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Durante las dos tltimas décadas han aparecido numerosas técnicas para el reco-
nocimiento de patrones y clasificacién para la extracciéon de informacion de datos
procedentes de teledeteccién. La gran mayoria de estas técnicas son supervisadas
y tienen un sistema de aprendizaje basado por ejemplo, en redes neuronales, como
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RESUMEN

En esta comunicacién, se consideran imagenes tomadas mediante teledetec-
cién, y se propone un modelo de clasificacién no supervisado para obtener una
clasificacién difusa. Nuestro procedimiento busca en primer lugar regiones ho-
mogéneas, analizando las variaciones de un pixel con respecto a sus vecinos
Esto se realiza mediante una estimacién de la variacién entre pixels. Tenien-
do en cuenta diferentes direcciones, se determinan las regiones homogéneas.
Una vez determinados qué pixels son homogéneos, se propone una clasifica-
cion nitida de la imagen digital. Finalmente cada una de estas regiones son
analizadas determinando el grado con el que cada pixel pertenece a cada una
de esas regiones.

Palabras y frases clave: Fuzzy Sets, Clasificacion, Teledeteccién
Clasificacién AMS: cédigos segun clasificacién de la AMS.

Introducciéon

podemos ver en Binaghi et al. (1997) y Melgani et al. (2000).

Actualmente la clasificaciéon multiespectral puede realizarse utilizando una gran va-
riedad de algoritmos, que se pueden clasificar en dos grandes grupos: clasificacién

supervisada y no supervisada.



En la clasificacién supervisada, la identidad, localizacion y caracteristicas de al-
gunos tipos de terreno son conocidos a priori, mediante andlisis de fotografias aéreas,
mapas y experiencia personal. El analista intenta encontrar lugares especificos en
los datos que representen ejemplos de estos tipos de terreno conocidos. Estas areas
se conocen como training sites, ya que las caracteristicas de estos tipos de area se
suelen determinar mediante algoritmos de aprendizaje. Cada pixel es evaluado y
sera asignado a la clase a la cual tiene mayor probabilidad de pertenecer. Este
procedimiento se conoce como clasificacién nitida ya que un pixel sélo puede ser
asignado a una clase.

En la clasificacion no supervisada: las clases, asi como otras caracteristicas, no
son conocidas a priori. En estos casos se ha de agrupar los pixels con caracteristicas
similares dentro de un cluster de acuerdo con algin criterio determinado (ver Amo
et al. 2000).

La mayoria de los algoritmos no supervisados que se usan en teledeteccién, son
adaptaciones de algoritmos estadisticos clasicos como Dendograma, K-medias etc.
Estos algoritmos no tienen en cuenta el entorno que rodea a un pixel. Esto en
principio supone un problema ya que, en algunas ocasiones, ésta es la tnica forma
de encontrar una region homogénea dentro de una imagen.

El procedimiento que se presenta en este trabajo busca en una primera fase aquellas
regiones que son homogéneas, para ello analiza el entorno que rodea a cada pixel.
Estas regiones se encuentran teniendo en cuenta un nuevo concepto como es el de
la variacional asociada a un pixel. Los pixels de transicién, que no pertenecen a
ninguna region homogénea, son de esta forma reconocidos. Una vez determinados
los pixels de transicion, una clasificacion nitida es propuesta. De esta clasificacion
nitida se obtienen las regiones homogéneas dentro de la imagen. FEstas regiones
pueden ser analizadas para obtener el grado de pertenencia de cada pixel a dicha
region.

2 Modelizaciéon matematica

Una imagen es un mapa de puntos (pixels), cada uno de los cuales esté caracterizado
por una serie de medidas como pueden ser intensidad del blanco, rojo, azul, altitud,
etc. Estas medidas corresponden a cada una de las bandas a las que se hizo referencia
al introducir el problema de la teledeteccion.

Matematicamente, llamamos P al conjunto de pixels

P={(i,j)/ie{l,...,r}je{l,... s}}

de una imagen I. Cada pixel es caracterizado por b medidas numéricas. La imagen
I puede ser caracterizada por esos valores numéricos, asi tenemos

= {75 = (¢l;,.al;) / (i.)) € P}



2.1 Red de pixels

Dada una imagen I = {Z;; = (x},,..a%,) / (i,j) € P}, sea

d: PxP — [0,00)

una medida de desemejanza o distancia definida en P. Por ejemplo, se puede suponer
sin pérdida de generalidad la distancia euclidea en IR’:

d(m, wi’,j’) = Z(xfj - xf’j’)2 V<Z7])7 (ilvj/) SN

k=1

Los pixels adyacentes se definen a partir de un grafo basado en la representacion de
la imagen en el plano. Asi, dos pixels se dird que son adyacentes cuando comparten
una coordenada en comtn, siendo la otra contigua.

Formalmente, se puede asociar el grafo G(I) = (P, F) a la imagen I:

-/

E:{{(i,j);(i’,j’)}evxv/ v ;: ||€:Z||:11}}

3 Algoritmos variacionales

Cuando un pixel esta rodeado por otros con las mismas caracteristicas, podria pen-
sarse que se encuentra dentro de una regiéon. Por otra parte cuando un pixel esta
rodeado por pixels diferentes podria pensarse que se encuentra entre varias. Como
motivacién de esta idea surge el concepto de variacional de un pixel, que dara lugar
a una medida local de la similitud de los pixels que le rodean.

Definicién .1. Dada una red de pizels y una imagen digital (P, I) como la definida
anteriormente, y un vector v € IN?, definimos la variacional del pizel (i,7) con
direccion v (d; ;(v)) a:

() = d((TG)=v): (T(ij)+v))
i) ol (1)

Definicién .2. Dada una imagen digital (P, 1):

P={Gj) Jie{l,....r}je{l,... s}}
I={zi;=(z};,..at;) / (i,j) € P}

y un vector v = (vy,ve) con vy,ve € IN, se define la variacional de la imagen digital
con direccion v, a la imagen digital (DP,, DI,) definida por:

DP,={(i,j) /Jie{l,... 7"} je{l,...,5}}
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donder'=r—vi+1ys =s—wvy+1

D]'u - {(yi,j / (17]) € DPU}
donde

Yij = d(x(m_v, f(m‘)w) (2)

Asociado a cada pixel de la imagen digital variacional se tiene una medida local sobre
la heterogeneidad del mismo. En funcién de la direccién que se escoja se visualizaran
unos objetos u otros y se tendra una medida u otra. Por este motivo es necesario
obtener una imagen que tenga asociada una medida global de heterogeneidad y
permita determinar las regiones homogéneas. Una vez que se tienen las variacionales
de una imagen con direccién (vy,...,v;) se puede agregar esa informacién para
obtener la imagen frontera.

Definicién .3. Sea (P,I) imagen digital, y sean {(DP,,,D1,,) i € {1,... ,k}} va-
riacionales de la imagen digital, se define la frontera de la imagen digital a la imagen

(P, FR(I)) definida por:

FR(I) ={(fri;) / (i,j) € P}
donde

frig =2, - 45 (3)
donde ® es un operador de agregacion.

La imagen digital frontera tiene asociado a cada pixel una medida global de hetero-
geneidad. El andlisis de esta imagen permitirda determinar las regiones homogéneas
dentro de la imagen digital.

4 Determinacion de Regiones

La variacional de una imagen digital da una visiéon general del problema que se esta
tratando. Para cada una de las direcciones en las que se decide hacer el estudio se
tiene una salida diferente en forma de imagen digital. Por ejemplo se tendra dos
salidas si se tiene en cuenta las direcciones vertical y horizontal.

Toda esa informacién debe ser amalgamada para determinar el niimero de regiones
diferentes que existen y los diferentes patrones asociados a cada una de ellas. De-
safortunadamente, esta tarea es muy complicada y requiere de una interacciéon con
el decisor que determinara unos niveles de aceptacion para la interpretacion de la
imagen.

Definicién .4. Dada una imagen digital (P, 1):



P={Gj) /ie{l,....r}je{l,... s}
I={(z;; = (@}, 20;) [ (i,7) € P}

y dado un nivel de significacion o € IR, se define la imagen digital suavizada de
variacion con direccion v, como la imagen digital (SDP,, SDI,(«)) caracterizada
por:

SDP, ={(i,j) Jie{l,.... 7"y jell,... &}

SDI,(a) = {(si;) / (i,7) € SDP,}
donde

S yey Sty >«
Sij = { 0 Ss ‘yi,j‘ S o (4>

De esta forma, todas aquellas variaciones que se produzcan a niveles bajos no seran
consideradas como relevantes en el estudio. La imagen digital suavizada va a ser
esencial en la determinacién de la homogeneidad de los pixels, es decir, para deter-
minar si un pixel se encuentra en una region o estd entre varias.

El analisis de la imagen digital suavizada de variacion con direcciéon v dara lugar a
la determinacién de las regiones homogéneas dentro de la imagen digital.

Una vez finalizado este paso, se han determinado regiones homogéneas a partir
del entorno de cada pixel y de su variacién. Esto permitird tener una visién del
problema y ayudaré al decisor a determinar los patrones y el niimero de clases. Una
vez son determinadas aquellas regiones que son homogéneas dentro de la imagen, se
construyen los patrones asociados a cada region.

Definicién .5. Dada una imagen digital (P, I) con conjunto de regiones homogéneas
Ri,...,Ryreg, se dird que hv € IR® es un patron de la region Ry, si h" es un
elemento representativo de dicha region.

Para una visualizacién de los resultados obtenidos con la clasificacién nitida vista
hasta ahora, se define la visualizacién de la imagen digital.

Definicién .6. Sea R la matriz que determina la region de cada pizel, se define la
visualizacion de la imagen digital, a la imagen digital (V P,V I) caracterizada por:

VP={(i,j) Jie{l,...."}yje{l,....s}}

VI = (= (W, 1Y) | ) € VP
donde h;; = Patron(R(i, j))



5 Clasificacién difusa de imagenes digitales

Sea NREG el ntimero de regiones y sean {hl,... hNEEG} ¢l conjunto de patrones
asociados a la imagen digital (V P,V I). Puede ocurrir que algunos de estos patro-
nes sean parecidos al representar en la imagen original objetos andlogos (una zona
boscosa,una zona pantanosa, etc ...). Por este motivo es necesario una clasificacién
que determine el conjunto de clases o regiones diferentes de la imagen digital. En
principio se podria presentar una clasificacion nitida o difusa.

Como ya se ha comentado antes, parece mucho més adecuada una clasificacion
difusa en problemas de clasificacién en teledeteccion, ya que las fronteras tal y como
se presentan en la naturaleza no son nitidas y, por tanto, se tendran muchos pixels
que no pertenezcan a ninguna region en particular, estando entre varias.

En la mayoria de los problemas de clasificacion difusa, se plantea, el problema
de construir la funcién de pertenencia asociada a una clase. En este trabajo, se
construira la funcién de pertenencia asociada a una region basandose en una medida
de semejanza a un patrén de dicha regiéon, aunque podrian pensarse en otras formas
de construccién como las desarrolladas en Amo (1999).

Con el fin de obtener una clasificacion difusa de algunas de las regiones de interés,
se propone la siguiente metodologia:

Sea h" el patrén asociado a la regién de interés r, para cada una de las b bandas que
caracterizan los pixels sea p*(i, j) el grado de pertenencia de del pixel (i,7) € P ala
regién r respecto de la banda k € {1,... b} se modelizard como un nimero difuso
(ver Dubois, 1980).

La clasificacion que se ha propuesto hasta ahora construye la funcién de pertenencia
banda a banda. Si se quiere obtener una clasificacion global, bastaria con agregar
(ver Fodor et al. 1994) a cada una de las clases todas las bandas. Asi se tendria:

pr(is§) = (ui(i, 5), ... i, §)) V(i j) € P

6 Conclusiones

En esta comunicaciéon se aborda un problema complejo de resolver como es el de
la clasificacion de imagenes digitales tomadas via teledeteccion. Los principales
algoritmos no supervisados que abordar este problema no tienen en cuenta el entorno
que rodea a los pixel. La clasificaciéon que se propone si tiene en en cuenta esta
informacion. Se define un nuevo concepto como es el de la variacional de una imagen,
que permitird determinar regiones homogéneas dentro de la imagen. Una vez hecha
la clasificacién nitida de la imagen digital se propone una clasificacién difusa.
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