretacion de imagenes satelitales del Centro de
Procesamiento Digital de Imdagenes en la Fundacién Instituto de Ingenieria para
Investigacion y Desarrollo Tecnolégico de Caracas, Venezuela.

Se presentan en la tabla 7 las evaluaciones de los procesos descritos en el capitulo
anterior, aplicados a cada imagen de prueba, nombradas por la zona territorial a la que
corresponden. Se mencionan los filtros empleados, donde, F1 simboliza la segmentacion
por medio del filtro alternado secuencial; F2 el filtro por reconstrucciéon dual; y F3
referente al filtro apertura y cierre por reconstruccién. Ademas se distingue la imagen de
entrada suministrada.

Los criterios determinados por el especialista para la evaluaciébn se basan
fundamentalmente en: la cantidad de segmentos obtenidos y la separacién de las
regiones con caracteristicas visuales similares que permitiran la clasificacién orientada a
objetos posteriormente.

La escala numérica a utilizar es de tres valores, tal que, representan una segmentacion:
1-Deficiente, 2-Buena, 3-Muy Buena.

Transformada Watershed Autématas Celulares
Anilisis de Andlisis de
Imagen Original Componentes Imagen Original Componentes
Principales Principales
F1 F2 F3 F1 F2 F3 F1 F2 F3 F1 F2 F3
Acarigua 3 2 1 2 2 1 2 2 2 2 3 2
Calabozo 1 1 3 1 1 1 3 2 2 2 2 2
Lago d-e 1 1 3 1 1 1 2 2 2 2 2 3
Maracaibo
tagode |, | 5 | 4, | 4 1 2 |2 2] 11]2] 2 3
Tacarigua

Tabla 7. Escala de Evaluacion de las segmentaciones resultantes.

Se muestra en la figura 7.2 las segmentaciones con mayor puntuacién de cada una de las
imagenes de prueba. La visualizacién se hace por medio de la combinacion referente al
falso color infrarrojo.
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Figura 7.2. Segmentaciones de puntuacion alta. (a) Imagen Original Acarigua, F1 por transformada

Watershed, (b) ACP de Acarigua, F2 por autdémata celular, (c) Imagen Original Calabozo, F3 por
transformada Watershed, (d) Imagen Original Calabozo, F1 por autémata celular, (e) Imagen Original Lago
de Maracaibo, F3 por transformada Watershed, (f) Imagen Original Lago de Maracaibo, F3 por automata
celular, (g) Imagen Original Lago de Tacarigua, F2 por transformada Watershed, (h) Imagen Original Lago
de Tacarigua, F3 por automata celular.

La puntuacién de las segmentaciones permite discriminar entre las técnicas y los filtros
propuestos. A través de las evaluaciones se escoge el procedimiento que mas se adapte a
las distintas caracteristicas de una imagen, sin embargo, se debe mencionar que los
parametros que influyen en la segmentacién como la cantidad de iteraciones de los filtros,
la forma y el tamafio del elemento estructurante inicial, son factores determinantes que
se relacionan estrechamente con la escala de trabajo en la que se realiza la interpretacion
y mas aun con las zonas de interés del especialista. Se muestra en la figura 7.3, la
representacion grafica de los datos de la tabla 7, con el fin de observar las puntuaciones
obtenidas por filtros en cada uno de los métodos propuestos.

Puntuacion por filtros
24
16
13
11 12
8
Transformada Watershed Automata Celular
BFl1 BF2 =F3

Figura 7.3. Representacion grafica del puntaje obtenido por filtro en cada una de las técnicas.
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La figura anterior permite observar que las segmentaciones logradas utilizando el método
Growcut por los distintos filtros obtienen la misma puntuacién, con el andlisis de la tabla 7
y la figura 7.3 se podria decir que, los filtros se comportan de manera similar a través de
esta técnica. Sin embargo, cuando se analizan las puntuaciones de los filtros por el
método de la transformada Watershed se presentan pequeiias variaciones en la que F3
correspondiente al filtro apertura y cierre por reconstruccidon es la transformacion que
consigue mayor puntuacién, lo que permite establecer el mismo, como el filtro con
mejores resultados en las segmentaciones.

Puntuacion por método

72
66
60
54

42 . MACP

36
30
24
18
12

M Original

Watershed Growcut

Figura 7.4. Representacion grafica del puntaje obtenido por método.

La figura 7.4 indica que la técnica basada en un autémata celular, es el método que posee
mayor calificacion (51 puntos) en la evaluacion de las segmentaciones, de esta manera se
puede establecer como la mejor técnica que se adapta a las distintas caracteristicas
presentes en las imagenes de prueba.

Una vez que se obtiene la técnica de autdémata celular como el mejor método para la
segmentacion, se analiza el puntaje total por el tipo de imagen de entrada que se le
suministra al proceso, donde, el analisis de componentes principales es la imagen que
ofrece la mayor calificaciéon, ademas de tener la ventaja en cuanto a la reduccién de la
dimensionalidad de la imagen original que permite la reduccién del tiempo de célculo del
proceso. Se debe tomar en cuenta que en el método de la transformada Watershed la
puntuacion permite establecer que resulta ser mas factible suministrar la imagen original
para obtener una mejor segmentacién. Por lo tanto, en base a la evaluacion se puede
escoger como el mejor proceso de segmentacion el que se representa en la figura7.5.
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_ Aperturay cierre por

ACP reconstruccion

Maxime Gradiente

Obtencion de Semillas

Segmentacion por
Autdmata Celular

Figura 7.5. Proceso Destacado para la segmentacion de imagenes.

Segmentada

Por consiguiente, se considera que el proceso esquematizado en la figura 7.5 posee

ventajas respecto a aquel que se aplica con la transformada Watershed, por cuanto
elimina la sobre-segmentacién que este genera conservando la delimitaciéon de las
regiones similares. El pardmetro esencial que se debe considerar para su buena aplicacion,

corresponde a la resolucién espacial que posee la imagen de entrada.
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Conclusiones

Se presenta una técnica de crecimiento de regiones para la segmentacion de imagenes sin
supervisién mediante autématas celulares, donde las semillas y su estado inicial se
determinan automaticamente por el algoritmo. Se comprueba que la apertura y cierre por
reconstruccién y el gradiente multiescala son eficientes transformaciones que permiten
eliminar el ruido, homogenizar y preservar los bordes de las distintas regiones para
posteriormente identificar sus representantes por medio de las funciones empleadas en
la obtencidn de las semillas. La determinacién de las etiquetas de las semillas basadas en
analisis estadisticos resulta ser un buen criterio que involucra sus firmas espectrales y
permite una preclasificacion automatica de las distintas regiones a pesar de que estén
espacialmente distanciadas.

El preprocesamiento de la imagen original a través del analisis de componentes
principales arroja buenos resultados, lo que permite establecer una manera de optimizar
los tiempo en la aplicacion de los filtros y en general al proceso de segmentacion debido a
la reduccién de la dimensionalidad de los datos, teniendo la ventaja de no perder
informacidn relevante.

El método propuesto ha sido comparado con la segmentacion por medio de la
transformada Watershed y resulta ventajoso por las siguientes razones:

Disminucién de sobresegmentacion; beneficio en la aplicacién del analisis de
componentes principales; preclasificacion de las regiones presentes en la imagen; uso de
la firma espectral como descriptor de las semillas; la complejidad computacional es
independiente a la dimension de la imagen (permite el andlisis por bloques y no pixel a
pixel).

A través del método por autdmatas celulares se define una Unica regla de transicién de
estados determinista que permite que la segmentacién y la caracterizacidon de las regiones
se puedan realizar en un solo paso. Los parametros de ésta técnica hacen de él, un
sistema ampliamente adaptable a distintas imagenes.

En estudios posteriores se sugiere la aplicacién de éste proceso a imagenes multicanal de
distintos tipos para verificar la precision de las segmentaciones, asi como también Ia
propuesta de nuevos pardmetros de tipo topoldgico que permitan mejorar el proceso de
etiquetado hasta llegar a una segmentacion mas precisa.

A partir de los resultados mencionados, se puede concluir que el método Growcut permite
obtener una segmentacion de buena calidad, siempre y cuando se elijan los indicadores
adecuados como la forma y el tamaiio del elemento estructurante para el filtrado.
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Apéndice. MATLAB

MATLAB ® es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para el calculo numérico,
visualizacién y programacion. Usando MATLAB, se pueden analizar datos, desarrollar
algoritmos y crear modelos y aplicaciones. El lenguaje, las herramientas y funciones
matematicas integradas permiten explorar multiples enfoques y llegar a una solucidon mas
rapida que con hojas de calculo o lenguajes de programacién tradicionales, como C/ C ++
o Java®. Puede utilizar MATLAB para una gama de aplicaciones, incluyendo el
procesamiento de sefiales y comunicaciones, procesamiento de imagenes y de video,
sistemas de control, prueba y medicién, finanzas computacionales, y la biologia
computacional(The Mathworks, 1994-2015).

Image Processing Toolbox™ ofrece un conjunto completo de referencias de algoritmos,
funciones y aplicaciones para el procesamiento de imagenes, analisis, visualizacion vy
desarrollo de algoritmos. Puede realizar anadlisis de imdgenes, segmentacién de
imagenes, mejora de imagen, reducciéon de ruido, transformaciones geométricas, y
registro de imagenes. Muchas de las funciones de Toolbox soportan procesadores multi-
nucleo, GPU, y la generacion de codigo C. Admite diversos tipos de imagenes y
contiene funciones de visualizacion y aplicaciones que permiten explorar las imagenes y
videos, examinar una regién de pixeles, ajustar el color y el contraste, crear contornos o
histogramas y manipular las regiones de interés (ROI). Es compatible con los flujos de
trabajo para el procesamiento, visualizacidn, y la navegacién de grandes imagenes .

Caracteristicas principales

e Analisis de imdagenes, lo cual incluye segmentacién, morfologia, estadistica y
medicion.

e Mejora de imagenes, filtrado y enfoque de imdagenes borrosas.

e Transformaciones geométricas y métodos de registro de imagenes basados en
intensidad.

o Flujos de trabajo para imagenes grandes, que incluyen procesamiento por bloques,
creacién de mosaicos y visualizacién con varias resoluciones.

e Aplicaciones de visualizacién, como Image Viewer y Video Viewer.

e Caracteristicas compatibles con procesadores multintcleo y GPUs, asi como
soporte para la generacion de cédigo C.

Image Processing Toolbox soporta imagenes y videos generados por una amplia gama de
dispositivos, tales como: webcams; camaras digitales; y sensores aerotransportados;
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dispositivos de generacion de imagenes médicas; microscopios; telescopios y otros
instrumentos cientificos. Las diversas caracteristicas y aplicaciones permiten visualizar,
analizar y procesar estas imagenes en muchos tipos de datos.

MATLAB ® soporta formatos de datos e imagenes como los siguientes:

o AV e MOV

e JPEG e MP4

e JPEG-2000 e PNG

e FITS e TIFF

e HDF e ASCII

e HDF-EOS e Archivos binarios
e M4V e Microsoft ® Excel ®

También es compatible con los formatos de imagenes multibanda BIP y BIL, utilizados por
LANDSAT.

Image Processing Toolbox es compatible con diversos formatos de archivo de imagen
especializados. Para imagenes médicas, soporta archivos DICOM, incluidos los metadatos
asociados, asi como los formatos ANALYZE 7.5 y INTERFILE. Puede leer imagenes
geoespaciales en archivos NITF e imagenes de alto rango dindmico en archivos HDR.

Image Processing Toolbox proporciona una serie de aplicaciones de procesamiento de
imagenes que permite explorar y descubrir diferentes enfoques algoritmicos. Gracias a la
aplicacién Color Thresholder, se puede segmentar una imagen en funcién de los distintos
espacios de color. La aplicacion Image Viewer permite ubicar y manipular
interactivamente ROI, lo que incluye puntos, lineas, rectangulos, poligonos, elipses y
formas a mano libre. También es posible ver informacidon sobre los pixeles, realizar
acercamientos, ajustar el contraste, y medir distancias. Puede realizar estas tareas
mediante programacion y utilizar las funciones individuales para crear interfaces
personalizadas.

Mejora de la imagen. Permite aumentar la proporcion de seial a ruido y acentuar las
caracteristicas de las imagenes modificando los colores o las intensidades de una imagen.
Incluye rutinas de filtrado especializadas y una funciéon de filtrado multidimensional
generalizado, ofrece opciones de relleno de contornos multiples, y realiza convolucidn y
correlacién.
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Mediante los filtros y las funciones predefinidas se puede:

e Filtrar con operadores morfoldgicos: Permite mejorar el contraste, eliminar ruido y
regiones delgadas, o realizar esqueletizacion en regiones. Funciones morfoldgicas
incluidas en Image Processing Toolbox: Dilatacién, Erosion, Apertura y Cierre.

e Enfocar imdgenes borrosas y aumentar la nitidez.

e Eliminar el ruido mediante el filtrado lineal, de mediana, o adaptativo.

e Realizar ecualizacidn de histogramas.

e Ajustar el contraste.

Image Processing Toolbox ofrece un conjunto de algoritmos y funciones de visualizacién
estandar de referencia para tareas de analisis de imagenes tales como analisis estadistico,
extraccion de funciones y medicion de propiedades. Proporciona diversas
transformaciones de imagenes, incluyendo la Transformada de Hough, Radon, FFT, DCT,
y proyecciones fan-beam. También hay transformaciones disponibles en Wavelet
Toolbox™. Las funciones estadisticas permiten analizar las caracteristicas generales de una
imagen mediante: Calculo de la media o la desviacion estandar.

Los algoritmos de segmentaciéon de imdagenes determinan los limites de una regién
presente en la imagen. Se puede explorar diferentes enfoques para la segmentacion de
imdagenes, entre los que se encuentran métodos progresivos, la creacion automatica de
umbrales, métodos basados en bordes y métodos morfoldgicos como la transformada de
Watershed.

Transformaciones geométricas. Soporta operaciones simples, tales como el cambio de
tamanio, la rotacidn y el recorte, asi como transformaciones geométricas bidimensionales
mas complejas, tales como las afines y las proyectivas. También proporciona un marco
flexible para la creacién y aplicacién de transformaciones geométricas personalizadas y
métodos de interpolacion para arreglos N-dimensionales.

Gracias al uso de Image Processing Toolbox junto con MATLAB Coder™, Vision HDL
Toolbox™, y HDL Coder™, se puede generar cédigo C, C++ y HDL directamente desde
MATLAB. Muchas funciones de procesamiento de imdagenes soportan la generacién de
cadigo, lo que permite ejecutar algoritmos de procesamiento de imagenes en hardware
para PC, FPGAs y ASICs. Esto permite desarrollar sistemas de generacion de imagenes para
los ambitos médico, aeroespacial y de defensa.
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