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A través de los afios se han desarrollado diversos algoritmos de clasificacion de
imagenes captadas por sensores aerotransportados, incluso existe software comercial de
Sistemas de Informacion Geografica (GIS, Geographic Information Systems) que
incluyen, dentro de sus extensiones, la clasificacion de imagenes como una herramienta
de utilidad. La mayoria de los métodos que se incorporan en estas aplicaciones son
sobre todo modelos de clasificacion supervisada, y 1os no supervisados requieren por lo
general el conocimiento de cierta informacion, por ejemplo, el nimero de clases o el
intervalo de clases, tal como ocurre con los algoritmos de clasificacion Ilamados c-
medias (c-mean), k-medias (k-mean), o los c-medias-difusos (fuzzy-c-mean). Uno de los
algoritmos no supervisados que ha demostrado una gran eficiencia en clasificacion de
imagenes en general y aéreas en particular es el conocido como ISODATA, si bien no
resulta facil su aplicacion ya que habitualmente el usuario no conoce, a priori,
determinados parametros necesarios para el método tales como el nimero de grupos
espectrales presentes en una imagen, el valor idoneo de dispersion interna de las
muestras en los grupos o las distancias entre grupos. Para resolver el problema de
configurar los pardmetros del algoritmo se establece un proceso interactivo, donde el
usuario establece unos valores arbitrarios iniciales que se van modificando a la luz de

los resultados obtenidos en las sucesivas pruebas de verificacion.

En esta tesis doctoral se trabaja con imagenes aéreas a color e imagenes captadas con
camaras convencionales, el analisis se basa en el estudio de las tres bandas
correspondientes al espectro visible, que muestran la cobertura de distintos tipos de
vegetacion u otros elementos en el suelo, con una aplicacion directa en el ambito de la
agricultura. LI&mense imagenes aéreas a las imagenes digitales captadas por sensores
aerotransportados (fotografia aérea en formato digital). Por el contrario las imagenes
captadas por camaras convencionales, son aquellas obtenidas a nivel de suelo mediante
una camara digital de uso comun. Thorp y Tian (2004) denominan a los del primer

grupo sensores remotos y al segundo sensores terrestres. Se han aplicado diferentes
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métodos y algoritmos para procesar estas imagenes con el fin de obtener informacion
relevante que permita tomar decisiones y medidas que beneficien la produccion
agricola. Puesto que se han analizado dos casos de estudio distintos, la metodologia
varidé un poco para cada caso. Asi, en el caso de la clasificacion de texturas relativas a la
cobertura terrestre captada en las fotografias aéreas, en primer lugar se extrae la
informacidn mas relevante de cada componente espectral de las imagenes mediante una
técnica de segmentacién por umbralizacién (simple o maltiple), aplicando el método de
Otsu (modificado) sobre cada componente espectral, de manera que al fusionar las tres
componentes umbralizadas se reduce por un lado el tamafio de la imagen resultante, a la
vez que se mantienen las caracteristicas necesarias para establecer una primera
clasificacién. En segundo lugar, se aplican procesos de reagrupamiento de aquellas
clases que presentan solapamiento, de forma que se llegue a un nimero de clases
minimo pero significativo (6ptimo). La etapa de reagrupamiento es conocida como

etapa de decision, ya que es en la cual se decide a qué clase pertenece cada pixel.

En cuanto a la aplicacion agricola derivada de las imagenes captadas por camaras
convencionales, y puesto que la zona es facilmente accesible, en la etapa de
segmentacion se hicieron algunos cambios respecto al caso anterior, de manera que se
aplicaron tres algoritmos de segmentacion por umbralizacion simple (el método de Otsu
(Otsu 1979), el algoritmo de umbralizacion Fuzzy (Huang y Wang 1995) y el algoritmo

Isodata (Ridler y Calvard, 1978), asi como la combinacién de los mismos.

En cuanto a los modelos de color, se trabajo con el modelo de color RGB, y con el
modelo de color CIELab (Robertson 1976).

Con el fin de verificar la bondad y calidad de las clasificaciones se han aplicado
métodos de validacion de las particiones obtenidas con la clasificacion, analizando la
separacion entre las clases, asi como dentro de éstas mediante indices internos, tales
como el indice de Davies y Bouldin (1979), de Calinski y Harabasz (1974), de
Krzanowski y Lai (1985), de Dunn (1974) y de Hartigan (1985). También se ha
utilizado lo que se conoce como indice externo para evaluar la precision tematica, tal es

el caso de los denominados indices de Kappa, los cuales se obtienen mediante la matriz
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de error determinista y difusa. Esta evaluacién se ha llevado a cabo elaborando
previamente las imagenes que sirven de base para el analisis conocidas técnicamente
como ground truth, tanto para la zona que comprende las fotografias aéreas como para
la zona analizada con imagenes captadas desde tierra. En ambos casos se han obtenido

resultados satisfactorios.
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CAPITULO 1 INTRODUCCION

1.1. MOTIVACION.

En México, la principal institucion encargada de desarrollar la cartografia tematica
oficial es el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). Sin embargo, la
Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales (SEMARNAT) en el Programa
Estratégico Forestal para México 2025, afirma que los inventarios forestales realizados
hasta ahora han sido en general poco utiles para fines de planificacion y acciones de
produccidn y restauracién agricolas, destacando que no se cuenta con informacion
suficientemente fiable acerca de la superficie forestal del pais tanto por entidad
federativa como por cuencas y por especies. Es decir, a pesar de esos estudios, no se
dispone de datos periodicamente actualizados que constituyan una base sélida para la

planificacion forestal.

La cartografia tematica desarrollada por INEGI sobre las coberturas nacionales de uso
del suelo y vegetacion estan hechas a escala mediana, 1:250.000. Se denomina serie |y
fue elaborada en el periodo de 1979 a 1991. Las tecnicas y las herramientas que se
utilizaron para generar esta informacion fueron fotografias aéreas en formato de 23 x 23
cm de ancho y alto, obtenidas a escala 1:50.000, y fotografias aéreas del Sistema
Nacional de Fotografia Aérea (SINFA) a escala 1:75.000, todas ellas en blanco y negro.
Esta informacion fue volcada en un mapa a escala 1:250.000, siendo la base que se toma
para la mayoria de los estudios geograficos que se desarrollan en México. Algunos de
los problemas que lo hacen ineficiente provienen del hecho de que en algunos casos el

tamario promedio de parcelas es tan pequefio que no es visible a esta escala.

La Ley General de Desarrollo Forestal Sostenible (reforma del 2008, Titulo tercero de la
politica nacional en materia forestal, Capitulo Il, Articulos 44, 45 y 57, y el Plan
Estratégico Forestal (PEF) para México 2025, asi como el Sistema Nacional de
Informacion Estadistica y Geografica (SNIEG) coordinado por el INEGI, mencionan la
necesidad de desarrollar un Sistema Nacional de Informacion Ambiental y de Recursos
Naturales, asi como el Inventario Nacional Forestal y de Suelos. Para ello es necesario
desarrollar una adecuada metodologia de clasificacion automatica de imagenes que
permita procesar eficientemente grandes cantidades de informacion (puesto que las

caracteristicas de las imagenes aéreas o de satélite asi lo requieren), y generar esa base
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de informacion con los diferentes grupos de cobertura terrestre presentes en imagenes

digitales, sean aéreas, tomadas desde un satélite o desde tierra.

La necesidad de la clasificacion automatica o no supervisada surge por el hecho de que
con frecuencia no se conoce a priori ni la cobertura vegetal ni los tipos de suelos, debido
fundamentalmente a los diferentes factores presentes en las imagenes (aéreas y
terrestres), por lo que resulta ciertamente dificil fijar determinados parametros que
requieren los métodos de clasificacion no automaticos y por tanto de naturaleza
supervisada. Ademas, de esta manera se asegura que las zonas inaccesibles en las que se
desconoce la cobertura vegetal o tipos de suelo puedan también considerarse mediante
el sistema de clasificacion, sin necesidad de excluir posibles areas no identificadas por

el hecho de limitar el nUmero de clases en dicha clasificacion.

Ademas, México necesita consolidar un diagnostico de peligros, vulnerabilidad y riesgo
que pueda ser actualizado de manera constante dada la geografia y condiciones
climatologicas del pais. De manera que cuando se trata de reconocer los dafios causados
por eventos meteoroldgicos como huracanes, que es el caso de las imagenes aéreas
analizadas en el presente trabajo, las zonas se vuelven inaccesibles, por lo que el

reconocimiento automatico es la Unica alternativa.

La metodologia de clasificacion debe poderse aplicar a imagenes en color con al menos
las tres bandas espectrales caracteristicas del espectro visible, puesto que, cuando ocurre
algun siniestro y se sobrevuelan las zonas afectadas, estas imagenes son las mas faciles

y econdémicas de obtener.

Otro campo de aplicacion pertinente y necesaria se da en el area agricola, por lo que una
de las aplicaciones propuestas se desarrolla en torno a la cuantificacion de la densidad
de planta afectada y no afectada por bajas temperaturas, por tanto, la cobertura pasa a
ser irrelevante cuando los cultivos estdn muy afectados por las heladas. Ademas, el
suelo suele estar completamente cubierto por las plantas, en el caso que nos ocupa de
avena, que es el cultivo de cereal analizado, debido a la extensa cobertura vegetal los
métodos basados en el célculo de indices de vegetacion (cominmente usados) son

inviables o inadecuados.

Cuando las imagenes son capturadas bajo condiciones de iluminacion natural, la

respuesta del sensor es proporcional a la energia de la luz proyectada sobre la superficie.
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Esta energia depende de las longitudes de onda correspondientes al espectro visible
reflejada por los objetos (plantas y suelo). Cada longitud de onda produce una respuesta
diferente que se asigna a un color estandar. Por tanto, para hacer frente al problema de
iluminacién una de las propuestas existentes en la literatura consiste en usar un espacio
de color alternativo al modelo RGB, tal es el caso del CIELAB o L*a*b* (Robertson,
1976).

Con el anterior planteamiento, y para probar la eficacia del sistema de clasificacion no
supervisada, disefiado y descrito en el presente trabajo, se solicitd al Instituto de
Geografia de la UNAM las imagenes aéreas captadas mediante el vuelo realizado
después del ciclon tropical “huracan Paulina” que impactd las cuencas hidrograficas de
los estados de Guerrero y Oaxaca. Este fendmeno fue originado por un meteoro que
caus0O un alto impacto ecoldgico debido a que provocé inundaciones, erosién hidrica,
movimientos en masa y genero gran cantidad de sedimentos (Villegas y col., 2009). En
dichas imagenes el objetivo principal de la clasificacion lo constituyen las parcelas
inundadas de la cuenca hidrografica del rio La Sabana, Guerrero. Para el estudio del
impacto del huracan sobre los suelos afectados, se cuenta con fotografias tomadas por
un sensor digital Kodak DCS-420c aerotransportado, que proporciona iméagenes
espectrales en el modelo de color RGB. Ademas, dadas las caracteristicas de la zona de
estudio, se sabe que existen algunos lugares inaccesibles fisicamente, por lo que se

desconoce el nimero de clases de cobertura posibles a identificar.

Por otro lado, se dispone de fotografias captadas por un sensor digital Canon CCD
1/2.3’’, tomadas desde tierra al cultivo de avena afectada por bajas temperaturas
(heladas) ocurridas durante el mes de octubre de 2010 en México. En este caso se trata
de evaluar el impacto de este otro fendmeno meteoroldgico sobre el cultivo y de forma
indirecta en el suelo. Las fotografias se tomaron 15 dias después de la Gltima helada en
un ambiente al aire libre, con alta variabilidad de las condiciones de iluminacion
natural. Como se ha mencionado previamente, para hacer frente al problema de
iluminacion se aplica el espacio de color CIELAB o L*a*b* (Robertson, 1976), sin
descartar el modelo RGB, que también se ha utilizado, como se vera posteriormente. El
objetivo de investigacion con estas imagenes consiste en clasificar la cobertura terrestre
con cultivo de avena, y cuantificar la densidad de plantas afectadas y no afectadas por

las heladas.
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1.2. OBJETIVOS

Una vez planteada la necesidad de desarrollar un sistema de clasificacion automatico
para analizar la cobertura del suelo, con fines forestales y agricolas, se deducen los

objetivos generales de la presente Tesis Doctoral que se enuncian a continuacion:

1. Disefiar un sistema de clasificacion inteligente (automatico y totalmente no
supervisado), que sea capaz de encontrar las diferentes clases de cobertura
terrestre presentes en una imagen digital en color. La informacion generada debe
servir como base a un experto para la identificacién y clasificacion del uso del

suelo y evaluacion de dafios, incluyendo cultivos de avena.

2. Configurar el sistema de forma que sea capaz de detectar automaticamente los
grupos existentes en la fotografia aérea digital sin que requiera de otros
parametros de entrada ni otro tipo de informacion adicional excepto la imagen a

procesar. Esto facilitara el procesamiento de grandes cantidades de datos.

3. Configurar el sistema de forma que sea capaz de detectar mediante analisis de
color los distintos tipos de suelos y en el caso de las plantas de avena, las partes
verdes (no afectadas), verde amarillento (poco afectadas), secas (muy afectadas)

por las heladas.

4. Generar medidas cuantitativas y cualitativas tanto para la validacion tematica
como para el nimero de agrupamientos que resulta de aplicar el clasificador

automatico.
De estos objetivos generales se desprenden los siguientes objetivos especificos:

e Recopilar y analizar documentacion sobre el estado del arte en torno a la

clasificacion no supervisada de imagenes a color.

e Disefar la estrategia de clasificacion no supervisada (automatica) para imagenes
en color. Para ello, se probaran distintas estrategias, se modificaran, fusionaran y

compararan para analizar su eficiencia para esta aplicacion concreta.
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e Aplicar los indices de validacion de las clasificaciones que permiten determinar
el nimero 6ptimo de agrupamientos, asi como la veracidad de la clasificacion

tematica de cada pixel.
e Generar nuevas figuras para medir la eficiencia del sistema de clasificacion.

e Generar los datos de referencia o patrones que permitan disefiar un esquema de

validacion tematica para medir la fiabilidad del clasificador.

e Analizar los resultados de la clasificacion cuantitativa y cualitativamente con

respecto a la informacion que proporcionan y el objetivo de este procesamiento.

e Divulgar y difundir los resultados de la investigacion mediante publicaciones

cientificas y presentaciones en congresos y otros foros cientificos.
1.3. METODOLOGIA

La presente investigacion reflejada en esta memoria se ha realizado siguiendo las
directrices marcadas por el método cientifico. Inicialmente se ha realizado una blsqueda
de informacion bibliogréfica en todas las fuentes disponibles, utilizando principalmente
para ello el acceso a través de la red del Consorcio Madrofio al que estan suscritas las
Universidades de la Comunidad de Madrid, y en concreto la Universidad Complutense.
Se han estudiado los antecedentes en el &rea. Posteriormente, se han desarrollado las
etapas de trabajo que se indican a continuacion, manteniendo actualizadas las

referencias bibliograficas mediante una revision continua de las mismas.
Las etapas de desarrollo seguidas han sido:

e Definicion del problema a raiz tanto de las necesidades identificadas como de la

motivacion establecida previamente.
e Planteamiento de los objetivos de la investigacion.
e Disefio y desarrollo de la metodologia.
e Obtencion de resultados experimentales.
e Clasificacion, analisis e interpretacion de los datos.
e Disefio y desarrollo de la estrategia de validacion del clasificador.

e Conclusiones generales.
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e Descripcion de lineas futuras de investigacion abiertas durante el proceso.

Este proceso abarca desde la adquisicion de datos, pre-procesamiento de la informacion,
desarrollo de las diferentes etapas del sistema de clasificacion, hasta la obtencion de

resultados y validacion del sistema.
1.4.  APORTACIONES DE LA INVESTIGACION

A partir de los objetivos propuestos y teniendo en cuenta los aspectos destacados
anteriormente, se ha tratado de dar solucion a los problemas planteados y de difundir en
la comunidad cientifica una serie de estrategias que se han mostrado eficaces para el
tipo de aplicacién propuesto, las cuales poseen el aporte afiadido de que pueden
extenderse a otros problemas de naturaleza similar. Las contribuciones realizadas en el

marco del presente trabajo de investigacion se recogen en las siguientes publicaciones:

Articulos publicados en revistas indexadas en el Journal Citation Report (JCR)

Autores: A. Macedo, G. Pajares, M. Santos

Titulo: “Unsupervised classification with ground cover color images”
Revista: Agrociencia; ISSN: 1405-3195

Volumen, pag. (afo): 44, 6, 711-722, 2010

Calidad: JCR 2010: 0.294; Agriculture, multidisciplinary 33/55 (Q3)

1. En este trabajo se presenta la estrategia de clasificacién aplicada a imagenes a
color captadas por sensores aéreos, para diferentes tipos de cobertura terrestre
presentes en la imagen. El espacio de color usado para la clasificacion fue el
RGB, y la etapa de segmentacion se llevd a cabo mediante el método de Otsu
(1979) para la umbralizacion simple de las tres componentes espectrales; ademas
se extendio el método de Otsu para la multi-umbralizacion de cada componente
espectral. En este articulo se muestra claramente la estrategia que sigue el
sistema para decidir la necesidad de aplicar umbralizacion simple o multiple, asi
como la eficiencia del reagrupamiento de clases hasta lograr que la similitud
dentro de cada clase de cobertura sea menor que la varianza entre las mismas.
Este trabajo es, junto con el anterior, precursor de la investigacion desarrollada
en relacion a los contenidos de la presente memoria (Capitulo 3). En concreto, la

incidencia mas relevante estriba en el concepto de multi-umbralizacion y la
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estrategia de clasificacion, que mediante la evaluacion de la similitud dentro de

los grupos y separacion entre grupos se logra un nimero éptimo de clases.

Autores: A. Macedo-Cruz, G. Pajares, M. Santos, 1. Villegas-Romero

Titulo:

“Digital Image Sensor-Based Assessment of the Status of Oat (Avena
sativa L.) Crops after Frost Damage”

Revista: Sensors; ISSN: 1424-8220
Volumen, pag. (afo): 11, 6, 6015-6036, 2011
indices de Calidad: JCR 2010: 1.771; Instruments & Instrumentation 14/61 (Q1)

2.

En este trabajo se aplica la estrategia de clasificacion no supervisada para
cuantificar la densidad de plantas de avena afectadas y no afectadas por heladas;
las imagenes utilizadas fueron tomadas por una camara convencional con un
sensor digital CCD. El espacio de color usado para la clasificacion es L*a*b*, y
la etapa de segmentacion se llevo a cabo mediante la combinacion de tres
estrategias de umbralizacion: a) el método de Otsu (Otsu, 1979); b) el algoritmo
Isodata (Ridler y Calvard, 1978) y c) la umbralizacién Fuzzy (Huang y Wang
1995). La fusion de estas técnicas de umbralizacion automatica, el disefio de la
estrategia de clasificacion y la metodologia de validacion tematica, fueron las
principales contribuciones del articulo, que generd resultados totalmente
satisfactorios. Los planteamientos que se investigaron en este trabajo en relacion
al analisis de la cobertura vegetal en campos de cultivo dafiados por heladas, son
exactamente los mismos que se formulan en la presente memoria en relacion al
analisis de la cobertura vegetal y de suelos que se propone en la memoria
(capitulo 4). Se trata pues de un articulo clave para avalar el método y los

planteamientos en el trabajo que se presenta.
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Articulos publicados en me morias de congresos internacionales con 1SBN:

Autores: Macedo Cruz, Antonia, Santos Pefias, Matilde, Pajares Martinsanz, Gonzalo,
Villegas R. Isidro.

Titulo: “Intelligent classification of agricultural land covers in the low catchments
of “La Sabana” river, Guerrero”.

Fechas, lugar: 27-03/12/2011, México.

Publicacién: Conference Proceedings, IEEE SECCION MEXICO, Vigésima-segunda
Reunidn Internacional de Otofio, ROC&C’2011.

Volumen, (NUm.) ISBN: COMPUTACION (CP-76)140. ISBN: 978-607-95630-1-1.

3. En este trabajo se aplica la estrategia de clasificacion no supervisada para el
reconocimiento de cultivos agricolas de naturaleza arboérea perenne, tales como
los cocoteros y huertos de citricos. Mediante el analisis espectral de fotografias
aéreas a color y la densidad de planta se determinaron las areas de cultivo con
necesidades de mejoramiento. Las imagenes usadas para la clasificacion fueron
obtenidas de Google Earth y procesadas en modelo de color RGB. La
metodologia de procesamiento fue muy similar a la anterior, sélo que de acuerdo
a las caracteristicas de las imagenes, se aplicO umbralizacion simple como
proceso de segmentacion y reagrupamiento de clases para clasificar los objetos
que presentaban algin tipo de solapamiento. Los resultados se validaron

tematicamente mediante la denominada matriz de error fuzzy.

Autores: Macedo Cruz, A., Pajares Martinsanz, G., Santos Pefias, M.

Titulo: Unsupervised Classification of Images in RGB Color Model and Cluster
Validation Techniques

Fechas, lugar: 12-15/07/2010, Las Vegas, Nevada, USA, July 12-15.

Publicacion: WORLDCOMP2010 (The 2010 World Congress in Computer Science

Computer Engineering and Applied Computing). Proc. 2010 Int. Conf. on Image

Processing, Computer Vision, and Pattern Recognition (IPCV'10), Hamid R. Arabnia,
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Leonidas Deligiannidis, Gerald Schaefer, Ashu M. G. Solo (Eds.), pp. 526-532, CSREA
Press, ISBN 1-60132-154-6.
Indices de Calidad: Paper Acceptance Rate: 28%

4. En este trabajo se ha aplicado la estrategia de clasificacion no supervisada para
imdgenes de cobertura terrestre en el modelo de color RGB. Si bien, en este
caso, el objetivo es evaluar la bondad del clasificador no supervisado mediante
la aplicacion de cinco indices de validacion interna, a saber: Davies y Bouldin
(1979), el de Calinski y Harabasz (1974), el indice de Krzanowski y Lai (1985),
el indice de Dunn (1974), el indice de Hartigan (1985). Los planteamientos que
se investigaron en este trabajo, respecto a la validacion del nimero optimo de
agrupamientos, son fundamentales en un modelo de clasificacion no supervisada
donde se desconoce el nimero de grupos a clasificar, como es el caso de la
clasificacion de la cobertura terrestre presente en las fotografias aéreas. Por tanto

en el capitulo tres se aplican dichos indices de validacion interna.

Autores: Macedo Cruz, A., Pajares Martinsanz, Gonzalo, Santos Pefias, Matilde,
Villegas Romero, Isidro.

Titulo: Unsupervised classification of ground cover based on the Otsu’s method

Fechas, lugar: 10-12/nov/2010, Manzanillo, Colima, México.

Publicacion: Conference Proceedings, ROPEC'2010 INTERNACIONAL, ISBN: 978-
607-95476-1-5.

Pag. (afio): 114-121 (2010)

5. En este trabajo se clasifica la cobertura terrestre captada en las fotografias
aéreas en formato digital a color mediante el sistema de clasificacion no
supervisado propuesto, y el bien conocido método de reconocimiento de
patrones denominado Mean Shift (Comaniciu y Meer, 2002). A diferencia del
anterior, para la validacién cuantitativa se construye una matriz de error Fuzzy
(Congalton, y Green, 2009). Parte de los planteamientos de este articulo,
relativos a los indices de validacion interna, se describen en el capitulo tercero

de la presente tesis; mientras que la validacion mediante la matriz de error
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Fuzzy, se aplica tanto en el capitulo tercero como en el cuarto, siendo su objetivo
evaluar la precision tematica. Aunque el planteamiento propuesto en esta

publicacion ha sido desarrollado con mayor detalle en el capitulo uno.

Autores: A. Macedo Cruz, G. Pajares, M. Santos, E. Mejia Sdenz

Titulo: Reconocimiento de patrones del paisaje por umbralizacion en imagenes
tele-detectadas

Fechas, lugar: Cuernavaca, Morelos, México, 7-9/10/2009.

Publicacion: IEEE Sec. Morelos, ISBN: 978-607-95255-1-4

(afo): 2009

6. Esta ponencia, presentada en el congreso del IEEE indicado en la propia
referencia, muestra una estrategia de reconocimiento de patrones por
umbralizacién aplicada a paisajes en imagenes tele-detectadas. En este caso, se
comparan cualitativamente los resultados obtenidos mediante tres modelos de
color (RGB, L*a*bh* y L*u*v). Los modelos CIELab y CIELuv se han aplicado
para hacer frente a los problemas de iluminacidn, por lo que los planteamientos
investigados en el presente trabajo, han sido retomados para la clasificacion de
imagenes de cultivos de avena afectados por heladas, y descrito en el capitulo

tercero de la presente investigacion.

Capitulos en libros

Autores: Macedo Cruz, A. Santos Pefias, M., Pajares Martinsanz, G.
Villegas Romero, .

Titulo del libro: Deforestation Around the World

Titulo del capitulo: Unsupervised classification of aerial images based on the
Otsu’s method

Fechas de publicacion: Febrero 2012.

Editorial: InTech OpenAcces (http://www.intechweb.org/)
Editor: Dr. Paulo Moutinho
ISBN: 979-953-307-313-1

12



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 1. INTRODUCCION

7.

Presen

En este trabajo se comparan dos estrategias de clasificacion aplicadas a
imagenes aereas a color para el analisis de diferentes tipos de cobertura terrestre
presentes en las imagenes. Las estrategias de clasificacion son: la conocida como
agrupamiento fuzzy c-means y la de clasificacion no supervisada, que mediante
dos procesos (segmentacion y clasificacion) logra clasificar los diferentes
objetos presentes en la cobertura terrestre. Ademas se desarrolla un proceso de
validacion del namero de agrupamientos mediante indices internos. Parte del

tema desarrollado en esta publicacion se aborda el capitulo tres.

tacion de cartel

Autores: A. Macedo Cruz, G. Pajares, M. Santos.

Titulo: La fotografia aérea a color en la clasificacion automatica.
Fechas, lugar:  Ledn Guanajuato, México 13-15/05/2009.

Public

8.

1.5.

acion: Participacion de la Mujer en la Ciencia, FCMT15:130

En este trabajo se presenta la estrategia de segmentacion por umbralizacion
maltiple, mediante la adaptacion del método de Otsu (1979). Dicho
planteamiento ha sido superado y publicado en la contribucion referenciada en el
punto dos.

ORGANIZACION DE LA TESIS

La memoria de la tesis se estructura de la siguiente manera:

Este primer capitulo de introduccion se describen la motivacion y objetivos que
han originado el trabajo de investigacion, asi como las principales aportaciones
del mismo que han sido presentadas en foros cientificos internacionales de
divulgacion.

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte, donde se revisan diferentes
estrategias de segmentacion y clasificacion existentes en la literatura, que por su

relevancia proporcionan la base de la investigacion.
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El capitulo 3 describe la aplicacidn concreta y la metodologia desarrollada para
lograr un sistema automatico de clasificacion de la cobertura terrestre. Partiendo
del pre-procesamiento de las imagenes originales, continuando con la
clasificacion, donde se detallan las diferentes etapas del proceso, para llegar al
algoritmo general de clasificacion. Una vez concluida la clasificacion se agrega
un apartado significativo referido al proceso de evaluacién. El capitulo concluye
con un apartado en el cual se detallan los resultados méas relevantes obtenidos,
tanto cualitativos como cuantitativos, en base a los diferentes modelos de
validacion aplicados. Finalmente, se presenta un apartado de analisis y discusion
de resultados.

En el capitulo 4 se describe la aplicacion concreta y la metodologia desarrollada
para lograr la clasificacion y cuantificacion de los dafios por heladas causados al
cultivo de avena. Partiendo del muestreo fotografico, y continuando con la
clasificacion, donde se detallan las diferentes etapas del proceso, para llegar al
algoritmo general de clasificacion. Posteriormente se desarrolla la etapa de
evaluacion y por ultimo se concluye el capitulo con un apartado en el cual se
detallan los resultados mas relevantes obtenidos, tanto cuantitativos como
cualitativos, cerrando el capitulo con un apartado de analisis y discusiones de
resultados.

En el capitulo 5 se detallan las conclusiones extraidas y se definen las lineas

futuras de investigacion.

La memoria se completa con las referencias bibliograficas empleadas a lo largo de

todo el trabajo, que sustentan la investigacion. Contiene ademas tres Anexos, los dos

primeros con datos derivados de la investigacion y el tercero relativo a la

descripcidn de los modelos de color, considerado de interés por su relevancia en el

proceso de clasificacion, dado el origen de las imagenes.
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2.1. VISION GENERAL

La finalidad de este apartado es explicar minuciosamente aquellas técnicas que reviertan
mayor interés, por los algoritmos utilizados, en la clasificacion de iméagenes en color.
No se abarcard el amplio espectro que contempla este abundante campo de
investigacion con el fin de centrarse Gnicamente en aquellos aspectos mas destacables

con respecto a los objetivos planteados en la presente investigacion.

Para tener un concepto global del estado actual del arte, se anima al lector a profundizar
en este campo mediante la publicacion de Lu y Weng (2007), donde se realiza un
estudio bastante exhaustivo de la taxonomia de los métodos de clasificacion de
imdgenes, aplicados a la clasificacion de la cobertura terrestre. A pesar del afio de
publicacion, sus planteamientos siguen estando vigentes hoy dia. En Cheng y col.
(2001) y Lucchese y Mitra (2001) se desarrolla una amplia revision bibliografica sobre
los métodos de segmentacion y clasificacion aplicados a imagenes en color. Ribeiro y
col. (2011) analizan especificamente la cobertura del suelo con control de residuos en
imdgenes agricolas desde el punto de vista de la Agricultura de Conservacion, el analisis

se basa en el empleo de técnicas basadas en algoritmos genéticos.
Los aspectos tratados en este capitulo se estructuran de la siguiente manera:

1. En primer lugar se realiza un recorrido por la literatura para identificar los
fundamentos tedricos del reconocimiento de patrones, en el cual se abordan de
manera genérica los métodos de clasificacion, asi como la estructura general de
los sistemas de clasificacion, seccion 2.2.

2. A continuacion se expone un apartado sobre la representacion y procesamiento
de la imagen digital, el cual trata sobre las etapas principales de un sistema de
clasificacion de imagenes, desde la adquisicion de datos, el mejoramiento del
contraste, continuando con una revision del estado del arte relativo a

segmentacion y clasificacion de imagenes a color, seccion 2.3.
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3. En tercer lugar se realiza una revision de la teoria de los métodos de
segmentacion por umbralizacion, desarrollando aquéllos que sirven de base para
los capitulos 3y 4, seccion 2.4.

4. En la seccion 2.5 se trata sobre métodos de agrupamiento con la finalidad de
explicar el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means, puesto que éste se utiliza
para la comparacion entre el algoritmo propuesto y la evaluacion del nimero
Optimo de agrupamientos, resultante del algoritmo de clasificacion no
supervisado propuesto.

5. En la seccion 2.6 se realiza una revision bibliografica sobre los indices de
validacion interna, que se aplicaron para la evaluacion del clasificador no
supervisado, concluyendo con la estrategia de validacion tematica denominada
matriz de error.

6. Por ultimo, se presenta un resumen sobre los aspectos mas relevantes en relacion

al analisis bibliografico realizado.

2.2. ESTADO DEL ARTE DEL RECONOCIMIENTO DE PATRONES.

De acuerdo con la definicion dada por Pajares y Cruz (2007a, b), asi como por
Theodoridis y Koutroumbas (2009) y Bow (2002), el reconocimiento de patrones es la
disciplina cientifica cuyo objetivo se orienta hacia la clasificacion de objetos en un

cierto nimero de categorias o clases.

Cuando hablamos de técnicas de reconocimiento nos estamos refiriendo a
reconocimiento de patrones, objetos o formas que podemos percibir. Un patron no
necesariamente se limita a ser un objeto o forma visible, sino que puede ser también un
conjunto de datos. Aungue en el presente trabajo de investigacion se trata de reconocer
los diferentes objetos o patrones visibles en la cobertura terrestre, cabria igualmente
aplicar las técnicas desarrolladas a los no visibles, como por ejemplo, los datos

correspondientes a la radiacion electromagnética captada por algunos sensores remotos.

De acuerdo con Bow (2002), un patrén puede ser definido como una descripcion
estructural o cuantitativa de un objeto o alguna otra entidad de interés. Dependiendo de
la aplicacidn, estos objetos pueden ser imagenes o sefiales en forma de onda, o cualquier

tipo de medida que necesite ser clasificada.
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Un sistema automatico de Reconocimiento de Patrones puede ser modelado de la misma
manera que los procesos perceptuales del ser humano. Por ejemplo, en el
reconocimiento de imagenes de cobertura terrestre, en primer lugar, el intérprete
identifica el patrén visual asociado a cada cubierta, de acuerdo a una serie de criterios:
tono, textura, forma, contexto, disposicién u otros tal y como aparecen en la fotografia o
imagen digital a analizar. Posteriormente, delimita sobre el resto de las fotografias las
zonas que se corresponden con ese modelo previamente definido. En otras palabras,
asigna a cada categoria unas determinadas superficies, en funcion de la semejanza de
éstas con el patrén-tipo identificado previamente. Por Gltimo, verifica sobre el terreno la

interpretacion realizada.

Este es también el esquema propio del reconocimiento digital. Basta traducir los
criterios analgicos por digitales. De la misma forma, el reconocimiento digital, también
refereido en la literatura como clasificacién digital, se inicia caracterizando los patrones
que definen en la imagen las distintas categorias objetivo. Se trata de un reconocimiento
basado en los valores numéricos de los pixeles, por lo que esta caracterizacion tambien
debe ser numérica. Esto es, se trata de obtener el Nivel Digital (ND), o mejor aun, el
rango de ND que identifica a cada categoria, para todas las bandas espectrales

contenidas en la imagen y que intervienen en la clasificacion.

En la actualidad existe un conjunto de metodos orientados a la clasificacion de la
cobertura terrestre, en Wilkinson (2005) asi como en Lu y Weng (2007) se presentan los
principales métodos de clasificacion desarrollados entre 1990 y 2007, cuya validez
sigue actualmente vigente. Aun asi, la clasificacion sigue siendo en la actualidad tema
abierto de investigacion, ya que los resultados de la misma constituyen la base para
muchas aplicaciones ambientales y socioecondmicas, entre otros ambitos. Gracias a los
avances de la informatica y la tecnologia, se continla en la blsqueda de sistemas
fiables, robustos y automaticos con capacidad de adaptacion a la gran variedad de
situaciones posibles. Ademas, la clasificacion de la cobertura terrestre es un tema
complejo, ya que se deben considerar objetos con propiedades heterogéneas, a las cuales
se les aflade la complejidad de ser capturadas bajo condiciones de iluminacién natural
(Cheny col. ,2003 y 2004; Tseng y col., 2008).
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En Theodoridis y Kouroumbas (2009) asi como en Bow (2002) y Jain (1999), se
encuentran muy desarrollados diversos aspectos basicos del reconocimiento de patrones
tanto de naturaleza supervisado como no supervisado. En Gonzalez y Woods (2010) asi
como en Pajares y Cruz (2007a, b), se desarrollan con gran detalle las diferentes

técnicas de clasificacion de imagenes en color, asi como algunas aplicaciones.

De manera que los métodos de clasificacion de acuerdo con el proceso de construccidn
se han dividido en dos grupos: supervisados y no supervisados (Gonzalez y Woods,
1996; Duda y col, 2001; Escalera, 2001; Bow, 2002; Chuvieco, 2008).

a) Supervisado: los algoritmos de clasificacion supervisada operan usualmente sobre la
informacidn suministrada por un conjunto de muestras, patrones, ejemplos o prototipos
que se consideran representantes de clases relevantes, ademas, se asume gue poseen una

etiqueta de clase correcta, identificada en la literatura como conjunto de entrenamiento.

Asi pues, Meyer y col. (2004) bajo el esquema de clasificacién supervisada, utilizan el
agrupamiento Fuzzy para segmentar regiones de interés basado en el verdor y el
enrojecimiento de las imagenes. El algoritmo EASA (Environmentally Adaptive
Segmentation Algorithm) por sus siglas en inglés, propuesto en Tian (1998), se basa en
su capacidad de adaptacion para la deteccion de las plantas verdes a través de un
proceso de aprendizaje supervisado. Dicho método fue probado en Ruiz-Ruiz y col.
(2009) bajo el espacio de color HSI (Hue-Saturation-Intensity) para hacer frente a la
variabilidad de la iluminacion. En la linea de los métodos anteriormente mencionados
existe un conjunto de algoritmos de clasificacion supervisada aplicados con base a las
necesidades y condiciones existentes, como los desarrollados por Bhaskaran y col.
(2010), Saeed (2006), Inampudi y col. (2002), entre otros. Civco (1993) y Yang y col.
(1999) revelaron que algunos de los métodos supervisados, como por ejemplo las redes
neuronales artificiales son ineficientes cuando se trata de un gran nimero de bandas
espectrales. Shawe-Taylor y Cristianini (2004), asi como Camps-Valls y col. (2007),
aseveran que los clasificadores basados en nlcleos “kernels” son capaces de manejar
eficientemente entradas de datos de alta dimensidn, y hacer frente a las muestras de
ruido de una manera robusta. Sin embargo, la dificultad principal con los métodos
supervisados es que el proceso de aprendizaje depende en gran medida de la calidad del

conjunto de datos de formacion, que solo es util para imagenes simultdneas, o para
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imagenes conteniendo el mismo ndmero de clases y tomadas en las mismas o similares
condiciones. Ademas, el conjunto de muestras con cierta frecuencia no esta disponible,
0 éstas se obtienen en un nidmero muy reducido, dado el alto costo que representa el

etiquetado de las citadas muestras.

b) No supervisado: los algoritmos no supervisados se caracterizan por carecer del
conocimiento acerca de las etiquetas de los patrones. Para clasificar es necesario aplicar
estrategias, aprovechando las caracteristicas espectrales de la imagen, que no requieran
del etiquetado previo de los patrones. Bow (2002) subdivide los algoritmos de
clasificacién no supervisada en dos grupos: aquellos donde se conoce el nimero de
clases y aquellos otros en los que dicho nimero es desconocido. El principal objetivo es,
pues, descubrir las principales similitudes y diferencias de los patrones para

organizarlos en grupos sin necesidad de un guiado especifico.

De acuerdo con Duda y col. (2001), existen cinco razones principales por las cuales el
uso de técnicas de aprendizaje no supervisado resulta de interés para ciertas

aplicaciones:

1. La recoleccion de datos y su posterior etiquetado en un conjunto de datos muy

extenso puede suponer un coste muy elevado.

2. Tambien puede ser de interés actuar en sentido contrario: aprender con una gran
cantidad de datos sin etiquetar, y s6lo usar supervision para identificar los

distintos grupos encontrados.

3. En muchas aplicaciones las caracteristicas de los patrones cambian lentamente
con el tiempo. Si estos cambios pueden rastrearse en un proceso de ejecucion sin

supervisar, podremos obtener un resultado mas idéneo.

4. Podemos usar métodos no supervisados para encontrar caracteristicas que seran

utiles para la categorizacion.

5. Enel comienzo de la investigacion puede ser util tener una vision general de la

naturaleza y la estructura de los datos.

La metodologia de un sistema de clasificacion no supervisada se puede dividir en tres
etapas fundamentales (Duda, 1973, 2001).
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1. Adquisicion de datos, en la que se obtiene una representacién del objeto como

resultado de un conjunto de mediciones.

2. Extraccion de caracteristicas, donde se realiza un proceso interpretativo cuyo

resultado se considera como una nueva representacion del objeto de la que se extrae

informacion relevante sobre el mismo.

3. Toma de decisiones, que corresponde a la clasificacion propiamente dicha o

proceso de identificacion. Theodoridis y Koutroumbas (2009) dividen esta ultima

etapa en tres fases:

Medida de similitud o distancia. Para saber cuanto se asemejan o cuanto difieren
dos vectores de caracteristicas o dos objetos, es necesario definir una métrica de
similitud o distancia. Existen distintas medidas de similitud, y escoger la
adecuada es una tarea a la que se debe prestar atencion ya que esta medida afecta
directamente a la formacidn de los grupos o clases resultantes.

Criterio para el agrupamiento. Dependiendo del tipo de grupos que se quiera
encontrar y del conocimiento o no de los pardmetros de entrada, se deberan tener
en cuenta unos criterios u otros para agrupar los datos.

Seleccion del algoritmo. Una vez definida la medida de similitud y los criterios
de agrupamiento podemos elegir un algoritmo que se adapte a nuestros
requisitos. Existen muchos tipos de algoritmos que ofrecen distintas soluciones a

diversos problemas, por ello las fases anteriores son muy importantes.

Ademas de las tres etapas antes mencionadas, Theodoridis y Koutroumbas (2009)

afiaden dos etapas mas:

4. Validacién de los resultados. Una vez obtenidos los resultados es necesario

verificar que son correctos y cuantificar los fallos en la clasificacion.

5.

Interpretacion de los resultados. El objetivo final de las técnicas de

agrupamiento es obtener algun significado o estructura que nos ofrezca algintipo de

informacién que antes no poseiamos, 0 nos ayude a obtener un modelo para otros

casos. En esta fase se obtiene esa informacion o modelo.
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En cuanto a la adquisicion de datos, la funcidn del sensor consiste en proporcionar una
representacion concreta de los elementos a ser clasificados, con el objetivo de entender

completamente las propiedades que distinguen al objeto.

La extraccién de caracteristicas se encarga de recuperar informacion discriminatoria
con el objetivo de eliminar informacion redundante o irrelevante, reducir la
dimensionalidad del problema y maximizar los rasgos discriminatorios. A esta etapa la

identificaremos en adelante como la etapa de segmentacion.

La etapa de clasificacion tiene como objetivo asignar los objetos de clase desconocida a
la categoria apropiada, es decir, etapa en la que se asigna al objeto una etiqueta de clase
con base el algoritmo seleccionado, en el cual se considera la medida de similitud y los

criterios de agrupamiento que se adapten a los requisitos del problema a resolver.

La etapa de validacion de resultados tiene como objetivo calificar la calidad de los
resultados obtenidos; el proceso de agrupamiento va a proporcionar siempre una salida,
si bien ésta puede ser correcta 0 no, por lo que es importante verificar que el resultado

obtenido es el esperado.

Los algoritmos de clasificacion no supervisada han sido aplicados a una gran variedad
de disciplinas cientificas, entre otras, algunas tales como segmentacion de imagenes y
visién por computador (Jain, 1966 y 2000), mineria de datos para extraer conocimiento,
recuperacion de informacion (Salton, 1980; Zhai, 2004; Cutting, 1992; Dhillon, 2002),
analisis de datos heterogéneos (Cadez, 2001), aplicaciones Web (Heer, 2001, Foss,
2001), biologia computacional para el analisis de ADN (Xu, 2002), aplicaciones de
bases de datos espaciales (Xu, 1998; Ester, 2000) y muchas otras aplicaciones como las
descritas posteriormente en el presente trabajo y especificamente orientadas hacia la
Agricultura de Precision y Conservacion o con fines forestales, algunas de ellas con
ciertos parametros de entrada y otras totalmente no supervisadas.

En cuanto a teledeteccion espacial, existen una serie de factores que han favorecido la
aplicacion de técnicas de clasificacion, entre los que se encuentra como prioritario el
aumento de la resolucién oOptica de las imagenes de satélites artificiales, que en la
actualidad llegan hasta 20 o 30 cm/pixel, siendo incluso menores en las imagenes
procedentes de sensores aerotransportados. Asi como la incorporacion de sensores de

alta resolucion en aplicaciones militares y vehiculos aéreos no tripulados,
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proporcionando la resolucion espacial necesaria para obtener informacion acerca de los
objetos, areas o fenomenos en la superficie terrestre a diferentes escalas. Estos sensores
miden la intensidad de la energia emitida o reflejada por los objetos segun las diferentes
longitudes de onda del espectro electromagnético. De acuerdo con Cortijo y col. (1997)
asi como con Lu y Weng (2007), una de las aplicaciones mas importantes a medio y
largo plazo es la generacion de mapas tematicos, donde se etiqueta cada pixel de la
imagen mediante una regla de clasificacion que especifica el tipo de objeto existente en
la zona de referencia. Otra aplicacién muy importante y cada vez mas demandada se
encuentra en el area de la agricultura, que constituye uno de los temas de referencia en

el presente trabajo.

Sin embargo, los sensores remotos son caros y las imagenes no siempre son faciles de
obtener. Por lo tanto, es necesario considerar también el analisis espacial del campo
agricola mediante el uso de camaras digitales convencionales, que proporcionan la
informacion necesaria y al mismo tiempo son faciles de usar y mas accesibles. En
Burgos-Artizzu y col. (2010) y en Gottschalk y col. (2010), las imagenes se toman
mediante una cAmara digital colocada en un tractor robotizado con un &ngulo cenital, la
informacidn proporcionada por las imagenes se ha aplicado a estudios especificos en el
ambito de la Agricultura de Precision para la identificacion y clasificacion de texturas,
tanto pertenecientes a los cultivos de cereal y maiz analizados como a las malas hierbas

existentes en los mismos.

La importancia que ha adquirido el manejo de este tipo de informacién es tal que
existen numerosas aplicaciones que emplean las nuevas tecnologias de tratamiento de
imagenes, inteligencia artificial y técnicas de reconocimiento, entre las que podemos

citar:

e Gestion territorial: para medicion y calculo de parcelas agricolas y uso del suelo
(Ceballos-Silva y Lépez-Blanco, 2003; Tseng, 2008; Jochem y col., 2010).

e Control de cultivos en agricultura de precision: en aplicaciones para determinar
el estado de los cultivos, control de riegos agricolas, aplicacion de herbicidas y
pulverizacion de forma selectiva (Guijarro y col., 2011; Burgos-Artizzu, 2007,
2009).
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e Agricultura de conservacion: con fines de analisis de residuos utiles y

persistentes en el suelo tras la recoleccion (Ribeiro y col., 2011).

e Vigilancia y evaluacion de catastrofes: tales como incendios, inundaciones,
avalanchas de nieve o deforestacion (Chuvieco y col., 2007; Plaza y Du, 2009;

Guijarro y col., 20093, b; Pajares y col., 2010).

e Localizacion de infraestructuras civiles: tales como carreteras, caminos
forestales, cafiadas reales, etc. (Chi, 2008; Bhaskaran y col., 2010; Baik y col.,
2003; Res, 2008).

Debido al amplio abanico de aplicaciones derivadas del procesamiento de datos
teledetectados, diversas empresas y organismos desarrollan o utilizan aplicaciones para
abordar la problemética de la clasificacion en el &mbito de la agricultura, de las cuales
destaca Dimap (2012), empresa espafiola dedicada al procesamiento de imagenes;
implantada, en Espafia, Estados Unidos, Chile, Peru, Ecuador, Brasil y México.
Proespacio (2012) es una asociacion espafiola de empresas del sector espacial donde

algunas de ellas se centran en el objeto de esta tesis.

En México podemos mencionar algunas compafiias y organismos como SIGSA (2012),
empresa Mexicana lider en aplicaciones geogréaficas; INEGI (2012), Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia, CENAPRED (2011), Centro Nacional de Prevencion de
Desastres; y el Instituto de Geografia de la Universidad Nacional Autdnoma de México
(UNAM, 2012).

Para desarrollar las aplicaciones de tratamiento de imagenes, la mayoria de las empresas
e instituciones anteriormente citadas utilizan principalmente herramientas comerciales
tales como: ERDAS Imagine (2012), ENVI (2012), PCI_Geomatic (2012) u otras
tecnologias comerciales como Image Processing Toolbox de MATLAB (2012), en este

ultimo caso con fines de analisis previo al desarrollo de las aplicaciones.

La funcionalidad de las aplicaciones mencionadas, aungue en continuo avance, resulta
en muchos casos insuficiente para abordar las propuestas de algunos de los proyectos
demandados. En general, poseen modulos de clasificacion supervisada, estos modulos
suelen estar basados en clasificadores clasicos, tales como: clasificadores estadisticos

bayesianos, algoritmos competitivos, agrupamiento borroso o fuzzy o redes neuronales
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entre otros, clasificadores que se presentan en (Pajares y Cruz, 2007a, b). Ademas, en
muchos casos los métodos tradicionales de clasificacion no ofrecen los resultados
esperados, e incluso aun siendo suficientes, siempre cabe la posibilidad de introducir

mejoras 0 modificaciones precisas segun las necesidades del momento.

Sobre esta base de razonamiento, la clasificacion de la cobertura terrestre se presenta
claramente como una de las aplicaciones susceptibles de mejora, por lo cual surge la
necesidad de investigar nuevas alternativas para el procesamiento de grandes cantidades
de informacidn en el &mbito del analisis de dicha cobertura mediante imagenes a color,
procedentes tanto de sensores remotos, aerotransportados o convencionales en tierra,
como es el caso de las imagenes utilizadas en los estudios que se presentan en este

trabajo.

2.3. REPRESENTACION Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES DIGITALES

2.3.1. ADQUISICION DE DATOS

La imagen digital se obtiene a partir de la energia electromagnética que reflejan y
emiten los objetos del mundo real, y que es recibida por dispositivos de captura, como
camaras digitales fotograficas o de video, sensores electrénicos, escaner u otros,
distribuyéndola convenientemente sobre el dispositivo sensible a dicha energia. El
resultado es la matriz rectangular constituida por N filas y M columnas (N x M), cuyos
elementos son los valores de los niveles digitales que se atribuyen a cada unidad de

informacidn o pixel.

Desde un punto de vista fisico, una imagen puede considerarse como un objeto plano

cuya intensidad luminosa y color puede variar de un punto a otro.

Las imagenes utilizadas en la presente investigacion se pueden clasificar de acuerdo al
modo en que se ha efectuado la captura de informacion sobre el campo y los criterios de
clasificacion de Thorp y Tian (2004). Un primer conjunto lo constituyen las imagenes
teledetectadas, que son captadas mediante dispositivos embarcados en satélites
artificiales o aeronaves (fotografias aéreas). Un segundo conjunto corresponde a las
imagenes capturadas desde tierra, cuya captura se lleva a cabo mediante sensores de

imagen convencionales, es decir camaras fotogréficas.
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El término teledeteccion se refiere a la deteccion e identificacion de objetos mediante el
uso de sensores (camaras) o de otros dispositivos de deteccidon que se encuentran a
distancias relativamente grandes respecto de los elementos objeto de estudio, si bien la
informacidn obtenida procede, como siempre, de la energia electromagnética reflejada o
emitida por los objetos que se encuentran en la superficie terrestre (Ruiz, 1998; Mather,
2004).

Ya sea que se trate de imagenes teledetectadas o convencionales, cuando la luz incide
en un material, una parte de la misma, dependiendo de la longitud de onda, es absorbida
por el propio material y otra parte es reflejada. Se podria definir reflectancia como la
proporcion entre la intensidad de luz reflejada por un objeto y la intensidad de luz
incidente en él (Meer, 2002). El término radiancia se refiere a la densidad del flujo
radiante transmitido por unidad de area en la superficie terrestre. Si definimos
emisividad como la cantidad de radiacion por superficie en todas las direcciones del
espacio, entonces la reflectancia sera la relacion existente entre la radiacion incidente y
la emisividad de una superficie. Con todo ello podemos deducir que el sensor debera ser
capaz de medir la reflectancia de la superficie, si bien ésta sera distinta en funcion del
tipo de cobertura (suelo desnudo, agua, vegetacion). Ademas, los sensores pueden tener
distinto grado de actividad en el proceso. Asi podremos distinguir entre sensores
pasivos, que se limitan exclusivamente a recoger la energia reflejada o emitida por la
superficie terrestre, y los activos, que son capaces de emitir energia para posteriormente
recibirla, una vez haya sido ésta reflejada por la superficie terrestre. Este es el caso de
los sensores del tipo de Radar de Apertura Sintetica (SAR, Synthetic Aperture Radar),
Sanchez-Llado y col. (2011). En la presente investigacion solo se usan imagenes

procedentes de sensores pasivos.

Por lo tanto, la imagen digital puede ser considerada como energia en forma de union
entre los campos de fuerza eléctrica y magnética, formada por un amplio rango de
longitudes de onda, que componen a su vez el espectro electromagnético. Como
sabemos, el espectro electromagnético aunque continuo suele dividirse en franjas entre
las cuales se encuentra la region a la que nuestra vista es sensible, que abarca una muy

pequefa porcion de la totalidad del espectro, denominado espectro visible.
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En el campo de la teledeteccion, cada sensor es disefiado para operar en una 0 varias
bandas del espectro en funcién de los objetivos perseguidos. De esta forma, se
generaran imagenes mono, multi o hiper espectrales en funcion del nimero de bandas
capaces de ser discriminadas y medidas. La figura 2.1 muestra un esquema de la
distribucion de las bandas en el espectro electromagnético. Este concepto esta
directamente ligado con la denominada resolucion espectral, y se define como “la
habilidad para registrar y discriminar informacion en detalle, 1o que depende del efecto
combinado de sus distintos componentes” (Sobrino y col., 2000). La resolucion del

sensor implicara mayor o menor calidad en la imagen que genere.

Las imagenes en color son realmente tri-espectrales, de esta forma un pixel puede
considerarse como un vector tridimensional, desde el punto de vista de su
representacion, cuyas componentes son las intensidades en las tres bandas o canales
espectrales: Rojo, Verde y Azul, ya que la informacion de la imagen a color se desglosa
en tres imagenes correspondientes a cada una de las bandas del espectro visible (Pajares
y Cruz, 20074, b).

Resolucion espacial: es el tamafio, medido en unidades de terreno, de la minima unidad
de la imagen o pixel. Tiene relacion directa con la seccidn angular observada, que a su
vez se mide en radianes. Este tipo de resolucion suele ser generalizada como la
resolucién global de la imagen. Asi se suele decir que cuanto menor es el tamafio del
pixel, mayor es la resolucion de la imagen, cuando realmente se deberia decir que

mayor es la resolucion espacial.

28



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

Frecuencia

Rayoz =
[intensos)
Fayos X
(déhiles)
Ultravioleta
Infrarrojo
Feflejado
Infrarrajo

10 100 0, 1 10 10

1
b -
Faali

10 100 0.1

Amogstroms Micrametros Centimetros hietros

A Visihk

Axl | Yerde | Fojo

P

1
b
e

Longitud
de COnda

04 05 06 07

Figura 2.1. Bandas del espectro electromagnético.

Resolucidn radiométrica (R,aq): hace referencia a la sensibilidad de un sensor y expresa
su aptitud en una banda para diferenciar sefiales electromagnéticas de energia diferente
(Sobrino y col., 2000). Esta resolucion viene condicionada por el nimero de Niveles
Digitales (ND) de la imagen. Siguiendo la formula general, Ry = 2" bits, para una
imagen de 8 bits, el intervalo de ND seré& 0-255 (puesto que 2°=256), y para una imagen
de 11 bits el intervalo sera de 0-2.047, de manera que a mayor nimero de ND mayor

serd el nimero de intervalos de digitalizacion de la sefial.

Segun estos tamafios, una imagen digital con 8 bits y una dimension de 256 x 256
pixeles ocupa 64 KB de memoria, con una dimensién de 512 x 512 pixeles ocupa 256
KB, y si se trata de una imagen de 1.024 x 1.024 ocupa 1 MB de memoria. En este
altimo caso, al referirnos a una imagen en color de ese tamafio dado, se necesitaran 3

MB de memoria para ser almacenada puesto que son 3 bandas de 1 MB cada una.

Con lo anterior podemos definir una imagen como: “una distribucién bidimensional de
energia electromagnética que solamente adquiere carta de naturaleza cuando la

superficie que la sustenta esta iluminada por una superficie radiante” (Pinilla, 1995).

En general, la reflectancia tendr4 dependencia espacial, con lo cual en una imagen

monocromatica vendra dada por la siguiente expresion: R = f(x,y).
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Entonces la imagen digital no es mas que una matriz de nimeros, y como toda matriz
estd compuesta por filas y columnas. Los valores contenidos en cada celda se
denominan ND. Dicho valor numérico es funcion de la resolucion radiométrica, ND =

f(x,y), siendo en este caso x e y las filas y las columnas respectivamente.

Siguiendo esta definicion, una imagen multiespectral estara compuesta por tantas
matrices como bandas tenga la imagen, donde cada componente de ND=(ND,, ND,, ...,

NDy,) representa una banda.

Es decir, una imagen con tres bandas espectrales es conocida como una imagen en
color, puesto que el color se representa por la reflectancia de las tres bandas visibles
Rojo, Verde, Azul, conocidas universalmente como RGB (derivado de Red, Green,
Blue). Por tanto, cada pixel esta compuesto por tres valores ND, siendo muy comdn su
representacion en 8 bits. Si cada pixel lo denotamos con el simbolo i entonces i = ND

representa un determinado pixel en el espacio de color RGB.
R

i=|i; |=|G (2-1)
B

Con esta representacion simplemente estamos diciendo que un pixel i se compone de
tres ND: el primero corresponde a la componente R, el segundo a G y el tercero a B. Si

queremos considerar también su localizacion, usamos la notacion (x,y) como sigue:

k(% Y)| [ R(XY)
i, y) =is(x,y) |=|G(x,y) (2-2)
is(%y)] | B(XY)

De esta forma, si la imagen es de tamafio N x M, x puede variarentre 0 y N, eyentre 0y
M.

De manera que para representar cualquier composicién en color, con sus tres
componentes espectrales, solo se debe sustituir la notacion RGB por el nimero de banda
usada, o la representacion del modelo de color en cuestion. No existe unanimidad a la
hora de referirse a los niveles de intensidad en una determinada localizacion espacial

(x,y), pudiéndose encontrar diversas nomenclaturas, tales como f(x,y), i(x,y), f(i,)), 1(i,j),
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aix,y), a@.j), X(x,y), X(i,j), de manera que i, j o bien x,y se refieren a las coordenadas
espaciales, mientras f, i, g, I, 0 X en cualquier localizacion (x,y) o (i,j) es proporcional al
ND (intensidad) de la imagen en ese punto (Pajares y Cruz, 2007a,b). Sin pérdida de
generalidad, en lo que sigue nos referiremos a los valores digitales indistintamente con

los términos, ND, intensidad o nivel de gris.

En la figura 2.2, se puede observar una representacion de una localizacion espacial (x,y)
de manera que a dicha localizacion se asignan las tres componentes espectrales de la

imagen en color compuesta por sus tres bandas.

Y g

":::sk

(x,y)

Imagen con tres componentes espectrales

Figura 2.2. Representacion espacial de un pixel en una localizacion x, y correspondiente a una
imagen con tres componentes espectrales, donde el pixel se encuentra enmarcado
por un cuadrado.

2.3.2. MEJORAMIENTO DE CONTRASTE

En el momento de captura de la imagen, cada nivel digital viene determinado por una
serie de elementos que condicionan las caracteristicas de los datos capturados, como son
la energia solar, las particularidades de los elementos de la superficie, los componentes
de la atmdsfera atravesada por la energia (que provocan absorcion y dispersion
atmosférica) o las caracteristicas de los sensores (ganancias y desfases), influyendo en
los niveles de intensidad de la imagen. Por lo tanto, los datos obtenidos en ocasiones no
se pueden utilizar en su estado original y deberdn someterse a un conjunto de
tratamientos previos que algunos autores denominan correcciones radiomeétricas, o

mejoramiento de contraste.

El proposito de los métodos de mejoramiento de contraste consiste en aumentar la

calidad de una imagen. Por lo general diversos autores como Jafar y Ying (2007),
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Coltuc y col. (2006), Subr y col. (2006), Kabir y col. (2009) o Maini y Aggarwal (2010)
entre otros, coinciden en la clasificacion de los métodos de mejoramiento de contraste
(que identificaremos en adelante como MMC), clasificandolos en globales y locales.
Los métodos globales se subdividen a su vez en dos grupos: MMC global por
histograma y MMC global por expansion de contraste lineal; y los globales por
histograma a la vez se subdividen en MMC globales por ecualizacion automatica de

histograma y por igualacion de histograma.

Los métodos de mejoramiento de contraste locales se dividen en dos grupos: locales por
histograma y locales por gradiente.

Métodos de mejoramiento de contraste global. Las técnicas de mejoramiento de
contraste global transforman los datos originales usando las estadisticas calculadas para
toda la imagen. Por lo general se usan para remediar problemas como condiciones

excesivas o pobres de iluminacion en el ambiente de origen.

Método de mejoramiento global por ecualizacién automatica de histograma, es un
método ampliamente utilizado para el mejoramiento de contraste. En general un
histograma con una distribucién de los niveles de gris concentrada en una determinada
zona presenta un contraste muy bajo. En principio, la ecualizacion de histograma
incrementa el contraste de una imagen mediante la transformacidn de su histograma en
uno uniforme que abarque el rango dindmico completo de niveles de intensidad. Esto se
basa en la suposicion de que para una maxima transmisién de informacidn, la
distribucién percibida (histograma) de niveles de intensidad en una imagen o banda
espectral debe ser uniforme, es decir, determina automaticamente la funcion de
transformacion que permite que la banda resultante de la imagen tenga un histograma

uniforme.

A pesar de la simplicidad y la definicion implicita de la funcion de transformacién en el
método de ecualizacion de histograma, existen algunos problemas asociados. El primero
es que resulta en un cambio significativo en el valor medio del brillo de la imagen. Esto
es debido a que la ecualizacion transforma el histograma original en una distribucion
uniforme con un valor medio en la mitad del rango de niveles de intensidad,
independientemente del valor medio de la imagen original. Segundo, el método de

ecualizacion de histograma puede causar un contraste excesivo o bien una saturacion de
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los niveles de intensidad, alcanzando valores maximos dentro del rango de
representacion. Y tercero, la funcion de transformacion de la ecualizacidn de histograma
es capaz de mejorar el contraste global de una imagen y podria 0 no aumentar el

contraste local, debido a que esta basado en el contenido global de la imagen.

Método de mejoramiento global por igualacién de histograma o por especificacién de
histograma. De acuerdo con Gonzalez y Woods (2008), bajo este esquema de
ecualizacion, el contraste de la imagen original se modifica mediante la especificacion
del histograma deseado. Es decir, consiste en la adaptacién del contraste de una imagen
(imagen origen) al de otra (imagen destino) mediante modificacion de histograma de la

imagen origen.

Método de mejoramiento global por expansion de contraste lineal, es una técnica
simple de mejoramiento de contraste, que intenta aumentar el contraste de una imagen
incrementando su rango de niveles de gris a un rango deseado de valores, como puede
ser el rango completo de valores que el tipo de imagen permita (Gonzalez y Woods,
2008). Este metodo se diferencia de la ecualizacion automatica de histograma en que

solo puede aplicar una funcién lineal de escalado a los pixeles de la imagen.

La figura 2.3 muestra esquematicamente un ejemplo pedagdgico sobre el principio
usado en las técnicas de mejoramiento del contraste. Se asume un dispositivo de salida
capaz de desplegar 256 niveles de intensidad. El histograma muestra los NDs en el
rango de 58 a 158. Si estos valores de la imagen se desplegaran directamente, sélo una
pequefa porcion del total disponible se usaria. Los niveles de despliegue de 0 a 57 y de

159 a 255 no se estan utilizando.
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Figura 2.3. Principios de la técnica de mejoramiento del contraste.

Usando el método de expansion de contraste lineal el rango de la imagen (58 a 158) se
extenderd a la totalidad del rango posible de despliegue, esto es, entre 0 y 255. Puesto
que en este método el valor de ND bajo el histograma (58) se asigna al extremo negro y
un valor alto (158) se asigna al extremo blanco. El resto de los valores de los pixeles se
distribuyen linealmente entre estos dos extremos. Una desventaja del “contraste lineal”
es que asigna los mismos niveles de visualizacion tanto a valores de ND que ocurren
pocas veces como a los que ocurren con mayor frecuencia. Aunque este método aplica
el intervalo (m, M) sobre el de (0, 255) en la mayor parte de los casos se produce una
imagen con poco contraste. Aunque todas las tonalidades de gris del despliegue son

utilizadas, la mayor parte de los pixeles toman valores medios dentro del rango total de
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niveles de gris. Esto se debe a la distribucion mas o menos normal dentro de los valores

minimo y maximo del histograma.

En cambio, la técnica de ecualizacion por histograma aplica una técnica no-lineal. En
este método los valores de los ND se distribuyen segun su frecuencia de aparicion en el
histograma. Por ejemplo el rango de valores de la imagen entre 109 y 158 se extiende
sobre una gran porcion de los niveles de despliegue (39 a 255). Una pequefia porcion (0

a 38) se reserva para los valores menos frecuentes de la imagen entre 58 y 108.

Métodos de mejoramiento de contraste local. Los métodos locales consideran solo las
condiciones de pequefias areas de la imagen (locales), las cuales pueden variar
considerablemente sobre una misma imagen. Los métodos de mejoramiento local suelen
encontrarse en la literatura también como mejoramiento espacial, que consiste en
modificar el valor de un pixel basandose en los valores de los pixeles de sus vecinos
inmediatos. EI nimero de vecinos a considerar depende del tamafio de la vecindad

considerada, conocida generalmente como ventana.

Las vecindades mas cominmente utilizadas son matrices de dimension 3x3, 5x5, 7x7 0
incluso de mayor orden. La ventana se desplaza a través de la imagen y tiene en cuenta
todos los valores de los ND que estén dentro de la ventana. Cada valor ND del pixel es
multiplicado por el coeficiente correspondiente asociado a la ventana. Los valores
resultantes se suman y el valor final se divide por la suma de los coeficientes de la

ventana. El valor original del pixel central se remplaza por el nuevo valor asi obtenido.

Método de mejoramiento local por histograma. El procedimiento global de ecualizacién
de histograma puede ser facilmente extendido a mejoramiento local de contraste,
Ilamado ecualizacion local de histograma. En la ecualizacion local de histograma se
define primero una ventana cuadrada o rectangular, moviéndose el centro de la misma
pixel por pixel a través de toda la imagen. Esta extension de la ecualizacion de
histograma permite a cada pixel adaptarse a su vecindario. Asi se puede lograr un mayor
contraste para todas las ubicaciones de la imagen. Sin embargo, la ecualizacion local de
histograma produce una modificacién no natural de la imagen y bordes en puntos donde
la transformacion local cambia abruptamente, debido al rapido cambio del histograma

local. Esto se debe a que la ecualizacion local de histograma es solo la extension local

35



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

de la ecualizacion automatica del histograma, por tanto, hereda sus problemas de

saturacion.

La especificacion de histograma también tiene su contraparte en los enfoques locales de
mejoramiento de contraste. ;Como se define el histograma deseado?, en este sentido
Jafar y col. (2007), proponen un nuevo método llamado Especificacion Local
Automatica de Histograma (Automatic Local Histogram Specification - ALHS), que
proporciona automaticamente el 6ptimo mejoramiento de contraste con una distorsion
minima en la apariencia de la imagen. Basicamente, la especificacion local automatica
del histograma es aplicada localmente como la ecualizacion local de histograma. Sin
embargo, para modificar el pixel en el centro del blogue se especifica el histograma de
salida deseado para ese bloque. Asi el método de especificacion de histograma se utiliza
para encontrar el nuevo valor del pixel. La idea central consiste en la determinacion del
histograma deseado para cada bloque. La especificacion local automética del
histograma define el histograma de tal manera que éste sea lo mas cercano a la
distribucion uniforme y, al mismo tiempo, su valor medio de intensidad tenga una

minima desviacion respecto a su valor original.

MMC locales por aumento de gradiente, en general el aumento de gradiente se
encuentra asociado con un aumento de contraste. En este sentido, Subr y col. (2006)
proponen un algoritmo que logra el mejoramiento del gradiente mediante la
maximizacion de una funcidn objetivo, obteniendo una imagen resultante con un mayor

contraste que se controla con un Gnico parametro.

De acuerdo con Lu y Weng (2007), cuando se trabaja con informacién teledetectada
durante un Unico periodo es mejor no realizar correcciones, a menos que sea
absolutamente necesario por la mala calidad de la imagen, puesto que dichas
correcciones también pueden influir de alguna manera en el proceso de clasificacién
posterior. Sin embargo, cuando se procesa informacion de varios afios es necesaria
igualar la iluminacion del conjunto de imagenes, puesto que son tomadas a distintas
horas y periodos del afio. Con base en lo anterior se decidio no aplicar mejoramiento de
contraste a todas las imagenes procesadas, s6lo se aplic6 a una minoria que

consideramos lo necesitaban por las razones expuestas previamente.
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Otro aspecto a considerar es que la metodologia de mejoramiento de contraste
originalmente esta disefiada para imagenes en escala de gris, extenderla a imagenes de
color no es sencillo, ya que se debe definir una estrecha relacion de orden entre pixeles
de la imagen en color. La solucion que mas se ha utilizado al respecto consiste en
transferir el procesamiento de imagenes en color a nivel de gris simplemente mediante
la representacion en un espacio de color donde se pueda separar la intensidad
(luminancia) para procesar solamente la componente de luminancia. Para lo cual se
selecciona algin espacio de color de entre los que se denominan color de television
(YUV, YIQ, YC,C,) y los de percepcion (HSI, CIELAB) (Coltuc y col., 2006), de esta
forma se procesa la componente de luminancia y se vuelve posteriormente al modelo de

color original (RGB).

2.3.3. SEGMENTACION DE IMAGENES EN COLOR

Desde hace tiempo se reconoce que el ojo humano puede distinguir miles de tonos de
color e intensidades, si bien tan sélo dos docenas de tonos de gris. Razdn por la cual a
menudo los objetos no se pueden extraer utilizando la escala de grises, pero si la
informacidn de color, ya que el color proporciona informacion adicional a la intensidad.
Por tanto, la informacién de color es atil y hasta necesaria para el reconocimiento de
patrones en tareas relacionadas con la visién por computador. Asi, la adquisicion y el
hardware de procesamiento de imagenes en color han mejorado considerablemente,
Ilegando a ser mucho mas accesibles para hacer frente a la complejidad computacional
causado por el aumento de espacio y computo requeridos por las imagenes de color de
alta dimension. Lo anterior ha hecho que el procesamiento de imagenes en color sea
cada vez mas practico, como viene siendo habitual desde hace ya tiempo (Lucchesse y
Mitra, 2001).

La segmentacion debe verse como un proceso que a partir de una imagen, se obtiene
una representacion de la misma en la que cada pixel tiene asociada una etiqueta
distintiva del objeto al que pertenece. Asi, una vez segmentada la imagen dada, se
podria formar una lista de objetos, consistentes en las agrupaciones de los pixeles que

posean la misma etiqueta.
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Duda y col. (1973, 2001) definen la segmentacién como “la extraccién de un objeto de
interés de una imagen arbitraria”. Gonzalez y Woods (2008) la definen como “la

subdivision de una imagen en sus partes constituyentes”.

Para Bow (2002) asi como para Theodoridis y Koutroumbas (2009), se trata de la
operacién de bajo nivel relacionada con la particion de las imagenes, mediante la
determinacion de regiones disjuntas y homogéneas, es decir, consiste en extraer las
caracteristicas principales que permitan aislar objetos considerados de interés o de
importancia de acuerdo al problema que se plantee. Pajares y Cruz (2007a,b) agregan
que durante el proceso de segmentacion se extrae de la imagen cierta informacion

subyacente en la misma para su posterior uso.

Puesto que los elementos basicos constituyentes de las imagenes son los pixeles, en este
trabajo se han considerado como las caracteristicas fundamentales de las imagenes, cuya
propiedad mas relevante es su naturaleza espectral, y utilizando como principal atributo

las tres componentes espectrales derivadas del color.

De acuerdo a la complejidad de la escena presente en la imagen a segmentar, ésta puede
ser segmentacion completa o segmentacion parcial. Si se da una segmentacion
completa, la segmentacién termina cuando los objetos extraidos de la imagen se
corresponden univocamente con las distintas regiones disjuntas a localizar en la misma.
En el caso contrario, escenas complejas, el resultado de la segmentacion podria ser un
conjunto de regiones homogéneas superpuestas, en cuyo caso, la imagen parcialmente
segmentada debera ser sometida a un tratamiento posterior con el fin de conseguir una

segmentacion completa.

En las ultimas dos décadas el tratamiento del color ha recibido una importante atencién
por su alta calidad como propiedad descriptora (Guijarro y col., 2011; Fonseca y col.,
2011; Herrera y col., 2009; Jiji y Ganesan, 2008; Xie, 2008; Rud y col., 2006; Hu y
Tao, 2005; Garcia-Alegre, 2000; Comaniciu y Meer, 1997; Chang y col., 1994). En
Skarbek y Koschan (1994), se pueden encontrar los avances sobre segmentacion de
imagenes a color por umbralizacion de 1971 a 1994; y en Lucchese y Mitra (2001) se
encuentran de 1981 al afio 1999. En Cheng y col. (2001) o Correa-Tomé (2011), se

desarrolla un analisis comparativo con un elevado nivel de profundidad sobre distintas
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representaciones del color, tales como los modelos de color RGB, HSI, YIQ, YUV, asi

como algunas representaciones CIE, incluyendo las caracteristicas monocromas.

En las técnicas de segmentacion y clasificacion de imagenes se utilizan con profusién
distintos modelos de color como RGB (R, red; G, green y B, blue), HSI (H, hue, S,
saturation e I, intensity), Y1Q, YUV o L*u*v*. En general, destacan como los méas
eficientes los modelos RGB y HSI (Cheng vy col., 2001). EI modelo RGB es muy
utilizado en tecnicas basadas en graficos por computador y especificamente en
aplicaciones donde el computador como dispositivo resulta relevante, ya que posee una
gran dependencia de las caracteristicas del computador donde se visualiza y representa

el grafico o la imagen (Lucchese y Mitra, 2001).

Mendoza y col. (2006) sefialan que el modelo HSI estd mas bien relacionado con el
concepto de percepcién humana, y bajo este mismo concepto Yang y col., (2008)
agrupa las representaciones de color L*a*b* y L*u*v*.

En Trias-Sanz (2008) se realiza un estudio sobre diferentes modelos de color para la
segmentacion de imagenes de satélite correspondientes a entornos rurales, llegando a la
conclusion de que en algunos casos resulta mas conveniente utilizar el modelo de color

RGB junto con ciertos modelos de color transformados.

Cheng y col. (2001) desarrollan un analisis comparativo, con un elevado nivel de
profundidad, sobre distintas representaciones del color, incluyendo las caracteristicas

monocromas. En dicho trabajo se concluye con una serie de ventajas e inconvenientes.

Para la clasificacion de imagenes capturadas bajo iluminacién no controlada, se
obtienen mejores resultados aplicando el modelo de color CIEL*a*b*, ya que éste es
menos dependiente de la iluminacion, considerandose aproximadamente uniforme, es
decir, la distancia entre dos colores en un espacio de color lineal corresponde a las
diferencias percibidas entre ellos. Por lo tanto, proporciona una representacion objetiva
del color y su uso es esencial para aplicaciones en las que los resultados deben coincidir
con los de la percepcion humana (Mendoza y col., 2006; Sangwine, 2000; Macedo y
col., 2011).

Dentro del analisis del color existen otras aproximaciones relativas a la percepcion

visual, donde a partir del histograma se identifican pequefias variaciones del mismo con
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el fin de suprimirlas, consiguiendo asi un cierto suavizado, y con ello la

homogenizacion de las regiones de texturas (Vazquez y col., 2007).

Los trabajos mas ampliamente difundidos sobre segmentacion de imagenes a color se
basan en enfoques de segmentacién a través de niveles de gris con diferentes
representaciones de color, es decir se aplica alguna propuesta de segmentacion
especialmente disefiada para imagenes en escala de gris mas algin modelo de color,
como se muestra en la figura 2.4. En el Anexo 3 se incluyen los aspectos basicos

relacionados con la teoria del color, dada la importancia que ésta posee.

Desde hace ya varias décadas se pueden encontrar trabajos dedicados a la revisién de
técnicas de segmentacion para imagenes en escala de grises, destacan en esta linea los
de Fuy Mui (1981) o Pal y Pal (1993) y mas recientemente Devi y Varadarajan (2011).

Como se ha mencionado previamente, una imagen a color se forma por sus tres
componentes espectrales, y una segmentacion basada en pixeles trata de etiquetar cada
pixel como perteneciente a uno de los grupos subyacentes en la imagen bajo
consideracion. Una alternativa muy comdn es convertir la imagen de color en una
imagen en escala de gris. En la literatura se pueden encontrar un gran nimero de
métodos para llevar a cabo esta transformacion (Gonzalez y Woods, 2008; Theodoridis
y Koutroumbas, 2009).

Cunha (2003) para realizar un estudio de caracterizacion de hojas de una planta
convierte las imagenes de color a escala de grises, aplica histogramas para ecualizarlas,
reduce el ruido, y finalmente binariza la imagen dejando en color negro el objeto de

interés, en este caso la hoja, detectando también los bordes de la misma.

Incluso en algunos casos se pasa del modelo de color RGB a algun otro modelo de color
gue permita separar la componente de intensidad de las componentes de color, de entre
ellos destaca por su importancia el modelo HSI (H, hue, S, saturation y I, intensity),
donde la banda de intensidad queda disponible para su procesamiento durante la
segmentacion, tras lo cual se vuelve a convertir de nuevo al modelo de color original
RGB, como se expone en Pajares y Cruz (2007a, b). Sin embargo Levachkine y col.
(2003) mencionan que bajo esta opcidn el tono es inestable a baja saturacion.

40



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

Para hacer frente al tratamiento de las imagenes en color, considerando las tres
componentes espectrales, por lo general se toma como referencia una de las formas

siguientes:

2. El procesamiento de cada canal individual mediante la aplicacion directa de
métodos de segmentacién basados en niveles de gris (Guijarro y col., 2011;
Tellaeche y col., 2008a,b, 2011; Burgos-Artizzu, 2011, 2010, 2007; Sainz-Costa,
2011; Gashnikov y col., 2009; Xie, 2008; Xie y Mirmehdi, 2007; Du y col., 2004;
Shih y Cheng, 2005; Levachkine y Torres, 2003; Macedo y col., 2010): los tres
canales se suponen independientes entre si y solo se tienen en cuenta las

interacciones espaciales.

3. La descomposicion de la imagen en los canales de luminancia y cromaticos (Shih y
Cheng, 2005; Mendoza y col., 2006): transformacién del espacio de color para que
la segmentacion se aplique al canal de luminancia y las caracteristicas cromaticas a
los canales de esta naturaleza, es decir a los cromaticos, cada uno en una manera

especifica. La seleccion del espacio de color por lo general depende de la aplicacion.

4. La combinacidn de interaccion espacial dentro de cada canal y la interaccion entre
los canales espectrales (Kurugollu y col., 2001; Garcia-Alegre y col., 2000;
Chenaoua y col., 2003; Meyer y Neto, 2008): las técnicas de segmentacion en
niveles de gris se aplican en cada canal, teniendo en cuenta las interacciones de

pixel entre diferentes canales, ademas, de cada canal individual.
También se han probado técnicas que combinan los tres canales:

5. Aprovechar las tres componentes espectrales para la segmentacion de color
(Woebbecke y col. 1995, Neto, 2004; Mendoza y col., 2006; Gashnikov y col.,
2009; Mezaris y col., 2004; Ribeiro y col., 2005; Polidorio y col., 2003; Tellaeche y
col., 2008a,b, 2011; Burgos-Artizzu y col., 2011, 2010, 2007; Sainz-Costa, 2011): la
distribucion espacial y espectral se maneja simultineamente. Las principales
dificultades que surgen en la representacion efectiva, es generalizar y discriminar los

datos respecto de las tres componentes espectrales.

En este Gltimo caso, los métodos por lo general se enfocan hacia la resolucién de un
problema especifico y con un modelo de color determinado. Como por ejemplo
Mendoza y col. 2006, que mediante los modelos de color RGB, L*a*b* y HSV,
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implementan una técnica de analisis de imagenes, especialmente disefiada para medir el
color del platano y el pimiento rojo, donde el procesamiento basico para extraer el
objeto del fondo se desarroll6 mediante estrategias de segmentacion de imagenes en
escala de gris, tales como filtro paso bajo, binarizacion por umbralizacion y operador
laplaciana, una vez que se extrae el objeto se usan los modelos de color para medir la
coloracién del fruto. Mezaris y col. (2004) trabajan con el modelo de color L*a*b*,
iniciando con un proceso de segmentacion para reducir la imagen mediante un
algoritmo similar al de las k-medias, introduciendo el nimero de grupos iniciales e
iniciando el agrupamiento por la esquina superior izquierda, posteriormente mediante la
implementacién de una mascara y el modelo de color L*a*b* se consigue la
segmentacion. Otros métodos como Neto (2004) o Ribeiro y col. (2005) combinan las
tres bandas de color de forma que cada una posee un peso especifico en funcion del
objetivo a segmentar, en ambos casos la identificacion es sobre plantas en campos de

cultivo de cereal o maiz.

Sin embargo, bajo este enfoque se limita a un exclusivo modelo de color, mientras que
en imagenes teledetectadas en ocasiones no son precisamente las tres componentes del
espectro visible las que se procesan. En Trias-Sanz y col. (2008) se hace un estudio
sobre diferentes modelos de color para la segmentacion de imagenes de satélite
correspondientes a entornos rurales, llegando a la conclusion de que en algunos casos
resulta mas conveniente utilizar ciertos modelos de color transformados, ademés del
modelo RGB, que también es empleado.

—

ralizacion por histograme
upamiento por caracteristic
foques basados en regiones
foques basados en bordes +
oques difusos
gue basado en fisica
nacion de diferentes

—

Figura 2.4. Esquema comunmente usado para la segmentacion de imagenes a color.
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En cuanto a la descomposicion de los canales de luminancia y sus caracteristicas
cromaticas, existen métodos como el propuesto por Shih y Cheng (2005), basados en el
crecimiento de regiones por seleccion automatica de semillas. La imagen de entrada se
encuentra en el modelo de color RGB vy se transforma al espacio de color YC,C, porque
bajo dicho modelo las componentes de intensidad y cromaticas pueden ser controladas
independientemente. Por tanto, para la segmentacion se consideran las tres componentes
espectrales, concluyendo con un algoritmo de fusion de regiones, basado en la
aplicacion de una ventana de dimension 3x3, la distancia Euclidea como medida de
similitud y un umbral de 0,05, que determina el limite para dicha similitud.

Fonseca y col. (2011), trabajan con imagenes multiespectrales, combinando tres bandas
para producir una imagen RGB, posteriormente, las imagenes son transformadas al
modelo de color HSI, de forma que es posible aplicar una correccion de contraste sobre
la componente | de intensidad, tras lo cual se vuelve al modelo de color RGB para

desarrollar el procesamiento de la imagen.

En cuanto a la combinacion de las componentes espectrales, un ejemplo se presenta en
Kurugollu y col. (2001) quienes desarrollan un trabajo de segmentacion por multi-
umbralizacion con imagenes a color. Su técnica consta de dos etapas,
multiumbralizacion y fusion. La multiumbralizacion se aplica para cada par de
componentes espectrales de la imagen RGB (RG, RB, GB), y mediante el histograma
seleccionan los picos que aparecen como centros de clase, de manera que el valor de
cada pico se usa como semilla para la segmentacién de cada par de bandas. La segunda
etapa consiste en fusionar los tres pares de componentes en un Unico par, de forma que
la etiqueta final se obtiene al fusionar las clases de los tres pares seleccionando la

etiqueta predominante, es decir, por mayoria de coincidencias.

Nimbarte y Mushrif (2010), aplican un método de segmentacion por umbralizacion a
imagenes en modelo de color RGB. Para la umbralizacion se toma cada componente de
color de manera independiente para separar en regiones cada componente, lo cual se
lleva a cabo mediante dos métodos de umbralizacion: el de minima varianza de clase y
el método de Otsu. Para mezclar las regiones se calcula un umbral con base a la regla
JND “Just Noticeable Difference”, de manera que dos regiones vecinas pueden ser

mezcladas en una Unica si ambas son similares, estableciendo la similitud mediante el
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cémputo de la distancia Euclidea en funcion de que ésta sea mayor que un umbral
previamente establecido. Desde nuestro punto de vista, esta metodologia es adecuada,
s6lo que los resultados de la clasificacion dependen del valor obtenido por JND vy por
tanto del peso asignado para el calculo del JND. La separabilidad entre cada grupo
dependera de la experiencia del experto y por tanto del peso asignado, algo que ha de
establecerse a través de diferentes pruebas que deberan ejecutarse previamente para

encontrar la mejor separacion.

Guijarro y col. (2011) desarrollan un sistema de segmentacidn automatica basandose en
el célculo de indices de vegetacion obtenidos por la metodologia propuesta por Meyer y
Camargo (2008), la combinacidn de dichos indices logra separar la intensidad entre las
plantas, el suelo y el cielo. Posteriormente, mediante histogramas de nivel de gris
extraen contrastes maximos y minimos, combinan los indices, y aplican algoritmos de
umbralizaciéon automatica como Otsu o el valor promedio del histograma; ademas
establecen diferencias entre los resultados proporcionados por ambos métodos de
umbralizacién, que son corroboradas y analizadas en Burgos-Artizzu y col. (2011). El
objetivo consiste en identificar las partes relativas a la vegetacion mediante el concepto
de verdor, los rojizos para extraer el suelo, y los indices azules para localizar el cielo.
Finalmente, para el proceso de clasificacion en la imagen RGB se aplica un algoritmo
de agrupamiento difuso, bajo el cual, como se sabe, es necesario proporcionar ciertos
parametros de entrada como es el namero de clases a extraer, logrando finalmente una
buena segmentacion de las imagenes naturales en campos de cultivo de maiz. Sin
embargo, desde nuestro punto de vista este algoritmo no permite su generalizacion para
todo tipo de imagenes naturales, particularmente por el hecho de que requiere conocer

de antemano las clases a extraer y por tanto el nimero de éstas.

Ribeiro y col. (2005), basandose en la estrategia de las propiedades del plano de color
de pigmentacion cian en un modelo de color CMYK, construyen una imagen en escala
de grises donde las zonas de cubierta vegetal tienen mayor intensidad que el resto.
Ademas incrementan la separacion de la capa vegetal del resto mediante una
combinacion lineal de los planos de color primarios RGB y el uso de tres coeficientes (r,
g, b), los cuales se ajustan mediante métodos de optimizacion para obtener el efecto
deseado; en esta misma linea se encuentran los métodos de segmentacion utilizados en

Tellaeche y col. (20083, b, 2011), Burgos-Artizzu y col. (2011, 2010, 2007) o Sainz-
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Costa (2011). Dichas técnicas se orientan principalmente a la identificacion de las partes
verdes existentes en las imagenes, algo que difiere sustancialmente de los objetivos

planteados en este trabajo.

La alternativa de procesar las tres componentes por separado puede resultar muy
conveniente en el caso de los sensores multi-espectrales, principalmente en el &mbito de
la teledeteccion, ya que tanto da que los canales pertenezcan al espectro visible como a
otras bandas del espectro con diferentes longitudes de onda e incluso con diferentes
sensores que proporcionan imagenes obtenidas también con diferentes longitudes de
onda, tal es el caso de los planteamientos formulados por Simone y col. (2002). Sin
embargo, cuando se trate de combinar las bandas adquiridas por diferentes sensores
multiespectrales es recomendable revisar previamente los planteamientos formulados en
Fonseca y col. (2011) en cuanto a los diferentes aspectos a considerar para la seleccion
de bandas, los cuales no se contemplan en los objetivos del presente trabajo de

investigacion.

Como se menciono antes, en la segmentacion de imagenes complejas, por lo general se
desarrolla una segmentacion parcial, lo cual implica que después del proceso de
segmentacion se necesite aplicar alguna metodologia de fusion de componentes, tal y
como se observa en Kurugollu y col. (2001); Santos y col. (2003) o Nimbarte y Mushrif
(2010).

El paso siguiente a la segmentacion es el de clasificacion propiamente dicha, cuyos
aspectos relacionados con el conjunto de imagenes de estudio se abordan a

continuacion.

2.3.4. CLASIFICACION NO SUPERVISADA

En la actualizad existen diferentes métodos avanzados de clasificacion, y por tanto
categorizados de diferentes maneras. Dentro de los clasificadores no supervisados existe
un conjunto de categorias entre las cuales se pueden enmarcar los métodos de
clasificacion, por ejemplo, de acuerdo a las caracteristicas aplicadas se pueden
distinguir entre aquellos con caracteristicas espectrales, los que aplican caracteristicas
espaciales y los que utilizan la combinacion de ambas. En cuanto a la informacion

espectral usada se pueden categorizar segun la clasificacion por pixeles, por objetos o
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por campos. En Lu y Weng (2007) se desarrolla una taxonomia de los métodos de

clasificacion de imagenes asi como sus ventajas e inconvenientes.

En la fase de segmentacion de imagenes presentada en el apartado anterior, se espera
que los segmentos resultantes (conjuntos de pixeles etiquetados) sean homogéneos con
respecto a las caracteristicas representadas en los correspondientes espacios de color.
Sin embargo, no hay garantia alguna de que estas regiones muestren también
compactacion espacial (clases separadas), que es una segunda propiedad deseable en
aplicaciones de clasificacion junto con la homogeneidad. La compactacién espacial o
separacion significa que las clases o clusteres deben estar convenientemente separados

unos de otros.

Para medir cuan espaciadas se encuentran las clases, existen tres métodos comunes: el
primero se denomina vinculacién individual, que mide la distancia entre los miembros
mas cercanos de los grupos; el segundo, ligamiento completo, que mide la distancia
entre los miembros mas distantes; y el tercero comparacion de los centroides, que mide
la distancia entre los centros de las clases. EI mas cominmente usado dentro de la
clasificacién no supervisada es el tercero, que resulta ser el finalmente elegido para la

presente investigacion.

Por lo general, la compactacion espacial se logra ya sea por subdivision y fusion, o por
crecimiento de regiones de la imagen, mientras la homogeneidad se adopta como
criterio para dirigir estos dos procesos; por tanto, es necesario determinar cuando dos
objetos del espacio son “parecidos” y cuando no. Con este fin se definen las funciones
de similitud o de disimilitud, entre las que se encuentran las métricas o distancias
(Lucchese y Mitra, 2001; Theodoridis y Koutroumbas 2009; Gonzalez y Woods 2008).

De manera que la etapa de clasificacion parte de un conjunto de regiones homogéneas
superpuestas, parcialmente segmentadas que deberan ser sometidas a un proceso de

compactacion espacial con el fin de conseguir una clasificacion completa y apropiada.

Bajo esta concepcion se han revisado en la literatura algunas aplicaciones, las cuales
asumen como premisa el hecho de que para lograr una clasificacion completa ha de

desarrollarse previamente una segmentacidn parcial.

Cheng y col. (2001) durante la etapa de segmentacion extraen regiones homogéneas, es
decir, regiones de similares caracteristicas mediante la obtencion de una serie de
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umbrales, lo que definen como homogeneidad fuzzy. Tras la segmentacion vuelven a
aplicar un criterio de similitud para fusionar las regiones. El problema que se menciona
en dicho trabajo es el que surge como consecuencia de trabajar en el modelo de color
RGB con sus tres componentes integradas, ya que se sabe que dichas componentes estan
altamente correlacionadas debido a su dependencia de la iluminacion; por tanto, los
umbrales de contraste, que guian la segmentacién, pueden resultar no fiables. Ademas,
desde nuestro punto de vista, otro de los inconvenientes lo constituye la necesidad de
especificar el numero de clases con caracter previo, algo que resulta desconocido

cuando se trata de determinar la cobertura terrestre en areas complejas.

Wangenheimy col. (2008) aplican la metodologia de segmentacion jerarquica basada en
crecimiento de regiones, mediante el uso de medidas de similitud para separar las clases
que son diferentes y fusionar las que son similares. Las medidas de similitud se
establecen en relacion a las componentes de color. ElI problema que plantea esta
aproximacion estriba en la necesidad de realizar iteraciones sucesivas hasta encontrar
los parametros de entrada mas apropiados, 1o que exige un conocimiento previo del tipo
de analisis a realizar, algo que en nuestro caso no es posible debido al desconocimiento
de la cobertura vegetal existente en las zonas bajo estudio.

Baraldi y Parmiggiani (1996), siguiendo la metodologia basada en la division y fusidn
de regiones, aplican medidas de similitud y disimilitud para separar las clases que son
diferentes y fusionar las que son similares. Este trabajo se sitda en la linea de los
propuestos en Wangenheim y col. (2008).

Tellaeche y col. (2008a, b, 2011), plantean técnicas de clasificacion en imagenes
agricolas con el fin de aplicar tratamientos selectivos sobre las malas hierbas. Tras un
proceso de segmentacion previa mediante umbralizacion basado en Ribeiro y col.,
(2005), segmentan la imagen en lo que llaman celdas de actuacion para discernir si una
de tales celdas requiere o0 no tratamiento; por consiguiente, se trata de clasificadores bi-
clase basados en técnicas de la teoria de Bayes, la Teoria de la Decisién Multicriterio y
Maquinas de Vectores Soporte respectivamente. Dada la naturaleza bi-clase de dichas
técnicas, su aplicacion al caso multi-clase, que nos ocupa en el presente trabajo, no

resulta apropiada.
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Kurugollu y col. (2001), una vez segmentada la imagen, bajo la metodologia
mencionada previamente, se desarrolla la etapa de fusion y etiquetado (clasificacion),
consistente en la fusion de los tres pares de componentes en un Gnico par, de forma que
la etiqueta final se obtiene por seleccion de la etiqueta predominante, es decir, por
mayoria de coincidencias. Tras la fusién de componentes se realiza un filtrado espacial

por mayoria.

En Jhansen y col. (2011) después de la segmentacion se aplica un proceso de
reagrupamiento, si bien no por caracteristicas espectrales, sino con base a alguna

caracteristica especial, tal como la pendiente.

Guijarro y col. (2009a, b) aplican técnicas de combinacion de clasificadores simples
para analisis de la cobertura terrestre con imagenes en el modelo de color RGB,
captadas por sensores aerotransportados; concretamente se basan en los siguientes
clasificadores: Fuzzy clustering, Bayes, ventana de Parzen, Cuantizacion Vectorial o
Mapas Autoorganizativos. La combinacion se lleva a cabo mediante técnicas basadas en
la Teoria de la Decision Multicriterio Fuzzy y en el método de Enfriamiento Simulado
como estrategia de optimizacion. En esta Gltima linea se encuentra el método propuesto
por Pajares y col. (2010), que utilizan como técnica de optimizacion la red neuronal de
Hopfield. A pesar de que la naturaleza intrinseca de los clasificadores utilizados para la
combinacion es supervisada, mediante el disefio de una estrategia que asume un
determinado nimero de clases y evalta la bondad de la clasificacion para diferentes
particiones, las estrategias planteadas llegan a ser de naturaleza no supervisada. La
validacion de las particiones se realiza mediante el computo de los denominados indices
de validacién, que se abordan mas adelante en este mismo trabajo. La idea de no
supervision, junto con la validacién de las particiones se aplican en el trabajo que se
presenta, si bien desde perspectivas diferentes. El buen rendimiento de las técnicas
anteriormente mencionadas se justifica sobre la base de que las areas sobre las que se
analiza la cobertura terrestre son amplias y abarcan diferentes tipos de vegetacidn bien
diferenciados sobre el terreno, algo que no ocurre en el caso de las imagenes que se
estudian en el presente trabajo.

Los anteriores algoritmos de clasificacion no supervisada son aplicados a imagenes a

color, mediante sus caracteristicas espectrales a nivel de pixel.
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Modelos aplicados a la clasificacion de la cobertura terrestre

La mayoria de los métodos de clasificacion pueden ser agrupados de la siguiente

manera.

Clasificacion por indices espectrales visibles, para la identificacion de las
plantas verdes, incluidos los cultivos y las malezas, frente al suelo y otras
estructuras (piedras, escombros y elementos extrafios presentes en el campo),
aplicados por Meyer y Camargo Neto (2008); Tellaeche y col. (2008a, b, 2011);
Guijarro y col. (2011), Burgos-Artizzu y col. (2009, 2010, 2011) o Sainz-Costa
(2011) entre otros.

Enfoques no supervisados para imagenes hiperespectrales, procedentes de
sensores remotos, como los trabajos de Du (2007) o Shah y col. (2004), donde
cada pixel es un modelo de combinacion lineal de las sefiales espectrales
pertenecientes al espacio hiper-espectral. Continuando con la linea de imagenes
teledetectadas, Secord y Zakhor (2007), con imagenes LIDAR, clasifican zonas
urbanas para identificar arboles mediante segmentacién por crecimiento de
regiones y clasificacion mediante el algoritmo de Maquinas de Vectores Soporte

Ponderadas.

Criterios especificos de histograma basados en umbrales, incluyendo
umbralizacion dinamica. Por lo general sélo se consideran dos clases (las plantas
y el fondo). En Reid y Searcy (1987), una funcidn de decision se estima bajo el
supuesto de que las clases siguen la distribucion de Gauss. EI método de Otsu
(1979), se ha aplicado a las imagenes en escala de gris considerando un
problema bi-clase (Ling y Ruzhitsky, 1996; Shrestha y col., 2004). En Gebhardt
y col. (2006), se aplicd un enfoque de umbral, donde las imagenes son
previamente transformadas de RGB a un modelo de intensidad de la escala de
grises. Este método fue mejorado mas tarde con la homogeneidad local y las
operaciones morfoldgicas en Gebhardt y Kailihbauch (2007). Kirk y col. (2009)
aplican una combinacion de verdes y de intensidad de las bandas espectrales rojo
y verde, y calculan un umbral automatico para un problema bi-clase asumiendo
dos funciones gaussianas de densidad de probabilidad asociadas al suelo y a la

vegetacidn, respectivamente. En Meyer y Camargo Neto (2008), se aplica el
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método de Otsu, con umbral automatico por histograma, para la binarizacion de
la imagen una vez que se extrae el verdor; a continuacion se obtienen los indices
de diferencias normalizadas. Después de diferentes experimentos, los autores
concluyen que un umbral de cero es suficiente para la aplicacidn propuesta, y
por lo tanto el método de Otsu finalmente no se aplica en ese trabajo. En esta
misma linea de binarizacion por indices de vegetacion se encuentran los trabajos
de Tellaeche y col. (2008a, b, 2011); Burgos-Artizzu y col. (2009, 2010, 2011),
Guijarro y col. (2011) o Ribeiro y col. (2005).

e Otros algoritmos, como el de Mean Shift, fue aplicado en Zheng y col. (2009),
bajo la suposicion de que la segmentacion de la vegetacién verde y el fondo se
puede considerar como un problema de la segmentacion en dos clases; se valido
la separabilidad de las clases a traves de una red neuronal y el discriminante

lineal de Fisher; los espacios de color utilizados fueron RGB, LUV y HSI.

Liu y col. (2007), con el objetivo de reducir la dimensionalidad de imagenes
hiper-espectrales, captadas por sensores aéreos sobre los derrames de petréleo,
aplican el algoritmo de agrupamiento RPCCL (“Rival Penalization Controlled
Competitive Learning”), mejorando en este caso la seleccion de la semilla
inicial, dada la importancia de dicha seleccidn. Esto significa que para encontrar
la clasificacion adecuada es necesario ejecutar el algoritmo varias veces con

diferentes semillas.

2.4. METODOS DE SEGMENTACION POR UMBRALIZACION

Este apartado se inicia con una breve revision de métodos de umbralizacion existentes
en la literatura, continuando con la descripcion de tres algoritmos de umbralizacién
clasicos, que constituyen la base para la construccion de otra estrategia de segmentacion

conocida como combinacion de umbrales.

Existen diferentes planteamientos sobre los cuales se aplican técnicas de segmentacion
por umbralizacion, especialmente en aplicaciones que requieren procesar cantidades

elevadas de datos, distinguiéndose entre umbralizacién global y local.
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La umbralizacion global es aquella en la cual se establece un Gnico umbral para
segmentar la imagen, atil cuando solamente existen dos regiones de pixeles. Una de las
aplicaciones mas comunes es extraer un objeto del fondo de una imagen. La
umbralizacién local o multiumbralizacion en la que se determinan varios umbrales,
cada uno de los cuales separa las regiones que identifican los diferentes objetos. Kirby y
Rosenfeld (1979) fueron pioneros en la utilizacion de métodos de umbralizacion local,
dentro de la umbralizacion local difusa también se encuentran diversas investigaciones
al respecto, entre ellas la de Cheng y Chen (1999). Una extension del método de
umbralizacidn local es el de umbral dinamico, en el que se define para cada pixel una
zona vecina N a la que se asigna un valor de umbral adecuado. Un ejemplo se puede
encontrar en Martin y col. (2009), asi como en Macedo y col. (2010). En este caso es
imprescindible disponer de un método para calcular el valor umbral adecuado de
manera automatica. Sobre este contexto se han desarrollado diversas investigaciones
presentandose varias tecnicas de segmentacion que, por lo general, se disefian para
resolver un problema en particular. Gonzales-Barron y Butler (2006), compararon los
resultados de siete técnicas de umbralizacion, concluyendo que el método de Otsu es el
gue mejores resultados proporciona, con un alto grado de uniformidad y logrando
ademas una correlacion mejor que el k-means para los valores de umbral 6ptimo. En
esta investigacion se menciona que no existe un Gnico meétodo que pueda ser
considerado bueno para todas las imagenes, por lo que de acuerdo a las necesidades de
cada problema puede ser uno mas apto que otro.

En SezginySankur (2004), se realiza una amplia revision bibliografica en la cual se
pueden encontrar los principales métodos de umbralizacion por histograma, bajo la cual
se analizan, por ejemplo, los picos, valles y curvaturas del histograma suavizado
(Kurugollu y col., 2001). También existen los métodos de umbralizacion basados en
agrupamiento, donde las muestras de niveles de gris se agrupan en dos partes, objeto y
fondo, o alternativamente se modelan como una mezcla de dos gaussianas, como en
Otsu (1979), Kittler y Illingworth (1986), o el método de umbral iterativo de Riddler
(1978), también conocido como ISODATA, ademas del método de umbralizacion por

minimo error (Lloyd, 1985) y el de agrupamientos difusos (Jawahar y col. 1997).

Asi pues, determinar el umbral 6ptimo es una de las etapas mas importantes en los
procesos de segmentacion y clasificacion en general y en el caso que nos ocupa en
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particular. La determinacién de umbral resulta Util ademéas en aplicaciones basadas en
compresion y recuperacion de imagenes, como por ejemplo Chang y col., (2008) o Tai y
col. (1998), que mediante técnicas de BTC (block truncation coding) y algoritmos
genéticos comprimen y recuperan imagenes en color. Las técnicas BTC requieren
determinar el umbral 6ptimo para cada bloque puesto que pasan por un proceso de
binarizacion por bloque y por componente espectral. Aunque esto Gltimo no constituye
el objetivo inmediato en el presente trabajo, en el futuro podria ser de utilidad tanto para
almacenar como para recuperar las imagenes clasificadas, que se supone formaran un

conjunto cada vez mas amplio.

La umbralizacion se aplica incluso a sistemas de control, como por ejemplo, en Burgos-
Artizzu y col. (2007), donde para calibrar la dosis de herbicida preciso6 de un
procesamiento previo de imagenes del cultivo que determinara tanto el estado de
crecimiento de la mala hierba como el indice de cobertura, para ello se utilizaron

técnicas de segmentacion por binarizacion.

Los resultados de SezginySankur muestran que de los cuarenta métodos de
umbralizacién probados con imagenes en escala de gris, los seis con mejor calidad
promedio fueron: “Cluster-Kittler”, “Cluster-Lloyd” y “Cluster-Otsu”, desarrollados por
Kittler e Illingworth (1986), Lloyd (1985) y Otsu (1979), respectivamente, asi como
“Entropy-Kapur®, “Entropy-sahoo” y “Entropy-Yen”, aplicados por Kapur y col.,
(1985), Sahoo y col., (1997) y Yen y col., (1995).

Chang y col. (2006) realiz6 un analisis comparativo de doce técnicas de umbralizacion,
entre las que se encuentra el método de Otsu, argumentando que ésta es una de las
técnicas que ha proporcionado muy buenos resultados en umbralizacion por 1o que no
podia faltar en dicho analisis. Probando imagenes bajo luz controlada y no controlada,
en el analisis comparativo se evalud la uniformidad y la inspeccion visual. En cuanto a
la uniformidad, Otsu se clasifica dentro de los tres mejores, y en cuanto a la inspeccion

visual el método de Otsu consiguio los mejores resultados de entre todos los analizados.

Mientras tanto Stathis y col. (2008), evaltan treinta algoritmos de umbralizacién con
imagenes en escala de gris, clasificandolos en globales y locales e incluyendo el

algoritmo de Otsu en ambas clasificaciones.
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Puesto que existen numerosos algoritmos de umbralizacidn, éstos se han aplicado a
diferentes aéreas de estudio, en algunos casos como apoyo tanto en clasificacion
supervisada como no supervisada. Por ejemplo, en vision de robots no tripulados el
procesamiento en tiempo real exige algoritmos robustos, por lo que lo ideal es
simplificar la informacion mediante binarizacion. Silveira (2001) disefia una estrategia
para guiar un robot aéreo mediante vision en carreteras aplicando una estrategia de
umbral adaptativo para binarizar la imagen y encontrar las lineas de carretera. Otro de
los campos en que se aplica procesamiento en tiempo real es en la industria, por ejemplo
en la avicola para clasificar el huevo defectuoso (Ribeiro y col. 2000; Garcia-Alegre,
2000). Yan y col. (2007) lo aplican para segmentar las lineas eléctricas captadas por
sensores aerotransportados. Y continuando con la segmentacion de imagenes
aerotransportadas, Cao y col. (2005), también clasifican los objetos creados por el
hombre apoyandose en algunas técnicas de umbralizacion. Bicego y col. (2003),
clasifican las calles y caminos con imagenes aéreas. Tuo y col. (2004) aplican
histograma directo para mejorar las imagenes captadas por diferentes tipos de sensores
aerotransportados. Burgos-Artizzu y col. (2010), asi como Tellaeche y col. (2008a, b,
2011), aplican un proceso de binarizacion de la imagen a color durante la segmentacion
con el fin de discernir entre plantas de cultivo, malas hierbas y suelo. Zhang y col.
(2008) centran su esfuerzo en la umbralizacion con fines de procesamiento en tiempo

real.

Montiel y col. (2005) proponen utilizar la informacion proporcionada por las
distribuciones de los niveles espectrales a través del analisis de los correspondientes

histogramas de las imagenes que contienen las texturas.

Dentro de los trabajos de segmentacion en color, Vazquez y col. (2007), asi como
Tkalcic (2003), identifican a partir del histograma pequefias variaciones del color con el
fin de suprimirlas, consiguiendo asi un cierto suavizado y con ello la homogenizacion

de las regiones de texturas.

Roaf y col. (2008) desarrollan una segmentacién por umbralizacién de imagenes RGB,
si bien los umbrales de cada banda se obtienen mediante el andlisis de los valores,

medios, maximos y minimos que selecciona el experto en la materia.
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Sirmacek y col. (2008) y Unsalan y Boyer (2005), procesan imagenes multiespectales
aplicando segmentacion mediante k-means-cluster, consiguen la binarizacion mediante

técnicas de bordes, logrando identificar edificios y calles.

En cuanto a los trabajos en los cuales se aplica multi-umbralizacion, Lim y Lee (1998),
proponen un método basado en dos etapas. La primera es una multi-umbralizacién
gruesa, mediante un filtro de espacio escalar, seleccionando manualmente el nimero de
clases. En la segunda etapa aplican técnicas de agrupamiento del tipo Fuzzy C-Means

para refinar la segmentacidn, ajustando posteriormente el nimero de clases.

Continuando con la multi-umbralizacion, Jhansen y col. (2011) aplican clasificacion
basada en pixeles para el analisis de una zona riberefia con imagenes LIDAR, de manera
que clasifican la corriente central de los arroyos determinando los umbrales

empiricamente.

En el ambito de clasificacion de imagenes de alta resolucion, tales como las
proporcionadas por el satélite IKONOS, Cheng y col. (2008) desarrollan un trabajo para
clasificar la vegetacion existente, en el cual normalizan las diferencias de los indices de
vegetacion (NDVI) y seleccionan de forma manual, con base a la visualizacién del
histograma de NDVI, un determinado umbral, el cual se aplica para discernir entre dos
tipos de vegetacion. El trabajo concluye afirmando que hace falta un esquema de

soporte tedrico sélido que permita determinar el umbral.

Ademads de la existencia de los diferentes métodos de umbralizacion simples, también se
han desarrollado diversas aplicaciones sobre la combinacion de éstos. Dentro de ellas se
encuentran las de Guijarro y col. (2011), que aplican un modelo de segmentacion
automatica de texturas en imagenes agricolas, en el cual como paso previo a la
clasificacién se desarrolla una metodologia de binarizacion, aplicando los algoritmos de
manera independiente y también combinados. Finalmente, después de comparar los
resultados, afirman que el modelo de combinacion de algoritmos proporciond mejores

resultados que los individuales.

Herrera y col. (2011) también combinan tres métodos de umbralizacion durante la
segmentacion de imagenes hemisféricas de los entornos forestales analizados con fines

de inventarios forestales y mantenimiento.
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El resultado de cada método de segmentacion dependera del algoritmo en concreto, del
valor de los parametros y de la medida de similitud/disimilitud adoptada. Es decir para
realizar el agrupamiento de los objetos, es necesario determinar cuando dos objetos del
espacio son parecidos y cuando no. Con este fin se definen las funciones de similitud o

de disimilitud, entre las que se encuentran las métricas o distancias.

A continuacion se describen tres de los métodos de umbralizacion que han
proporcionado buenos resultados en imagenes naturales donde se han aplicado, y que se
han utilizado en la presente investigacion tanto de manera independiente como

combinados.

2.4.1. METODO DE OTSU
El método de Otsu es llamado asi en honor a Nobuyuki Otsu, que lo propuso en 1979.

Petrou (1999) lo describe como un método que no depende del modelado de las
funciones de densidad de probabilidad. Es una técnica no paramétrica y no supervisada
de umbralizacidn Optima para separar dos clases entre si. Cada clase viene caracterizada
por su centroide y por el area que forma la union de los puntos asociados a dicho
centroide. El algoritmo busca la maximizacion de la distancia entre las dos clases y la
minimizacion de sus areas. En concreto, se utiliza la varianza, que es una medida de la
dispersion de valores en cada clase, en el caso que nos ocupa se trata de la dispersion de
los niveles de gris. Dado que son dos las clases involucradas, se calcula el cociente entre
ambas variancias y se busca un valor umbral para el que este cociente sea maximo,
aplicando un procedimiento que utiliza Gnicamente los momentos acumulados de orden

cero y primer orden del histograma en nivel de gris.

La operacion umbral es considerada como la division de los pixeles de una imagen de L
niveles de gris en dos grupos, de forma intuitiva por ejemplo objetos y fondo. Es decir,
una imagen en escala de gris se puede modelar como una funcion de intensidad

bidimensional de tamafio N (m xn =N, donde m es el nimero total de filas, y n el

nimero de columnas. Los elementos de la imagen i(x,y) se representan por los L niveles
degris(i=0,1, 2, ..., L-1). El nGmero de pixeles en el nivel i se denota por h(i), de esta
forma es posible construir el histograma, que incluye todos los niveles de intensidad o

de gris. El histograma se normaliza y se considera como una distribucién de
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probabilidad. La probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris p(i) se representa por
la ecuacion (2-3) con sus propiedades asociadas,
.. h( . &
p() =, b=z, 3 pe) -1 (2-3)

i=0
La ecuacién (2-4) define el momento acumulado de orden cero w(t) o probabilidad
acumulada; la ecuacion (2-5) representa el momento acumulado de primer orden (t) o
media de clases ponderada del histograma hasta el t-ésimo nivel; finalmente el nivel

medio total 4. de la imagen viene dado por la ecuacion (2-6).

w(®) =3 p() (2-4
u® = Y- p) (2-9)
o = 3 (D) (2-6)

Il
o

Por ejemplo, supongamos que se busca dividir los pixeles de la imagen en dos clases, C;
y C, (fondo y objeto, o viceversa) por un umbral T(t) =t, 0 <t <L-1, donde C,denota
todos los pixeles de la imagen con valor de intensidad en el rango (0, ..., t) y C; los
pixeles con valores en el rango (t+1, ..., L-1). Por tanto, la probabilidad acumulada de
que un pixel se asigne a la clase C, se obtiene mediante w;. Dicho de otra manera, w; es
la probabilidad de que la clase C,ocurra. Por ejemplo, si t =0, la probabilidad de que C;
tenga algun pixel asignado es cero. De igual manera, la probabilidad de la clase C, es
obtenida por w,; de esta forma el valor de intensidad media ponderada de los pixeles
asignados a la clase C; se obtiene mediante 3, y la de la clase C, mediante L, ecuacion
2-7).

uy PO (2-7)

T w(t) w,

w, = w(t) = 3" p(i; “
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L

D i-p(i)
_ _ N N1y _ u(t) _i=tel _ U —u(t)
W, = w(t) = i;1 p(i) =1-w; H, = W, = W, = 1= w(t)

Es facil verificar la siguiente relacion para cualquier eleccion de t:
w,+w, =1y WU +WuU, =U; (2-8)

Las varianzas de clases estan dadas por la ecuacion (2-9), donde se definen los

momentos estadisticos acumulativos de segundo orden.

L 2.(i=m)*p() . 2 (=)' pli) 2-9)
' Wl ’ W2

Con el propdsito de evaluar el mejor umbral del nivel t se usa la dimension metrica
normalizada de separabilidad de clases, utilizada en el analisis discriminante, ecuacion
(2-10). Este punto de vista estd motivado por la conjetura de que un umbral que
proporcione la mejor separacion de clases en los niveles de gris representara el mejor

umbral.

:m:iﬁ” 0 ﬂ(t)=ﬁ (2-10)
O oy (1)

donde o es la varianza global.

L-1

o6 = (i—p)2p() (2-11)

i=0

Usando el andlisis discriminante, la varianza entre clases {o7(t)} de la imagen

umbralizada definida por Otsu (1979) para el bi-nivel es:

G2() =Wy (s, — ) AW, (i, — gt ) = WW, (4, — p4)? = (2-12)
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[y w(t) — u(®)]’

o0 =" [1-w()]

La varianza dentro de las clases se representa por la ecuacion (2-13).
ol (t) =w,o! + w0’ (2-13)

Por tanto, el problema se reduce a un problema de optimizacién para buscar el umbral t
que maximice la funcién objetivo, ecuaciones (2-14) y (2-15). Es decir, el umbral

Optimo tos, es aquél en el cual la distancia entre las clases obtiene el valor maximo.

0% (to,) = Max o2 (t) (2-14)
1<t<L
n(totsu) = max 77(t) ﬁ‘(tOtsu) = max ﬂ‘(t) (2_15)
1<t<L 1<t<L

2.4.2. UMBRALIZACION POR ISODATA

Isodata (Iterative Self-Organizing Data Analysis) es una técnica simple iterativa
desarrollada por Ridler y Calvard en 1978, se encuentra descrito en Pajares y Cruz
(2007a, b). El objetivo del algoritmo Isodata consiste en dividir el histograma en dos
partes que representan a su vez dos sub-regiones en la imagen. Se trata de un método
iterativo que obtiene el umbral mediante los siguientes pasos: a) calcula el valor medio
de la imagen o primer umbral, el cual determina dos clases formadas por los pixeles
cuya intensidad es menor y mayor respectivamente que dicho umbral; b) en la iteracién
siguiente calcula los valores medios de las clases establecidas en el paso previo, el
promedio de esos dos valores medios determina un nuevo umbral; c) el nuevo umbral
determina a su vez otras dos clases sobre las que se repite el mismo proceso que en el
paso anterior. El proceso se repite hasta que dos valores de umbral, en iteraciones

consecutivas, difieren menos de un valor pequefio previamente prefijado.

Los valores de los pixeles del histograma se denotan por h(0), h(1), ..., h(L-1), donde
h(i) especifica el nimero de pixeles de una imagen cuyo con valor i en escala de gris, y

L-1 es el valor maximo del pixel en la imagen en dicha escala. La estimacion inicial en

t. es el valor medio. Entonces, para valores menores o iguales que éste, t < t., se calcula
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el promedio » (t); para el resto, se obtiene ., (t), ecuacion (2-16). Estos valores medios

son los que se calculan en los pasos anteriores hasta obtener el umbral final buscado t, .

w(®=Yi-hG) /3 h) m®=21-hG) / 3 h) (2-16)

2.4.3. ALGORITMO DE UMBRALIZACION FUZZY

Huang y Wang (1995) aplicaron la teoria de conjuntos difusos para dividir el
histograma de una imagen en dos regiones, cuyo objetivo es minimizar una medida de
borrosidad, que se define a tal efecto. Esta medida se puede expresar a través de

terminos diferentes, una de ellas es la entropia. La funcion de pertenencia, . (1(x, y)).

puede ser vista como una funcion caracteristica que representa la borrosidad de un pixel

determinado (x, y) de la imagen I.

1
1+[1(x, y) = 4(t)|/ D
He(1(X, ) = (2-17)
1
L+[1(%,y) — 1, (t)|]/ D

if 1(x,y)<t

it 1(x,y)>t

donde los niveles promedios de gris ,,(t) Y u,(t)son los definidos en la ecuacion (2-
16), que diferencian dos regiones en la imagen para un valor determinado de umbral t;
D es un valor constante que se establece con el fin de que se cumpla la relacion
siguiente: 0.5 < u (1(X,y)) <1. De acuerdo con Gonzalez-Barron (2006), hemos optado
por la entropia de la imagen, E(l), obtenida mediante la ecuacion (2-18), como medida

de borrosidad por medio de la funcion de Shannon, ecuacién (2-19).

1 L-1

E(1) = ;
O MN In2 =

S (1 () ) (2-18)

S (st (1)) = —pte (D)0 [ 41 ()]~ [~ pee ()] IN[L— e ()] (2-19)

El umbral 6ptimo, t., se obtiene minimizando la medida de borrosidad E(I) segin la

ecuacién (2-20) como sigue,
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t. =argmin E(I) (2-20)

2.5. METODOS DE AGRUPAMIENTO

En la seccion 2.3.4 ya se revisaron algunas aportaciones con respecto a los métodos de
agrupamiento, relativos a la clasificacion no supervisada. El enfoque proporcionado alli
se centrd en métodos de clasificacion donde previamente se aplica algin proceso de
segmentacion parcial. Ahora el enfoque que se formula en esta seccidn se orienta hacia
la descripcion de métodos de agrupamiento o clasificacion sin procesamiento previo,
cuyo objetivo es identificar un método de agrupamiento que permita validar los

resultados de la estrategia propuesta en el presente trabajo de investigacion

Generalmente, los métodos de agrupamiento suelen dividirse de diferentes maneras.
Siguiendo la taxonomia establecida por Theodoridis y Kouroumbas (2009) los
algoritmos de agrupamiento se dividen en categorias segin el procedimiento que

utilizan para agrupar los objetos:

a) Algoritmos jerarquicos: como su nombre indica, construyen una jerarquia de
agrupamientos, uniendo o dividiendo los grupos de acuerdo a una cierta funcion
de similitud/disimilitud entre los grupos. En otras palabras, construyen un arbol
de clisteres llamado dendograma. Los métodos de agrupamiento jerarquicos se
categorizan en aglomerativos (bottom-up) y divisivos (top-down). Un
agrupamiento aglomerativo, generalmente, comienza con grupos unitarios
(singleton clusters) y, recursivamente, une dos o mas clusteres, siempre de
acuerdo a alguna funcion de similitud/disimilitud. Un agrupamiento divisivo,
generalmente, comienza con un Unico claster en el que estan todos los puntos o
datos y, recursivamente, divide el cluster, ya sea minimizando o maximizando
alguna funcién que estime el agrupamiento optimo. El proceso continla hasta
que se alcanza algun criterio de finalizacion, generalmente el nimero k de
clusteres. Entre las ventajas de los algoritmos de agrupamiento jerarquicos se
pueden mencionar la flexibilidad con respecto al nivel de granularidad, su facil
manejo y su aplicabilidad en relacion a cualquier tipo de atributo. Entre las
desventajas se encuentra la no existencia de un criterio de parada claro, salvo el

nimero de clusteres, ademas de que una vez construidos éstos, no vuelven a ser
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b)

d)

visitados con el fin de mejorarlos (Wangenheim y col., 2008; Gashnikov y col.,
2009; Trias-Sanz y col., 2008; HandlyKnowles, 2005).

Métodos por particion: emplean diferentes técnicas de reubicacion para asignar
los puntos o datos a uno de los k clusteres; algunos buscan puntos especificos
para luego reubicar los restantes, otros tienen un enfoque probabilistico. A
diferencia de los métodos jerarquicos tradicionales, en algunos casos los
clisteres son revisitados después de construidos, de forma que con los puntos
reubicados se mejora el agrupamiento. Estos algoritmos muchas veces asumen
un conocimiento a priori del nimero de clusteres en que debe ser dividido el
conjunto de datos. La idea méas usada es hallar los centroides, uno para cada
cluster, y luego ubicar los restantes puntos en el grupo del centroide mas
cercano. Este método tiene como desventaja que falla cuando los puntos de un
clister se sitian muy proximos al centroide de otro grupo (Hu y col., 2008; Chu
y col., 2002; Hartigan y Wong, 2009; HandlyKnowles, 2005; Pajares y Cruz,
2002; Mezaris y col., 2004).

Algoritmos basados en densidad: tratan de identificar clUsteres en zonas
altamente pobladas. Emplean diferentes técnicas para determinar los grupos: por
grafos, basadas en histogramas, “kernels”, aplicando la regla K-NN o tratando
de descubrir subgrupos denso-conectados (Shu y col., 2003; Marcio y col.,
2008).

Métodos basados en rejillas: trabajan con los datos indirectamente,
construyendo resimenes de los propios datos sobre el subconjunto del espacio
de atributos, realizan una segmentacidn del espacio y seleccionan segmentos
apropiados (Stenberg y col., 2008; Secord y Zakhor, 2007)

Métodos basados en co-ocurrencia: consideran que el concepto de similitud por
si solo no es suficiente para agrupar algunos datos, por lo que introducen otros

conceptos tales como relaciones entre los vecinos (Li y col., 2008).

Otros autores como Bow (2002), para su division toman en cuenta la existencia o no de

una funcion criterio a optimizar, clasificAndolos pues en directos e indirectos:
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a)

b)

Directos o heuristicos: son los que no optimizan ninguna funcién objetivo, es
decir, simplemente se basan en alguna observacion previa que define la

heuristica (Corney y col., 2008; Yang y col., 2008).

Indirectos o por optimizacion: son los que optimizan alguna funcion objetivo.
Un ejemplo de optimizacién es el de Angus (2007), quien propuso una funcion
de optimizacion Multi-Objetivo a la que denomind PACO por sus siglas en

ingles de “Population-based Ant Colony Optimization”.

Asimismo, Bow (2002) menciona que suele ser habitual clasificar los algoritmos de

agrupamiento segun su construccion en aglomerativos, divisivos y mixtos (Chen y col.,

2002).

Por otra parte, existe la posibilidad de distinguir el tipo de algoritmos en funcién del

conocimiento que se tenga a priori del nimero de grupos:

a)

b)

Si se conoce el nimero de clusteres, donde se encuadran los algoritmos
siguientes: minimizacion de la suma de la distancia al cuadrado, ISODATA,
técnica de busqueda dinamica del Optimo agrupamiento y el meétodo de

agrupamiento borroso o fuzzy c-means (Saeed, 2006, Hu y col., 2008).

Si no se conoce el nimero de clusteres, entre los que se encuentran los
siguientes como mas relevantes: el método heuristico o también conocido como
conjunto de muestras adaptativas, el algoritmo de Batchelor y Wilkin, el
algoritmo de agrupamiento jerarquico basado en los k vecinos cercanos (Gomez,
1994; Macedo y col., 2010).

De entre los algoritmos antes mencionados, se selecciond el de agrupamiento fuzzy c-

means como método de comparacion para validar los resultados frente al método

propuesto en este trabajo, las razones que justifican su eleccién son las siguientes:

a)

b)

Se trata de un método ampliamente utilizado, con resultados satisfactorios, en
distintas aplicaciones, incluyendo la clasificacion de texturas en imagenes

naturales (Guijarro y col., 2009a,b; Pajares y col., 2010; Herrera y col., 2011).

Es un método supervisado que requiere el conocimiento previo del nimero de
clusteres, lo cual es factible en tanto en cuanto el algoritmo propuesto en este

trabajo proporciona esta informacion.
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c) Dado que el método proporciona una particion, resulta factible aplicar indices de
validacion, seccion 2.6.2, con respecto a la particion proporcionada por el
método propuesto en este trabajo de investigacion. De esta forma, es posible la

comparacion objetiva de los resultados obtenidos.

d) Dada la naturaleza borrosa del mismo, es posible la asignacion de pixeles a
diferentes clases con distintos grados de pertenencia, algo perfectamente
asumible y coincidente con la realidad en el caso de las imagenes analizadas en

la presente investigacion.

2.5.1. AGRUPAMIENTO FUZZY C-MEANS

“Fuzzy Clustering” ampliamente conocido como tal en su terminologia inglesa, consiste
en dividir n objetos, identificados por x e X y caracterizados por p propiedades, en ¢
clisteres o grupos. El término fuzzy, introducido ya con anterioridad, es sinbnimo de los

términos difuso y borroso en espariol, por lo que se usan indistintamente.

Con el fin de formalizar el método, sea el conjunto de datos X={x1,x2,...,xn} eR” un
subconjunto del espacio real p-dimensional R". Cada x, :{xkl,xkz,...,xkp}eﬂ%”se
denomina vector de caracteristicas, X, es la j-ésima caracteristica de la observacionx, .

Como se ha mencionado previamente y centrandonos en las imagenes que se utilizan en
este trabajo de investigacion, las caracteristicas son los pixeles y sus propiedades son las

componentes espectrales en el modelo de color RGB, por tanto, p = 3 vy
X ={R,G,B}eR’.
Esta estrategia fue originalmente introducida por Bezdek (1981). Su descripcion se

puede encontrar en Bezdek (2005), Duda y col. (2001) o Pajares y Cruz (2007a,b), entre

otros.

Puesto que los elementos de un cluster deben ser tan similares entre si como sea posible
y a la vez deben ser tan diferentes a los elementos de otros clisteres como también sea

posible, el proceso de clasificacion se controla por el uso de medidas de similitud
basadas en distancias. Asi la similitud o la diferencia entre dos puntos X, y X, puede

interpretarse como la distancia entre esos puntos.
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La distribucidn de las muestras del conjunto X en clases se conoce como particion. Si se
desea realizar una particion del conjunto X en c clases, se tendran S {i :1,...,c}

subconjuntos de X, donde cada subconjunto constituird una clase. Una particion puede
enfocarse desde dos perspectivas: fuzzy y no fuzzy. Una particion no fuzzy se conoce en

terminologia inglesa como crisp. Desde el punto de vista fuzzy para cada clase S; se
puede definir un conjunto borroso z sobre el universo X, x4 : X — [0,1] que asigna a

cada muestra x, lo que se conoce como grado de pertenencia de dicha muestra al

subconjunto S;, denominada clase a partir de ese momento.

Los valores tomados corresponden al intervalo continuo (0,1). Esto se puede expresar

como (X, )= 4, .Enel caso de conjuntos no fuzzy, una muestra X, pertenece a una
clase S,solamente y no pertenece al resto de las clases. Esto se expresa mediante los

valores discretos {0, 1}, siendo gz, =1 para indicar que pertenece y g, =0 para

expresar que no pertenece. En el caso de conjuntos borrosos se dice que una muestra

puede pertenecer a diferentes clases y asi se habla por ejemplo de que x, pertenece a
una clase S; con g grado de pertenencia y a otra clase S; con g grado de

pertenencia.

Dado el conjunto de muestras X = {Xl,xz,...,xn} y el conjunto V_, de todas las matrices

reales de dimensién ¢ x n, con 2<c<n, se puede obtener una matriz de grado de

pertenencia representando una particion de las muestras en clases de la siguiente manera
U= {,uik}evcn. Tanto en el supuesto “crisp” como en el fuzzy se deben cumplir las

siguientes condiciones:

, €{0,1} crisp o u, €[0,1] fuzzy 1<i<c; 1<k<n

=1 1<k<n
g:ulk (2-21)
0<> my <n 1<i<c

k=1
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La localizacion de un cluster S; se representa por su centro v, = {vil,viZ e Vi } e RPcon

i=1, ..., c,alrededor del cual se concentran los objetos.

La definicién basica para llevar a cabo el problema de la particion fuzzy para m > 1

consiste en minimizar la siguiente funcion objetivo:

minz, (U;v) = iim{‘; % - v, ||é (2-22)

k=1 i=1

G es una matriz de dimension p x p simétrica y definida positiva. Asi se puede definir

una norma general del tipo,
%, —v; ||(2; = (% —Vv) G(x% —Vv,) (2-23)

Diferenciando la funcion objetivo para v, (suponiendo constante U) y g, (suponiendo

constante v), y aplicando la condicion de que ZH i, =1, se obtiene,

1 . m .
Vi=——> () % i=1l..c
m e 2-24
()" &=
k=1
2/m-1
1
2
X, -V, _
m, = [ -l gmr 1=Le.Ck=1..,n (2-25)
A
2
(e

El exponente m se conoce como peso exponencial y reduce la influencia del ruido al

obtener los centros de los clusteres, reduciendo la influencia de los valores pequefios de

4, (puntos lejos de v;,) frente a valores altos de g, (puntos cerca de v,). Cuanto mayor
sea m > 1, mayor es dicha influencia.

Por tanto, para llevar a cabo el proceso de agrupamiento es necesario definir los

siguientes parametros:
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a) Numero de clusteres c: se asigna el resultado obtenido del sistema de

clasificacion Otsu propuesto en la presente investigacion.

b) EIl peso exponencial m: para el presente caso se tomo el valor 2, por ser
el valor ampliamente utilizado segun diversos estudios previos (Bezdek,
2005).

c) Maximo numero de iteraciones: establecido en 100 por haberse
constatado suficiente, ya que dicho valor no ha sido alcanzado nunca en

los experimentos llevados a cabo en este trabajo.

d) Valor minimo que determina el cambio en la funcion objetivo entre dos

iteraciones sucesivas, fijado al valor de 1le-5.
e) La matriz G que induce la norma.

El proceso de agrupamiento se detiene cuando el nimero maximo de iteraciones es
alcanzado, o cuando la variacién de la funcion objetivo entre dos iteraciones

consecutivas se situa por debajo del valor previamente establecido.

Especial mencion requiere el estudio de la matriz G que determina la forma del grupo.
Si se elige la norma Euclidea, entonces G es la matriz identidad | y la forma de los
clisteres se asume que constituyen una hiper-esfera. G también se puede elegir como

-1
una matriz diagonal con G, = [diag(ajz)} o la norma de Mahalanobis con
G,, =[cov(x)]™*, donde o7 denota la varianza de la caracteristica j y cov la covarianza.
En el presente caso G es la matriz identidad.

El criterio que sigue el clasificador fuzzy para determinar a qué clase pertenece X,

consiste en seleccionar el maximo valor de los grados de pertenencia de entre todos los

obtenidos, y asignar x, a la clase asociada con este valor maximo. Formalmente esto se

expresa como sigue:

X, € W, |ty > ty, V1= j, j=1,...c (2-26)
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2.6. EVALUACION DEL SISTEMA DE CLASIFICACION NO SUPERVISADA DE COBERTURA
TERRESTRE

El objetivo de los métodos de clasificacion no supervisada es encontrar agrupamientos
significativos presentes en un conjunto de datos. Estas agrupaciones se conocen como
particiones. Uno de los elementos clave en los métodos de clasificacion es determinar la
bondad o calidad de las particiones obtenidas. Un criterio para medir dicha calidad
consiste en buscar grupos de forma que los elementos dentro de cada grupo sean lo mas
similares posible entre si y por consiguiente, se encuentren muy bien agrupados
alrededor del centro o representante del cllster. Simultineamente, la calidad también se
mide en funcidn de la separacion entre los clusteres, de forma que a mayor separacion

entre los centros de los clusteres mayor calidad.

En los problemas de clasificacién no supervisada la determinacion del nimero éptimo
de clusteres constituye un aspecto esencial de la clasificacion, ya que a priori resulta
desconocido. En este sentido, la validacion de la particion resulta ser un paso
fundamental en la clasificacién no supervisada, que es el caso que nos ocupa en la

presente investigacion.

Los interrogantes que nos planteamos durante el proceso de validacion del clasificador

no supervisado propuesto son:

1. ¢El nimero de agrupamientos generado por el clasificador es el 6ptimo?
2. ¢Cual es la correspondencia que existe, tematicamente hablando, entre las clases
asignadas a un pixel con nuestro clasificador y las asignadas en la imagen de

referencia creada con la colaboracion de un experto?

Las formas de evaluar la calidad de los agrupamientos ha ido evolucionando desde la
simple observacion de resultados, con un "parece bueno", dado que este proceso de
analisis de datos es muy subjetivo, hasta la aplicacion de diferentes indices de
validacion utilizados para tal fin, asi como por la comparacion sobre el terreno de
localizaciones concretas identificadas en las imagenes analizadas, hasta llegar al estudio

de la matriz de error con datos deterministas 0 mediante las técnicas fuzzy.

Con el objetivo de plasmar el estado del arte en cuanto a los indices de validacion que

permiten determinar el nimero Optimo de agrupamientos, asi como la veracidad de la

67



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

clasificacién tematica de cada pixel, en esta seccion se realiza una descripcién de los
métodos mas comudnmente utilizados en la literatura sobre la validacion de un
clasificador no supervisado en relacion al nimero de clusteres. Especificamente, los
indicadores de validacion, aplicados a la presente investigacion son: el indice de
Calinski y Harabasz (1974), el de Davies y Bouldin (1979), el indice de Krzanowski y
Lai (1985), el de Dunn (1974) y el de Hartigan (1985). Ademas para evaluar la
precision tematica se aplica como método de validacion externa, el indice de kappa

derivado de la matriz de error.

2.6.1. [NDICES DE VALIDACION PARA UN CLASIFICADOR NO SUPERVISADO

Como se ha mencionado previamente, un indice de validacién de agrupamientos
proporciona una medida cuantitativa y objetiva del resultado de la particidn obtenida, y
su valor optimo se usa para determinar el nimero optimo de clusteres en el caso de los
métodos no supervisados (Halkidi y Vazirgiannis, 2001; 2002a; 2002b; Wang y col,
2009).

Existen diversas técnicas de validacion de agrupamientos, diferenciandose
principalmente entre internas y externas (Halkidi y col., 2002a; Milligan y Cooper,
1985; Handl y col. 2005; Wang y col., 2009). Estos dos grupos de técnicas difieren
radicalmente en sus enfoques, y encuentran aplicacion en distintas condiciones
experimentales. Las medidas de validacion interna tienen como objetivo evaluar el
resultado de un algoritmo de agrupamiento utilizando so6lo las cantidades y las
caracteristicas inherentes al conjunto de datos; es decir, evalta la particidn en base a los
datos y las distancias entre ellos, con el objetivo de evaluar si la estructura es
intrinsecamente adecuada en funcion de los datos disponibles (Milligan y Cooper, 1985;
Jainy Dubes, 1988; Jain y col., 1999; Theodoridis y Koutroumbas, 2009).

Las medidas de validacion externas comprenden aquellos métodos que evaltan los
resultados de la agrupacion asumiendo el conocimiento de la particidn correcta de los
datos. Es decir, la verdadera particion es conocida, que se conoce como ground truth o
standard gold. Evidentemente, en un contexto real de clasificacion no supervisada, la
particion correcta no es conocida, pero puede ser que en un contexto experimental de
evaluacion de algoritmos de agrupamiento si lo sea. La validacidon se desarrolla s6lo con

una muestra representativa de los datos.
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En la literatura consultada en relacién a esta tematica, dichos conceptos y métodos

aparecen publicados en diversos trabajos entre los que destacan los siguientes:
Rousseeuw (1987), Geva (2000), Levine (2001), Dimitriadou (2002), Lange (2004),
Gusarova (2005), Mufti (2005), Bertrand (2006), Bouguessa (2006), Barzily (2008),
TheodoridisyKoutroumbas (2009), Congalto (2009).

‘2.6.2. VALIDACION DEL NUMERO DE AGRUPAMIENTOS (INDICES DE VALIDACION

INTERNA)

Las medidas de validacion interna toman un agrupamiento y el conjunto de datos como

entrada para evaluar la calidad de la informacion y usan las mismas categorizaciones

que usé el método de agrupamiento. Por tanto se aplican las tres categorias

fundamentales necesarias a considerar en una clasificacion de calidad:

Compacidad. Este grupo comprende los indices de validacion que permiten
evaluar la compacidad de los grupos o la homogeneidad interna entre ellos. Es
decir, los miembros de cada grupo deben situarse lo mas cerca posible entre si.
Una medida comdn de su disefio compacto es la varianza dentro de cada grupo,
que debe ser minimizada para conseguir maxima compacidad.
Conectividad. Permite evaluar qué buena es una particion dada segun el
concepto de conexion, es decir, hasta qué punto una particion observa la
densidad de elementos locales y de los grupos de datos, conjunto con sus
vecinos mas cercanos en el espacio de datos.
Separacion. Se basa en medidas que cuantifican el grado de separacion dentro
de cada agrupamiento. Es decir, como de espaciados estdn unos clusteres de
otros. Existen tres métodos comunes para medir la distancia entre dos clases
diferentes: el primero se denomina vinculacion individual, que mide la distancia
entre los miembros mas cercanos de los grupos; el segundo ligamiento completo,
que mide la distancia entre los miembros mas distantes; finalmente, el tercero
comparacion de los centroides, que mide la distancia entre los centros de los
grupos.
Combinaciones. La literatura proporciona diversos enfoques de mejora que
combinan algunas de las medidas antes enumeradas. Técnicas que calculan una
69



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

puntuacién final tomando como referencia la combinacion, lineal o no lineal, de

algunas de las anteriores medidas.

Existen diferentes indices para la validacion interna (Bezdek y Pal, 1998; Bouguessa y
col., 2006; Chou y col., 2004; Giinter y Bunke, 2003; Milligan y Cooper, 1985; Pal y
Biswas, 1997; Wu y col., 2009). Como ya se ha indicado, se basan en los conceptos de
cohesion de los grupos y la separacion entre agrupamientos. Tal y como ocurre en los
métodos de agrupamiento, en general tampoco existe una base tedrica robusta sobre qué
método es el mas apropiado (Bouguessa y col., 2006), todo depende de la aplicacién
concreta sobre la que se desee realizar la medida de validacion. Por otra parte, a pesar
del gran nimero de indices propuestos no existen comparativas extensas y completas de
ellas. Probablemente la comparativa mas importante sea la realizada por Milligan y

Cooper (1985) hace ya casi tres décadas.

Generalmente, los indices internos se utilizan para la busqueda del nimero éptimo de
clases (Azuaje, 2002; Bel y col., 2005; Dimitriadou, 2002; Dudoity Fridlyand, 2002;
Guidi y col., 2009).

Para evaluar la precision del clasificador en cuanto al nimero de agrupamientos
generados, nos inclinamos por aplicar una combinacion de la primera (compacidad) y la
tercera (separacion) caracteristicas, dado que las dos clases de medidas muestran
tendencias opuestas en el sentido de que mientras que dentro de un clister mejora la
homogeneidad con un niimero creciente de grupos, la distancia entre los grupos tiende a
deteriorarse. Los siguientes indices se fundamentan en este principio de compacidad y
separacion: Davies y Bouldin (1979) (DB), Dunn (1974) (Dunn), Calinski y Harabasz
(1974) (CH), Krzanowski y Lai (1985) (KL), Hartigan (1985) (Han).

Los indices CH y DB, de acuerdo con el estudio de Milligan y Cooper (1985), se sitlan
dentro de los diez mejores indices de validacién respecto del nimero de agrupamientos,
quedando en primer lugar CH y en décimo DB. Mas recientemente Maulik y
Bandyopadhyay (2002) seleccionaron los indices de CH y DB entre otros para evaluar
el nimero Gptimo de agrupamientos en cinco conjuntos de datos asi como la bondad de
un indice de validacion recientemente desarrollado, obteniendo en la mayoria de los
casos el mismo numero optimo entre CH y el algoritmo en cuestion por lo cual lo

declaran confiable. Recientemente Bel y col. (2005) para determinar el nimero de
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grupos estables comparan CH y KL, frente al indice de estabilidad de Bertrand y Bel
(2005) para dos conjuntos de datos, uno de datos artificiales y el conocido conjunto de
datos Iris (UCI, 2012), concluyendo que para el conjunto de datos Iris, KL resulta ser el

mejor.

Los indices de validacion que permiten obtener el nimero éptimo de agrupamientos son
utilizados para aquellos clasificadores no supervisados en los cuales uno de sus
parametros de entrada es el nimero de grupos a extraer. Al no tener conocimiento del
nimero de grupos, estos indices se ejecutan después del algoritmo de agrupamiento
varias veces, variando el nimero de grupos en cada ejecucién desde un cierto minimo a
un valor maximo, luego se calcula el valor del indice, y finalmente se obtiene la
agrupacion que proporciona el mejor valor del indice. Esta tarea requiere mucho tiempo
de computo y cuando se trata de imagenes grandes (teledetectadas), el proceso resulta

muy costoso.

En el presente caso de estudio, el interés se centra en medir la calidad en cuanto al
nimero de agrupamientos que genera el metodo propuesto. Dado que el método no
necesita ningun pardmetro, es necesario evaluar si el numero de agrupamientos
resultantes es el Optimo en comparacion con otro modelo que genera resultados
similares, pero donde uno de los parametros de entrada es el nimero de agrupamientos,

como es el caso de Fuzzy clustering.

A continuacidn se describen los indices de validacién utilizados para evaluar el método

propuesto en este trabajo de investigacion.

Davies Bouldin (1979) (DB), ampliamente utilizado en la literatura analizada. Usa
como medida de similitud de una clase el promedio de las distancias de sus puntos a su
centroide, mientras que como medida de separabilidad entre clases utiliza la distancia
entre los grupos, que en nuestro caso seria la distancia Euclidea entre los centros de las
clases. Bolshakova y Azuaje (2003) validaron la clasificacion mediante los indices de
DB y Dunn aplicando las medidas de distancia Euclidea, Manhatan y Chebychev para
calcular el nimero 6ptimo de agrupamientos, resultando que en la mayoria de los casos
estudiados, las tres medidas coinciden en cuanto al nimero de agrupamientos sugerido.

Segun lo cual, en nuestro caso se ha elegido la Euclidea por su simplicidad.
El indice DB se define de la siguiente manera:
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Sea U & X:X; u..X., donde X; representa el i-€simo grupo de la particion, y d (Xi,Xj)
se define como la distancia entre X; y X; (distancia entre dos grupos); 4(.x,), 4(X,),

representan la distancia dentro de los grupos i y j, es decir, 4(x,)es la medida de

dispersion dentro del grupo X;. Por ultimo, ¢ es el namero de clases de la particion U.

1 c A(X;) + A(X;) i
DB(U) = Zm&x{—d(xi,xj) } (2-27)

Para analizar la ecuacion (2-27) con mas detalle, la desglosamos de la siguiente manera

R, :{A(Xi)+A(Xj)} (2-28)
d(X;,X,)
Ri:_lma)_(_Rij ©j=1--,m (2-29)
i=1,,Cii# ]

por tanto:

DB(U) = %Z R (230

De manera que la distancia (d;;) entre los grupos X;y X;, en un especio I-dimensional se

define como:
o o L g (2-31)
dy =d(X;, X)) = [ = % =\ [ 2K = Xy
k=1
La dispersion (s;) de un grupo X; es definida como,
(2-32)

=000 = L3 -5

i xeX;

donde n; es el nimero de elementos en X;.

El indice de similitud R;entre dos grupos X y X; debe satisfacer las siguientes

condiciones (Davies y Bouldin, 1979):
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3. Si 5=0ys; =0entoncesR; =0
4. Si s;>s yd; =d, entonces R; >R,
5. Si s;=s, yd; <d, entonces R; >R, .
Estas condiciones establecen que Rjjes no negativo y simétrico.

Para escoger el nimero de agrupamientos adecuado se toma el valor del nGmero de
grupos (c) que minimiza el indice de similitud de Davies Bouldin, lo que significa que

los grupos son mas compactos y estan mas separados unos de los otros.

El indice DB resulta ser muy utilizado para encontrar el nimero éptimo de clases; entre
los trabajos que lo referencian podemos citar los siguientes: Chou y col. (2004); Gunter
y Bunke (2003); Halkidi y col. (2001; 2002b); Kovéacs y col. (2005); Speer y col.
(2005); Saitta y col. (2007).

El indice de Dunn (Dunn, 1974), al igual que DB, este indice estima cuan compactos y

separados estan los clusteres, se define como:

_ _ d(Xi,Xj)
DU)=_min ¢ min {———
1<i<c | 1< )<c | max {a(xy)) (2-33)
17 1<k<c

donde A(Xx,)representa como en el caso anterior la varianza dentro del grupo Xy, y
d(X;, X j) se define como la distancia entre los grupos X; y X;; ¢ es el nimero de clases.

El objetivo principal de esta medida es aumentar al maximo las distancias entre los

grupos, minimizando las distancias dentro de cada grupo.

Para escoger el nimero de agrupamientos adecuado se toma el valor de ¢ que maximice
el indice de Dunn, porque eso significa que los grupos son mas compactos y estan mas

separados entre si.
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Este indice tiene como inconveniente que considera grupos compactos y bien separados,
por lo que al calcular la compacidad segun la distancia de los puntos a los centros, no
detecta bien la forma de los grupos; si ademas éstos estan solapados, no es posible
determinar las fronteras entre los grupos, proporcionando resultados erréneos acerca del

nimero de grupos.

Azuaje (2002) aplico el indice de Dunn con seis diferentes medidas de separacion entre

los agrupamientos y tres medidas de compacidad dentro de los clusteres.

El indice de Calinski y Harabasz (1974) (CH) se define como:

trB,/(k-1)

CH (k) = W (2-34)

En este caso, para cada numero de agrupaciones k > 2. Donde k denota el nimero de
grupos, n es el tamafio de la particion, By es la suma total de las distancias entre clases al
cuadrado, W, es la suma de las distancias entre elementos de un mismo clister al
cuadrado, también conocida como distancia inter-clister. Como medida de distancia,

una de las mas utilizadas es la Euclidea; tr denota la traza de una matriz.

Por lo tanto, un nimero Optimo de agrupaciones se define como un valor de k que

maximiza CH(k).

El indice CH ha sido utilizado para encontrar el nimero Optimo de agrupamientos,
comparandolo con otros indices, y en la mayoria de los casos se obtienen relativamente
buenos resultados. Entre los diferentes trabajos que lo aplican se encuentran entre otros
los siguientes: Ben-Hur y col. (2002), Bel y col. (2005), que analizaron
satisfactoriamente su estabilidad; Casillas y col. (2003); Guidi y col. (2009); Lam y Yan
(2007); Halkidi y col. (2002b), Dudoit y Fridlyand (2002), Dimitriadou y col. (2002) y
Milligan y Cooper (1985).

El indice de Krzanowski y Lai (1985) (KL) se define como:

diff,
diff,_,

KL(k) = ‘ (2-35)
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diff, = (k —1)%"W,_, —k*"W, (2-36)
donde p denota el nimero de caracteristicas en el conjunto de datos, W, es el definido
previamente. Por lo tanto, un valor de k > 2 es éptimo cuando se maximiza KL(K).

El indice KL al igual que los anteriores ha sido aplicado para encontrar el numero
Optimo de agrupamientos, entre los diferentes trabajos que lo aplican se encuentran
entre otros el de Dudoit y Fridlyand (2002).

Indice de Hartigan (1985), se define por:

Han(k) = (t:'\r/\\/lvk -1} (n—k—1) (2-37)

k+1

donde k >1, denota el nimero de grupos, tr y Wy son las definidas previamente.
Por lo tanto, un valor de k es 6ptimo cuando éste minimiza Han(k).

El indice de Hartigan ha sido aplicado para encontrar el numero O6ptimo de
agrupamientos, por diferentes autores tales como Dudoit y Fridlyand (2002), y en
algunos casos como en Dimitriadou y col. (2002) y Milligan y Cooper (1985) se aplica
el indice Hartigan (1975), definido como Han(k) = log(B, /W, ).

2.6.3. INFORMACION DE REFERENCIA PARA LA VALIDACION TEMATICA

Tal y como se menciond previamente, los indices de validacion externa se reducen a la
comparacion de dos particiones: la generada por el clasificador y la denominada ground

truth o de referencia.

De manera que al tratarse de clasificacion de cobertura terrestre, ya sea mediante
fotografias aéreas digitales (teledetectadas) o fotografias convencionales tomadas desde
tierra, la validacion consiste en medir la correspondencia entre la clase tematica
asignada a un pixel por el propio clasificador y la "verdadera clase” a la que pertenece,

determinada por el experto sobre el terreno (Congalton, 2009).

United States Geological Survey (USGS, 1990) define la exactitud de los datos
espaciales como: "la similitud de los resultados de observaciones, calculos o

estimaciones a los verdaderos valores o a los valores aceptados como verdad™.
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Pero la informacion “ground truth” no siempre se puede conseguir, por lo que es
necesario en ocasiones generarla con la ayuda de algin experto conocedor de la zona de
estudio, y siempre considerando los diversos factores esenciales en el disefio del control
de calidad de la clasificacidon, tales como: la unidad de muestreo, el tamafio de la
muestra y el disefio del muestreo (Congalton, 2010).

Por tanto, en esta seccion se describen los factores aplicados para el disefio de la
informacidn de referencia “ground truth”, que constituye un elemento esencial en la

validacion de los resultados obtenidos por el clasificador.
Unidad de muestreo

Se entiende como unidad de muestreo los fragmentos de la imagen clasificada que seran
seleccionados para evaluar la calidad. Congalton (2009) cita cuatro opciones: el pixel

simple, las agrupaciones de pixeles, los poligonos o la agrupacién de poligonos.

Existen numerosas recomendaciones sobre qué unidad de muestreo tomar en funcién
del tipo de trabajo, proposito, escala, medios e informaciones auxiliares, pues una

unidad puede presentar ventajas e inconvenientes frente a otras.

Aronoff (1989) recomienda el uso del pixel individual, argumentando que si
incrementamos el nivel de detalle aumentamos también la posibilidad de ocurrencia de
errores y también la fiabilidad. Janssen (1994) recomienda el uso del pixel si esta
unidad de muestreo es la utilizada en la clasificacion, y aconseja el uso de poligonos
s6lo para aquellos casos en los que existen problemas de accesibilidad en el terreno.
Congalton (1986) prefiere un conjunto de pixeles, indicando que es mas facil reconocer
esta superficie en los datos de referencia. Dicks y Lo (1990) aconsejan areas cuando se

evallen cubiertas de terreno.

De acuerdo con lo anteriormente expresado, no existe unanimidad de criterio, en el caso
que nos ocupa la clasificacion no supervisada se realiza a nivel de pixel tanto para las
imagenes tele-detectadas como para las captadas desde tierra. Parece logico, por tanto,
elegir el pixel como unidad de muestreo. Esto es lo que se hace en el caso de las
primeras ya que desde el punto de vista de la fotointerpretacion, resulta relativamente
facil el analisis del pixel como unidad. Sin embargo, en el caso de las segundas, la
verificacion de un pixel en campo resulta practicamente imposible, ya que se analizan
hojas de las plantas de avena (secas y verdes), por lo que desde este punto de vista la
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identificacion del tamafio y forma de las hojas resulta mas evidente que el simple
analisis por pixeles. Esta es la razdn por la cual, en este segundo caso, se utilizan

poligonos como unidades de validacion.
Tamaiio de la muestra

El tamafio de la muestra se refiere al nimero de sitios de verificacion utilizados para
estimar la fiabilidad del clasificador. Cuanto méas grande sea el tamafio de la muestra,
mas precisa sera la evaluacion. Sin embargo, por razones de coste y tiempo
computacional, es conveniente determinar el tamafio de muestra minimo posible para
alcanzar los objetivos de la evaluacion. No existe un consenso en cuanto al minimo,
Hay (1979) concreta el nimero de muestras en 50 para cada clase, de igual manera
Congalton (1991) recomienda verificar al menos 50 unidades por clase, y de 75 a 100 si

el area de estudio es superior a 400.000 ha o si existen més de 12 categorias.

Belar y col. (2001) sefialan que existen dos corrientes estadisticas que permiten calcular
el nimero de unidades de muestreo: el modelo binomial aplicado a poblaciones finitas,
y la distribucion multinomial. EI modelo binomial distingue entre muestras correctas e
incorrectas (Davis, 1986; Aronoff, 1982). Ginevan (1979) y Aronoff (1985) utilizan el
modelo binomial para generar tablas de tamafio de muestra y error aceptable; en este

supuesto no es necesario conocer el nimero de clases existentes en la clasificacion.

Por otro lado esta la corriente avalada por Tortora (1978) y utilizada por Congalton
(1999, 2009) para teledeteccion, que asocia la clasificacion de la imagen a una
distribucion multinomial. En estos casos es necesario conocer previamente el niimero de
clases que tendra la clasificacion, asi como la proporcion de cada una de ellas. Sobre
este tipo de distribucion, Medina (1998) recopila los trabajos de distintos autores sobre
el tamafio O&ptimo para distribuciones multinomiales, desde Cochran (1953),
Quesenberry y Huts (1964), Goodman (1965) a Tortora (1978).

En nuestro caso se aplica la distribucion multinomial para seleccionar el nimero de
muestras de las imagenes de referencia, dado que previamente el clasificador
proporciond el nimero de clases que se estdn evaluando. Por tanto, a continuacion se

describe la distribucion multinomial desde el punto de vista de la validacion de datos.
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Distribucién Multinomial

Una distribucion multinomial es una distribucion de probabilidad discreta. Cuando se
realiza un muestreo para estimar parametros de distribuciones multinomiales, el
objetivo se debe centrar en calcular intervalos de confianza para cada una de las
categorias de la variable. ElI procedimiento para construir intervalos de confianza
simultaneos para distribuciones multinomiales es basarse en una aproximacion a la
distribucion Chi? ().

El procedimiento propuesto por Tortora (1978) parte de dividir una muestra, imagen en
este caso, de tamafio nenk categorias exhaustivas y mutuamente excluyentes.

Supongamos que IT,,i=1...k, es la proporcion de poblacion para la i-ésima clase

(Z I1, = 1) y n; la frecuencia observada en la i-esima categoria de una muestra aleatoria

de tamafio n, entonces para un valor determinado de «, se quiere determinar el

conjunto de intervalos S,,i =1,...,k, tal que:

(2-38)

m{ﬁ(ni eSi)}Zl-a

i=1

Es decir, se espera que la probabilidad de que todo intervalo S; contenga al verdadero

valor del parametro IT, sea menora 1-«.

SiNes el tamafio total de la poblacion y se incorpora el factor de correccion por

poblacion finita (cpf) ademas de la varianza de cada IT;, se tiene una aproximacion a

los intervalos de confianza (Cochran, 1953).

IT, =11, = [B(N = n)IT,(1-TT,) /(N _1)n]1/2

» (2-39)
IT" =TT, +[B(N —n)IL, (1~ IL.) /(N —=1)n]

donde B es el percentil superior correspondiente al (« / k) x100 de una distribucion Chi
cuadrado (X?), con un grado de libertad (x%(1, wk)).
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Para la determinacion del tamafio de muestra se necesita definir la precisién de cada
clase o parametro de la distribucion multinomial. De esta manera, si se desea una

precision absoluta b; para cada celda; entonces se tiene que:

Hi _bi :Hi _[BHi(l_Hi)/n]l/Z

2-40
IT, +b, =TT, +[BIT,(1-I1;) / n}* &40

Despejando el valor de by (precision absoluta de la muestra):
b = [BIT, (1-11;)/n]"” (2-41)

de donde se obtiene, para el caso mas desfavorable, que el tamafio de muestra necesario

para estimar cada celda con una precision b; es n = max, {BHi (1-I5, )/bf}

En caso de que se desee incorporar la correccién por finitud (cpf) se convierte en:
n =méx {BNIT, (1-11,)/[ b’ (N —1)+BIT, (1-11,) | (2-42)

Como en la practica se desconoce el valor aproximado de la proporcion I1, que se desea

estimar, se supone el caso mas desfavorable: TT, = 1/2ybj=bparai=1, ..., k.

Por lo tanto, sélo se debe hacer el calculo de k para determinar el tamafio de la muestra,
uno para cada par (b;,77;), desde i=1 ... k, y seleccionar el maximo n como el tamafio
de muestra deseado.

Esquema de muestreo

En el disefio de la distribucion de las muestras se contemplan varias propuestas que van
desde el basico disefio aleatorio simple, muy extendido por su facilidad de aplicacién
estadistica, a establecer puntos de control de forma sistematica, existiendo multiples
opciones entre ambos. Dada la importancia de este aspecto, también existen numerosas
recomendaciones, por ejemplo, Janssen (1994) habla del uso del disefio aleatorio
simple, siempre que haya transcurrido tiempo entre la toma de datos de la imagen y la

clasificacién, mientras que Congalton (1999, 2009) recomienda utilizar el aleatorio
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simple antes de la clasificacion y el aleatorio estratificado una vez realizada la

clasificacion.

Principales métodos de muestreo

Los tipos de muestreo de campo mas ampliamente difundidos en la actualidad son:
aleatorio simple, aleatorio estratificado, sistematico, sistematico no alineado y por
conglomerados (Congalton, 1988; Rosenfeld, 1982), en la figura 2.6 se muestran

ejemplos aclaratorios respecto de los tipos de muestreo indicados.

En el Aleatorio Simple, los elementos a verificar se eligen de tal forma que todos
cuenten con la misma probabilidad de ser seleccionados, y que la eleccién de uno no
influya en la del siguiente. Gracias a este caracter probabilistico, este muestreo es el mas
sélido estadisticamente hablando, aunque sus desventajas radican en los elevados costes
computacionales debidos al desplazamiento y a la existencia de cierta probabilidad de

no recoger adecuadamente la variacion espacial presente en la imagen clasificada.

En el Aleatorio Estratificado, la muestra se toma dividiendo la poblacién en regiones o
estratos, de acuerdo a una variable auxiliar, por ejemplo, grado de afectacion en caso de
cultivos. Su ventaja fundamental radica en que aporta informacién sobre subconjuntos
de la poblacién y en la posibilidad de reducir el error de muestreo si la variable auxiliar
se elige correctamente, mientras que su desventaja consiste en que resulta mas dificil de

disefiar que el anterior.

En el muestreo Sistematico las muestras se distribuyen a intervalos regulares, a partir de
un centro de origen sefialado al azar. Su ventaja principal radica en garantizar un
muestreo sistematico integro de la superficie a verificar. Sin embargo, esto acarrea
serias limitaciones al permitir estimaciones erréneas si existiera algun tipo de patron
periddico en el area observada, como puede ser la geometria de las parcelas en los
campos de cultivo. Por otra parte, no garantiza una estimacidn probabilistica ya que no

existe aleatoriedad en la seleccion de las muestras.

El Sistematico no Alineado se puede considerar como una variante del anterior,

producto de la variacién de una de las dos coordenadas espaciales de manera aleatoria.
Esto permite introducir el factor aleatoriedad, a la vez que reduce el error debido a la

periodicidad, todo ello manteniendo la revision completa de todo el terreno.
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El muestreo Por Conglomerados, como su nombre indica, consiste en seleccionar, en
un punto escogido aleatoriamente dentro del terreno, un grupo de observaciones en
lugar de muestras independientes, de acuerdo a un esquema disefiado previamente. El
hecho de contar con grupos de muestras tiene la ventaja de reducir los gastos de

transporte, pero es complejo en su realizacion y menos preciso que los anteriores.

En la investigacion propuesta en este trabajo, la toma de muestras captadas por camaras
convencionales, para la cuantificacion de la densidad de planta afectada y no afectada
por heladas, se desarroll0 mediante un esquema de muestreo aleatorio estratificado
(figura 2.5 b).

Figura 2.5. Tipos de muestreo de campo: (a) aleatorio, (b) estratificado, (c) sistematico, (d)
sistematico no alineado y (e) por conglomerados.

2.6.4. MATRICES DE ERROR

Entre los métodos mas comunes para evaluar la precision de una clasificacion, el mas
extendido en teledeteccion es el de la matriz de errores, que consiste en la
representacion numérica bidimensional de las muestras utilizadas como evaluacion, con
tantas filas y columnas como clases tiene la clasificacion bajo andlisis. Las filas
representan las clases asignadas en el proceso de clasificacion, y las columnas las clases
reales obtenidas a partir de la observacion sobre el terreno o bien mediante muestreo de
campo Yy sobre las que se tiene la certeza del tipo de cubierta que representan, cuya
informacidn se denomina datos de referencia o ground truth (Congalton y Geen, 2009).
Se asumira que se han identificado puntos de control en el campo o a través de una
fuente de mayor exactitud, y que se comparara el atributo para cada punto con el
correspondiente. En la interseccién de la fila | con la columna J se contabiliza el nimero

de casos en los que en el clasificador tenian asignada la clase I, y en el campo se
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encontrd la clase J. La diagonal principal de la matriz indica el nGmero de acuerdos
entre los datos de referencia y los arrojados por el clasificador, esto es muestras

correctamente clasificadas.

La matriz de error resulta de gran utilidad para la visualizacion de resultados con
imigenes de clasificacion y, quizas lo més importante, para medir los resultados
estadisticamente. De acuerdo con Congalton (2010), una matriz de error es la Unica
forma de comparar cuantitativamente los resultados de dos clasificadores distintos,
pudiéndose construir bajo una concepcién rigida o suave. La matriz de error tradicional
o también denominada determinista se construye bajo una concepcion rigida, es decir,
para su construccién se asume que dada una discrepancia entre los resultados del
clasificador y lo que se observa en el campo sélo hay una opcién binaria de “correcto” o
“incorrecto”, que seria sindnimo de “coincide” y “no coincide”, y por tanto tiene sélo

una etiqueta.

La matriz de error difusa, también denominada fuzzy, se construye bajo una concepcién
suave, es decir, permite alternativas intermedias para los casos en los cuales se tienen
distintos grados de pertenencia, sobre todo para los pixeles mixtos o de frontera (Gopaly
Woodcock, 1994; Congalton y Green, 1999; Congalton, 2009). Por tanto, bajo esta
perspectiva se debe establecer un conjunto de reglas difusas, particularmente en el caso
de que existan discrepancias entre los resultados del clasificador y lo que se observa en

el campo.
Matriz de error convencional y su representacion mate matica

Una matriz de error convencional es una matriz cuadrada de nimeros ordenados en filas
y columnas que expresa el nimero de unidades de muestreo asignados a una categoria
particular, resultado del clasificador bajo andlisis, en relacién con el namero de
unidades de muestra asignados a esa categoria por el experto (datos de referencia,
asumiendo que son datos clasificados con mayor exactitud). Una de las caracteristicas
de la matriz de error convencional es que cada unidad de validacion solo puede ser
marcada por una etiqueta. Es decir, si hay discrepancia entre lo que representa el dato y
lo que se observa en el campo sélo hay una opcidn binaria de “correcto” o “incorrecto”,
por lo que cada unidad de validacién se acumulara en la matriz de error dentro de los

correctos (diagonal principal) o en los incorrectos (fuera de la diagonal principal).
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A partir de la matriz de error pueden deducirse varios indices. En primer lugar la
fiabilidad global, que se obtiene dividiendo el total de pixeles correctamente
clasificados (suma de los elementos de la diagonal principal) entre el nimero total de

pixeles en la muestra de evaluacién.

Ademds, pueden estudiarse las precisiones individuales de cada clase mediante dos
indices complementarios. El primero de ellos se calcula dividiendo el nimero de pixeles
correctos de una clase entre el nimero total de pixeles de esa clase obtenido a partir de
los datos de referencia (el total de la columna correspondiente). Este valor expresa la
proporcion de pixeles pertenecientes a una clase que han sido correctamente
clasificados, dando una idea de los errores por defecto. A este indice se le conoce como
fiabilidad del experto, también identificado en la literatura como fiabilidad del
productor, ya que a éste le interesard saber los aciertos en la clasificacion de una

determinada zona en el terreno.

Por otra parte, dividiendo el nimero total de pixeles de una clase correctamente
clasificados entre el total de pixeles que fueron clasificados dentro de esa clase (la suma
de los valores de la fila correspondiente) se obtiene informacidn sobre los errores por
exceso. A este indice se le denomina fiabilidad del clasificador o fiabilidad del usuario,
y expresa la probabilidad de que un pixel clasificado dentro de una clase pertenezca
realmente a dicha clase. En ultima instancia, al usuario de los datos le interesara saber la

veracidad de la informacion contenida en la imagen clasificada.

Representacion matematica de la matriz de error

Supongamos que n muestras son distribuidas en k? celdas, donde cada muestra se asigna
a una de las k categorias de la clasificacion tematica a evaluar (por lo general, las filas),
y de forma independiente a una de las mismas k categorias en el conjunto de datos de
referencia 0 ground truth (columnas), donde nj denota el nimero de muestras
clasificadas en la categoria i (i = 1, 2, ..., k) en la imagen clasificada por nuestro
clasificador y la categoria j (j = 1, 2, ..., k) en el conjunto de datos de referencia (tabla
2.1).
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Tabla 2.1. Ejemplo matematico de una matriz de error

REFERENCIA
()] TR
1 2 k nm
E 1 [N [0y Dy Dy
i
E: Ny; (Ngy | Nox | Doy
(=
m k
5 Mgy | Ngep | Dyege | D
(3]
TC MmNy N2 |Nik| N
TC: Total de columnas TR: Total de renglones
j: Columnas i : Filas
donde
k
N, = znij (2-44)

=L

representa el nimero de muestras clasificadas en la categoria i por el modelo de
clasificacién, mientras que el niamero de muestras clasificadas en la categoria j del
conjunto de datos de referencia viene dado por la ecuacion (2-45).

n,=y.n (2-45)

Asi pues, la fiabilidad global o precision global (FG), de los resultados del clasificador y

los datos de referencia, se puede calcular de la siguiente manera,
k
Z_ n.
FG = &t (2-46)
n

La fiabilidad del productor o experto se obtiene como sigue:

Ny
J=— (2-47)
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La fiabilidad de usuario o del clasificador se obtiene mediante,
H nii
I=— (2-48)

Por altimo, sea pj; el porcentaje de muestras en la i,j-ésima celda, correspondiente a nj;,

esto es pj; = n;i/n. Entonces p;. y p+jse definen mediante las dos ecuaciones siguientes,

k

Pi, = Z Py (2-49)
j=1
k

P, = Z Py (2-50)
i=1

Otro de los indices utilizados para calcular la fiabilidad de una clasificacién es el

denominado coeficiente kappa, Izque se define a partir de la matriz de error como sigue,

k

K
n-2 P =2 P P

k=—>t 2 (2-51)

k

n2 _Z Pi, - p+j

i=1

Donde k representa el nimero de filas de la matriz, pj;el nimero de observaciones en la

filaiylacolumnaj, pi+y p+i los valores totales marginales de la filai y de la columna j,
respectivamente, y n es el nimero total de observaciones. La Z p. representa las

muestras correctamente clasificadas y la
Z pi+ p+j = (n+1 X nl+) + (n+2 X n2+) + (n+k X nk+) :

El coeficiente kappa expresa la proporcion en la reduccidn del error al aplicar la
clasificacion respecto al error que se hubiera producido realizando una asignacion de
clases completamente aleatoria. A diferencia de FG, este coeficiente lleva implicita
informacidn sobre los elementos marginales, fuera de la diagonal principal, de la matriz.
Ademas recoge en un sélo valor informacién sobre el proceso y permite la comparacion

directa de varias matrices.
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En resumen, mediante la construccion de la matriz de error antes expuesta, es posible
identificar la probabilidad de que un clasificador no supervisado reconozca un objeto
presente en la imagen como lo hizo el experto, asi como la probabilidad de que el
clasificador cometa errores en la clasificacion, tanto para cada objeto o clase como de
manera general. Sin embargo, este tipo de evaluacion puede dar resultados en ocasiones
demasiado estrictos. Esto es debido al hecho de que se limita a calificar si el objeto fue
reconocido por el clasificador dentro del mismo tema ubicado por el experto,
calificandolo como correcto o incorrecto, no existiendo posibilidad de determinar que es
posible que se encuentren las dos, si bien con distintos grados de pertenencia.

Matriz de error fuzzy

La teoria de conjuntos borrosos resulta muy til en aquellas situaciones en que los datos
y sus relaciones no pueden describirse en términos matematicos precisos (Santos, 2011).
Esta rama de la logica ha tenido un fuerte desarrollo en los ultimos afos,
fundamentalmente por su capacidad para manejar problemas en los cuales existe una
ambigledad esencial. Como en el caso de la cobertura terrestre en la cual se mezclan
varias clases (por ejemplo, arbustos y pasto, agua y arena), donde puede ocurrir que el
clasificador identifique todas esas mezclas con distintos grados de pertenencia. Por
tanto, es mejor emplear una aproximacion que combine la matriz de error y alguna
medida de borrosidad, es decir, se incorporan junto a los valores de bien o mal
clasificado, alternativas intermedias para dar cabida a los pixeles mixtos o frontera
(Gopal y Woodcock, 1994; Congalton y Green 1999, Congalton 2009, 2010), asi como
para aquellos pixeles en los cuales la variabilidad es a menudo dificil de controlar. El
uso de la matriz de error fuzzy es pues una herramienta muy potente en el proceso de
evaluacion de la exactitud. Detalles sobre este enfoque relativo a la matriz de error

difuso se pueden encontrar en Green y Congalton (2004).

La matriz de error fuzzy es, al igual que la matriz de error tradicional, una matriz
cuadrada, con tantas filas y columnas como clases posee la particion derivada de la
clasificacion bajo anélisis. Como en el caso anterior, se asume que se han identificado
puntos de control en el campo (o en una fuente de mayor exactitud) y que se comparara

el atributo para cada punto con el correspondiente en los datos bajo analisis. En la
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interseccion de la fila i con la columna j se contabiliza el nimero de casos en los que en
el sistema el punto de control tenia asignada la clase i, y en el campo se encontrd la

clase j.

La diferencia con la matriz de error tradicional estriba en la manera de contabilizar y
representar los resultados en la matriz de acuerdo con la reglas fuzzy. Los elementos
fuera de la diagonal principal de la matriz contienen dos valores, tabla 2.2. El primer
valor de las celdas fuera de la diagonal principal representa las etiquetas que, aungue no
son absolutamente correctas, se consideran aceptables segun el criterio establecido
mediante alguna regla difusa. El segundo valor indica las etiquetas que son inaceptables,
es decir, se clasificaron de manera equivocada en dicha clase. La diagonal principal

contiene sélo un valor y es aquél que se considera absolutamente correcto.

Por lo tanto, las celdas fuera de la diagonal principal de la matriz contienen dos
nimeros, que pueden ser utilizados para distinguir las etiquetas inciertas, que mas que
erroneas, probablemente se encuentran en los margenes de una clase y que con base a

las reglas fuzzy establecidas se pueden contabilizar como aceptables o erroneas.

Representacion matematica de la matriz de error fuzzy

Tabla 2.2. Ejemplo matematico de una matriz de error fuzzy

REFERENCIA (j) TR
1 2 - k N+
=
E 1 n;; na;z | nexz - nax | Neix N+
= 2
= Na,; | Nepq nyp na,y, | Neayx Nz
- e
fzy :
—_ H
7
= k
ﬂ Nagy Negq Nags negs Dyx Mg+
TC | ny M. N.2 Mk n
TC: Total de columnas n : namero total de muestras
TR: Total de renglones na : nimero de muestras aceptable
j : Columnas; i : Filas ne : nimero de muestras erréneas

Las ecuaciones (2-52) y (2-53) permiten calcular el nimero de muestras clasificadas en
la categoria i por el modelo de clasificacién, consideradas como aceptables o erroneas

respectivamente, dentro de la calificacion lingiistica difusa.
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na,, = Zk:(naij) (2-52)
ne, = Zk:(neij) (2-53)

La ecuacion (2-54) representa el total de muestras clasificadas en la categoria i por el
modelo de clasificacion.

K
N, = Z(nii +na; +ne;) (2-54)

j=1
La ecuacion (2-55) representa el nimero de muestras clasificadas en la categoria j en el
conjunto de datos de referencia.

k
n,, =>.(n, +na, +ne) (2-55)

i=1
Asi pues, la fiabilidad global fuzzy o precision global fuzzy (PGF), establecida entre los
resultados del clasificador y los datos de referencia, se puede calcular de la siguiente

manera,

PGF - ZH(”:] +nay) (2-56)

PGF representa, pues, la probabilidad general de que la informacién esté bien
clasificada (Congalton, 2009; Ariza, 1996).

La fiabilidad del experto o precision del productor, datos ground truth, puede obtenerse

mediante la siguiente expresion,

- n; +Nna;

]= (2-57)

n

+]

La fiabilidad del clasificador o precision del usuario puede ser calculada por,
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i — N +Nna,
n.

I+

(2-58)

Asi pues, la diferencia entre el 100% Yy la precision del experto proporciona los errores
de exclusion o de omision, es decir, 100- j, y la diferencia entre el 100% y la precision

del clasificador proporciona los errores de inclusion o de comision, es decir, ei = 100-i.

Por altimo, como en el caso de la matriz de error no difusa, sea p;; el porcentaje de
muestras en la i,j-ésima celda, correspondiente a njj, esto es pjj = Nn;/n, entonces P+ y P+

vienen definidos por las expresiones siguientes,

k

P. =20 (2-59)
j=1
k

P =P (2-60)
i=1

En el presente trabajo de investigacion se han utilizado ambas matrices de error para
evaluar el clasificador propuesto.

2.7. RESUMEN DEL ANALISIS BIBLIOGRAFICO

El objetivo principal de un algoritmo de clasificacion, en nuestro caso no supervisado,
es conseguir separar los diferentes elementos objeto de la clasificacion, presentes en la
imagen, de manera que dentro de cada grupo sean lo mas homogéneos posible y a la vez

las clases estén bien separadas entre si.

Para conseguirlo, en este trabajo y también de forma general, se plantean tres etapas. La
etapa de pre-procesamiento, en la cual se prepara la informacion necesaria para la
clasificacion, transformandola al modelo de color necesario, normalizando los datos o
realizando algunas correcciones encaminadas a la mejora del contraste de la imagen. La
segunda etapa es la de segmentacion, cuyo resultado podria ser un conjunto de regiones
homogeéneas, probablemente superpuestas que se tendran que evaluar, reagrupar y

reconocer durante la tercera etapa que es la clasificacion propiamente dicha.
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Cuando se trata de clasificar imagenes en color, los métodos de segmentacion de nivel
de gris se pueden aplicar directamente a cada componente del espacio de color con el
que se esté trabajando, tras lo cual, los resultados se combinan convenientemente para

obtener un resultado final satisfactorio.

En el método desarrollado en este trabajo, la alternativa de procesar las tres
componentes de color por separado, en los modelos de color utilizados, resulta
conveniente tanto en el ambito de la teledeteccion como de las imagenes captadas en
tierra. Es mas, los planteamientos formulados para las imagenes en color y sus tres
componentes espectrales visibles, pueden aplicarse a cualquier otra aplicacion que
involucre tres bandas espectrales, no necesariamente pertenecientes al espectro visible,
0 extenderse a un mayor numero de bandas espectrales, proporcionadas por un sensor
multi-espectral o incluso por varios sensores capaces de capturar datos en varias

longitudes de onda dentro de cualquier banda del espectro.

Lu y Weng (2007) desarrollan un anélisis de los diferentes algoritmos de clasificacion
con la finalidad de encontrar técnicas para mejorar el rendimiento en las clasificaciones,
en cuyo trabajo mencionan que un sistema de clasificacion esta disefiado sobre la base
de la necesidad del usuario, la resolucion espacial de determinados datos obtenidos, la
compatibilidad con el trabajo anterior de procesamiento de imagenes, los algoritmos de
clasificacion disponibles y las limitaciones de tiempo. Mientras que Hu y Damper
(2008) afirman que dependiendo de la aplicacion, una misma estrategia puede conducir
a resultados diferentes.

Bajo los planteamientos anteriores, para realizar la clasificacion de cobertura terrestre
mediante fotografias en formato digital con sus tres componentes de color RGB, el coste
de etiquetarlas por un experto es muy alto, sobre todo por la necesidad de muestrear
grandes cantidades de terreno y especialmente cuando el acceso es complicado, por
tanto la alternativa mas optima es la clasificacion no supervisada. En este capitulo se
han estudiado diversas técnicas de esta indole, asi como de naturaleza supervisada. En
todos los casos bajo la perspectiva de su aprovechamiento en el disefio de la estrategia
también no supervisada propuesta en la presente investigacion, cuyo fundamento se
basa en la umbralizacion de las bandas espectrales por separado, razén por la cual se

han estudiado métodos de segmentacion basados en umbral.
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La estrategia de clasificacion propuesta se evallia mediante los denominados indices de
validacion de las particiones, que permiten tanto determinar intrinsecamente la bondad
de la misma como su calidad frente al método Fuzzy C-Means, elegida como una de las

técnicas mas ampliamente usadas.
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Capitulo 3

Aplicacion de estrategias de procesamiento y
clasificacion a imagenes aéreas de cobertura
terrestre
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CAPITULO 3  APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A

IMAGENES AEREAS DE COBERTURA TERRESTRE.

3.1. INTRODUCCION

En este capitulo se describen tanto los materiales utilizados como los diversos procesos
de segmentacion y clasificacion aplicados a las imagenes aéreas bajo analisis. El
objetivo principal consiste en desarrollar una metodologia que permita clasificar la
cobertura terrestre a partir de imagenes captadas por sensores remotos, de forma
totalmente automatica, sin necesidad de introducir mas parametros de entrada que las
tres componentes espectrales en el modelo de color apropiado. La forma de llevarlo a

cabo se sintetiza en la figura 3.1.

En la primera fase, denominada recoleccion de la informacion, se describen las
caracteristicas principales de las imagenes digitales utilizadas, que como ya hemos
indicado se trata de imagenes captadas por sensores aéreos, asi como la manera en que

éstas fueron obtenidas.

La siguiente fase comprende el pre-procesado de la imagen original, en la cual se
describe, de manera general, la forma en que se preparan las imagenes que
originalmente se encuentran en el modelo de color RGB, para facilitar la segmentacion
y clasificacion de la cobertura terrestre. En ocasiones las imagenes no poseen calidad
apropiada para el tratamiento directo y se requiere realizar algunas correcciones tales
como: realzar el contraste, normalizar los niveles digitales ND, destacar estructuras
especificas de la imagen o convertir los datos originales (RGB) a otro modelo de color.
Este es el caso del planteamiento formulado en este trabajo, tal y como se describe

convenientemente en la correspondiente seccion.

Una vez pre-procesada la imagen, se entra en el procedimiento de clasificacion
propiamente dicho, que consta de tres etapas basicas, a saber: segmentacion,
codificacion y decision. Estas tres etapas se aplican en forma secuencial en la presente
investigacion, aunque dependiendo de las caracteristicas de la imagen pueden aplicarse
en paralelo. Es decir, se inicia la segmentacion, a continuacion se codifica la

informacidn extraida de cada componente espectral, posteriormente se fusionan las
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componentes similares y, dependiendo del resultado obtenido, se decide si se realiza la
codificacion final o se regresa al proceso de segmentacion, incrementando el nimero de
umbrales hasta superar la condicion de clasificacion exitosa, que se identifica como que
el nimero de clases alcanza un determinado méximo. De manera general, se puede decir
que en realidad se trata de dos procesos basicos: segmentacion y decision, puesto que la
codificacion se lleva a cabo en dos fases, primeramente por cada componente espectral
de forma separada durante la segmentacion y finalmente en la imagen de color con sus

tres componentes espectrales.

Pre procesamiento
Bacolaccidn de ) * Mejoramiento
inf r +| *Eleccion de un espacio
perceptual de color
AT TTEEEEEEEEEEEE ST l _______ - -
/ \

/
Segmentacion

codificacion

umbralizacién Imégenes pre-procesadas

Clasificacion

Decision

codificacion
mezcla

Numero
de clases

L
E

S maximo

Figura 3.1. Esquema del procesamiento y clasificacion de las imagenes.

3.2. RECOPILACION Y PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Para la presente investigacion se usaron 80 fotografias aéreas a color en formato digital,
propiedad del Instituto de Geografia de la Universidad Autonoma de México (UNAM),
tomadas en octubre de 1997. Las fotografias corresponden a la cuenca hidrogréafica del
rio La Sabana, Guerrero. Dichas imagenes fueron tomadas después de presentarse en

1997 el Huracan de categoria 4, llamado “Paulina”, con el objetivo de diagnosticar las
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pérdidas en la agricultura por inundaciones, en concreto en el municipio de Acapulco,

Guerrero.

La cuenca hidrografica del rio la Sabana se localiza en la parte Sur del Estado de
Guerrero. Pertenece a la Region Hidrologica 19 y al municipio de Acapulco en México.
La cuenca tiene una superficie de 46.802,53 ha y un perimetro de 154 km. Sin embargo,
la zona correspondiente a las imagenes a clasificar solo abarca un area situada en la
parte baja de la cuenca de aproximadamente 3.973 ha. En la figura 3.2 se muestra la

ubicacién de la zona analizada sobre el mapa genérico.

17°10'48"

99°54'00" 99°39'00"

16°46'48"

Figura 3.2. Localizacién de la cuenca del rio La Sabana, estado de Guerrero, México.

Por lo tanto, uno de los principales objetivos es la identificacion de los cuerpos de agua,
asi como de las parcelas agricolas inundadas y el arrastre de los sedimentos sobre las
mismas. Otra aplicacion que se dio a nivel costero fue la clasificacion de cultivos

perennes, con la finalidad de clasificar las plantaciones de cocotero, citricos y mango.

El Instituto de Geografia de la UNAM uitiliz6 un sensor digital Kodak DCS-420c, que
proporciona imagenes en color de 1524 x 1012 pixeles, provista de una lente Sigma de
14mm 1/2.8, con un campo visual de 35mm, aproximadamente igual al de una lente de
180mm instalada en una cAmara aérea con negativo de 23 x 23 cm de ancho y alto. La
razon por la que se utiliza una lente de distancia focal mas corta es debida a que el
tamafio del sensor también es menor, por lo que sélo capta la porcién central de la
imagen proyectada por la lente. Al disparo de la camara se asocian, a través de la hora

GMT (Greenwich Mean Time), los datos fotograficos para cada imagen, tales como
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distancia focal, distancia enfocada, velocidad de obturacion, diafragma, método de
medicion de exposicion, modo de exposicion y factor de compresion como los mas

relevantes.

Las imagenes se encuentran bajo el sistema de coordenadas UTM (Universal
Transverse Mercator), zona 14, donde las medidas se establecen en metros.

En una imagen en color en el modelo de color RGB, cada pixel se caracteriza por sus
tres componentes del espectro visible. Por tanto, las imagenes cuentan con una
resolucion de tres bandas en dicho espectro visible, dado que la resolucion espectral
indica el nimero y anchura de las bandas en las que el sensor puede captar radiacion
electromagnética. Las componentes espectrales también suelen estar referidas en la
literatura como canales o bandas espectrales; por tanto en este trabajo utilizamos los tres

términos indistintamente.

La resolucién radiométrica es de 0 a 255 niveles digitales (ND), correspondiéndose con
una representacion de 8 bits por pixel/canal; la resolucion radiométrica se refiere al

nimero de intervalos de intensidad que pueden captarse.

La resolucién espacial es variable, entre 1:15.000 y 1:20.000. La resolucion espacial
representa el tamafio del pixel en relacion a las dimensiones reales del espacio o escena
incluidas en un pixel. En algunos casos se emplea el concepto de IFOV (Instantaneous
Field Of View) que se define como la seccidn angular (en radianes) observada en un

momento determinado.

Las imagenes utilizadas en nuestros experimentos se han formateado convenientemente
segun el sistema de coordenadas de la imagen. Para algunos casos se usaron imagenes
de tamafio original (1012 x1524 pixeles), y en otros casos se dividieron en cuatro

partes, quedando finalmente, en este Ultimo caso, de un tamafio de 506 x 757 pixeles.

Las coordenadas geograficas de las imagenes se han mantenido por su utilidad para la
validacion del clasificador. En el momento de la clasificacion no hay necesidad alguna
para su consideracion, ya que no intervienen para nada en la clasificacion, sin embargo,
si resultan absolutamente necesarias para la validacion de los resultados, ya que
permiten la asociacion y ubicacion de las estructuras en la imagen con respecto al

terreno.
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3.2.1. MEJORA DE LA CALIDAD DE LA IMAGEN

Para el presente estudio se us6 principalmente la ecualizacion por igualacion o
especificacion de histograma para mejorar el contraste de las imagenes, que
demandaban esta operacién. Para ello se aplico la metodologia planteada por Coltuc y
col. (2006).

En la figura 3.3, la cual se ha seleccionado como imagen representativa de las
fotografias aéreas que no necesitan ecualizacidn, se observa su histograma (figura 3.3 b)
que fue tomado como referencia para igualar las imagenes que si necesitan mejoras,

como las mostradas en la figura 3.4, por ejemplo.

De manera que, como primer paso, se transformaron las imagenes a corregir asi como la
imagen inicial cuyo histograma servird de muestra, pasando del modelo de color
original RGB al modelo de color YIQ (Luminance, In-phase, Quadratic), como se
especifica en el capitulo dos. A continuacion se extrae la componente Y que contiene la
luminancia sobre la que se aplica la ecualizacion de histograma para mejora de la

calidad.

x10

4 Imagen Modelo

100 150 200 250

a b

Figura 3.3. Imagen e histograma modelo: (a) imagen aérea original, (b) histograma funcional
de la componente de luminancia.
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Figura 3.4. Imagenes que necesitan ecualizacion de luminancia.

Después de obtener la luminancia de cada imagen, los valores son normalizados y se
calcula el histograma de la imagen con iluminacion funcional.

En la figura 3.5 b se puede observar el histograma origen de la componente Y, extraida
de la imagen original mostrada en la figura 3.5 a. Este histograma sera igualado al
histograma de la componente Y de la imagen original (figura 3.3 a) mostrado en la
figura 3.3 b, obteniendo como resultado el histograma de la figura 3.5 d,
correspondiente a la figura 3.5 c. Obsérvese en este caso, la mayor similitud de este

ualtimo histograma en relacion al modelo utilizado.

- Original Ecualizado
e i e

Figura 3.5. Igualacion del histograma: (a) imagen origen, (b) histograma origen, (c) imagen
destino, (d) histograma ecualizado.
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Una vez que las imagenes han sido ecualizadas, se aplica la correspondiente
transformada inversa, volviendo de nuevo a su modelo original RGB, para ser

procesadas por el algoritmo de clasificacion.
3.3. ESTRATEGIA DE CLASIFICACION NO SUPERVISADA

En este apartado se expone la estrategia metodoldgica del sistema de clasificacion de la
cobertura terrestre a partir de las imagenes aéreas antes descritas. Al tratarse de
imagenes en color, cada pixel se caracteriza por un vector de tres componentes, y el
valor de cada componente depende del espacio de color (RGB, CIELAB, YIQ,...) con
el que se esté trabajando. Dado que la mayoria de los métodos de segmentacion se han
disefiado para imagenes en escala de gris, haciendo mencién a cada una de las
componentes espectrales por separado, se decidio aplicar segmentacion por
umbralizacién mediante una buUsqueda automatica de umbrales, considerando las
imidgenes en color como la composicion de tres funciones bidimensionales

independientes, es decir, cada componente se procesa por separado.

La estrategia de clasificacion aplicada es a nivel de pixel, clasificando cada pixel en la
imagen de forma individual teniendo en cuenta sus propiedades espectrales. De forma
general consta de cinco pasos:

e Separar las tres componentes espectrales.

e Establecer un sistema de segmentacion de pixeles por umbralizacion, el cual
puede ser simple o maltiple. El objetivo de la umbralizacion simple es encontrar
el ND optimo que permita dividir los pixeles de la imagen en dos grupos (los
pixeles con ND cercano a cero perteneceran a un grupo, y los pixeles con nivel
alto perteneceran al segundo). Para la umbralizacion maltiple se buscan mas de
dos ND éptimos que permitan dividir el conjunto de pixeles en mas de dos
segmentos.

e Asociar a cada pixel de cada componente espectral una etiqueta que permita
identificar la posicion y el grupo al que pertenece. Asi si una componente
espectral es segmentada por dos umbrales, los pixeles correspondientes tendran
asignada alguna de las tres etiquetas que identifiquen a qué region o grupo
pertenece. Las etiquetas para este caso ejemplificado seran etiquetas numéricas

entre cero y dos, dado que el nimero de regiones es tres.

101



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 3. APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A IMAGENES AEREAS

e Combinar las tres componentes espectrales. Es decir, se vuelve a conformar la
matriz tridimensional perteneciente a cada imagen en color, la cual trae asociada
sus tres vectores de etiquetas que permitira re-etiquetar las diferentes
combinaciones resultantes.

e Una vez segmentada la imagen e integrada con sus tres componentes espectrales,
se desarrolla el proceso de decision, cuya funcidn objetivo consiste en minimizar
las desviaciones entre las observaciones que pertenecen al mismo grupo o clase
y maximizar las distancias entre los centros de los grupos. Para ello se estudia la
similitud de las muestras entre si dentro de una misma clase y las diferencias con
las muestras de clases distintas, re-agrupandolas si es necesario o volviendo al
proceso de segmentacion (paso 2) para incrementar el nimero de umbrales.
Finalmente, el algoritmo de clasificacion concluye cuando todos los pixeles de la

imagen han sido asignados a la clase que en teoria les corresponde.

Los cinco pasos anteriormente enumerados se pueden agrupar en dos: segmentacion y
clasificacion, puesto que la etapa de codificacion de pixeles se aplica en ambos

procesos.

Ademas, una vez obtenidos los resultados, es necesario verificar el grado de acierto en
la clasificacion, para lo que se aplican los indices de validacién interna y externa
seleccionados al efecto, segin los criterios establecidos en el capitulo dos. Finalmente

se concluye con la interpretacion de los resultados.

3.3.1. SEGMENTACION Y CODIFICACION

La segmentacion es la operacion de bajo nivel relacionada con la extraccion de
informacion relevante de las imagenes. Consiste en identificar las caracteristicas
principales que permitan aislar las estructuras consideradas de interés de acuerdo al
problema que se plantea. En el caso que nos ocupa, las caracteristicas son los pixeles
cuya propiedad mas relevante es la intensidad de cada componente espectral, es decir, el

color.

Una segmentacion basada en pixeles trata de etiquetar cada pixel como perteneciente a
una de las clases subyacentes en la imagen, cuya naturaleza y namero resultan
desconocidos a priori. Como ya se ha mencionado previamente, en el caso que nos

ocupa se procesa cada componente espectral de manera independiente. Para ello se
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utiliza el método de segmentacidon por umbralizacién, siendo ésta una de las técnicas
mas ampliamente utilizadas que permite la agrupacién de los pixeles en regiones
homogeéneas (Gonzalez y Woods, 2008). Procesar las componentes separadamente tiene
la ventaja de que puede generalizarse para tratar imagenes multiespectrales, teniendo en
cuenta que la segmentacidn de las imagenes en color implica inicialmente la eleccién de

un espacio de representacion apropiado.

El método de Otsu es una de las técnicas que ha proporcionado buenos resultados como
método de umbralizacién (Chang y col., 2006; Gonzales-Barron y Butler, 2006),
considerandose incluso como algoritmo de umbralizacion global y local (Stathis y col.

2008), o como agrupamiento binario (Sezgin y Sankur, 2004).

La etapa de segmentacion aplicada en esta investigacion consiste en realizar
subdivisiones sucesivas del histograma a través de la umbralizacién por el método de
Otsu (1979).

La umbralizacion de una imagen a color implica que en cada una de las tres bandas se
realiza una busqueda exhaustiva de la varianza maxima entre las clases. Este mismo
principio se aplica para seleccionar multiples umbrales (multi-umbralizacion). El
proceso se inicia con una umbralizacion sencilla: cada componente espectral se divide
en dos regiones (d = 2), etiquetadas como 0 y 1. Como son tres las componentes, cada
pixel posee 3 etiquetas (z = 3), por lo que se pueden obtener como maximo 8 grupos o
clases (d” = 8). Con el nimero de region y la etiqueta para cada pixel se genera la matriz
de cadigos de clase, que almacena la posiciéon y nimero de clase que le corresponde a
un pixel en concreto. Se evaltuan los resultados decidiendo si se realiza un nuevo
proceso de segmentacion o no; en el primer caso se incrementa en uno el nimero de
umbrales por componente espectral, obteniéndose ahora 2 umbrales. Cuando el niamero
de umbrales por componente es mayor que uno se denomina umbralizacion maltiple. Si
por ejemplo d = 3 yz = 3, habria 9 segmentos en total. Asi se puede ir incrementando el
valor de d hasta conseguir el nimero éptimo de agrupamientos. Una vez integradas las
tres componentes espectrales de la imagen a color con sus etiquetas asociadas por pixel

y por componente, el maximo nimero de clases generadas es d’.

Las principales contribuciones de este trabajo al proceso de segmentacion estan en la

manera de integrar los segmentos obtenidos por componente espectral en una unica
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imagen RGB, y la manera de generar los cddigos de clase para cada pixel, asi como el
algoritmo de umbralizacion multiple y el criterio de decision entre umbralizacion simple

o multiple.

A continuacién se detallan las etapas del proceso de segmentacion para las imagenes en
color objeto de estudio, iniciando el proceso por la separacién de las componentes
espectrales y su normalizacion. Luego se presenta el proceso de segmentacion de
pixeles por umbralizacidn simple y se expone la extension para umbralizacion maltiple,
en ambos casos mediante la aplicacion del método de Otsu. Por Gltimo, se describe el
proceso de codificacion de pixeles por componente espectral. Se concluye con la
integracion de la imagen en color con sus correspondientes etiquetas por pixel y por

clase, y la generacion de los cddigos de etiquetas para la imagen bajo procesamiento.

3.3.1.1. SEPARACION DE COMPONENTES ESPECTRALES

Las imagenes a color pertenecientes al espacio RGB se pueden representar por matrices
de m x n x 3, donde cada una de las tres submatrices de dimension m x n contiene los

valores espectrales de luminancia correspondientes al Rojo, Verde y Azul.

El objetivo de este proceso es extraer cada una de las tres componentes espectrales de
manera gque se pueda tratar como una imagen en escala de gris. En la figura 3.6 se
muestran los N = m x n pixeles con sus NDs entre 0 y 255, ademas de la correspondiente
localizacion espacial respecto de la imagen (x,y), que en la matriz de datos

bidimensional se le denomina celda o pixel.

La separacion de las componentes espectrales es independiente del modelo de color que
se esté utilizando. La Unica salvedad proviene del hecho de que en las transformaciones,
para pasar de un modelo de color a otro, los NDs no se mantienen generalmente en el
rango mencionado previamente, pudiendo situarse en cualquier otro dependiendo de la

funcidn de transformacion aplicada.
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Figura 3.6. Imagen en color representada por mapas bidimensionales: (a), (b) y (c)
representacion de valores RGB respectivamente, (d) representacion de una matriz
tridimensional.

3.3.1.2. SEGMENTACION DE IMAGENES A COLOR POR UMBRALIZACION SIMPLE

La idea basica de la umbralizacion simple, en imagenes a color, consiste en seleccionar
automaticamente un umbral 6ptimo de nivel de gris por cada componente espectral
simple, para poder separar dos partes significativas en cada una de dichas componentes,

teniendo como base el propio histograma.

El problema principal a resolver en este caso es la manera de integrar los tres
componentes de color, que permita clasificar adecuadamente los objetos presentes en la

imagen.
Con el fin de formalizar de forma genérica el método, sea el conjunto de muestras

X ={d,,d,,...,d,} € R un subconjunto del espacio real s-dimensional R°. Cada
vector de dimension s d, = {dkl,dkz,...,dks}e R°se corresponde con una componente

espectral dada, siendo dk]_ la j-ésima propiedad o atributo de la muestra relativa a la
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componente espectral d,. Como se ha mencionado previamente, y centrandonos en las

imagenes que se utilizan en este trabajo de investigacion, las caracteristicas son los

pixeles y sus propiedades las componentes espectrales en el modelo de color RGB; por

tanto, s =3y d, ={R,G,B} e R’

De manera que al aplicar un determinado método para obtener un cierto umbral, a partir
de la imagen, is = f(x,y) en escala de gris, para cada componente espectral se obtienen

los tres umbrales siguientes para el conjunto de las tres imagenes t, =[tg te, 15 ]-

Dada una banda espectral, el objetivo es determinar el valor tos, de umbral que
maximice la varianza entre clases o modos del histograma en dicha banda. Tomando
como referencia las ecuaciones (2-10) a (2-15) que definen el método de Otsu (1979)
para la extraccion del umbral 6ptimo, se asume que la varianza global es mayor que

cero (o > 0), ya que Gnicamente puede ser nula cuando todos los niveles de intensidad
de la imagen son exactamente iguales. Es decir, siempre que en la imagen exista una
Unica clase de pixeles 7 =0, ya que la separabilidad de una Gnica clase en relacion a si

misma es cero. La funcion objetivo 5 (t) = igt) estd definida por la ecuacion (2-10), de
Og

forma que, al igual que oj(t), se evalla para encontrar t,, seleccionandose aquel

valor que proporciona el maximo, 2 (t,.,) = max o} (t), en caso de existir, y se obtiene
I<t<L

el promedio de los valores de t que los han generado.

Una vez obtenido el valor t que permitira codificar la informacion de la imagen de

Otsu !

entrada asociada a una de las bandas espectrales, is = f(x,y), primeramente es necesario

binarizar esa banda i, = g(x,y) con el valor correspondiente ty=t mediante la

Otsu ?
ecuacioén (3-1). En la figura 3.7 se muestra la binarizacion correspondiente a las tres
bandas espectrales en escala de gris, imagenes (a, b, ¢); (d, e, f) indican los valores
umbral de R (121), G (113), y B (103), respectivamente. Las imagenes binarizadas por
medio de la ecuacion (3-1) con los mencionados umbrales se representan en (g, h, i),
donde las etiquetas “0” (negro) corresponden a los pixeles mas oscuros, con intensidad
menor o igual que 121 en (g), que 113 en (h) y que 103 en (i), mientras que con
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etiquetas “1” se identifican los pixel mas claros, es decir con valores superiores a los

mencionados umbrales.

(3-1)

s =1 r'J:I\v o - 1
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Figura 3.7. Binarizacion de una imagen a color: (a), (b) y (c) muestran los tres componentes
espectrales R, G, B respectivamente; (d), (e) y (f) representan los umbrales de los
tres histogramas R, G, B; (g) componente R binarizado, (h) componente G
binarizado, (i) componente B binarizado.

3313 EXTENSION DEL METODO DE OTSU A UMBRALIZACION MULTIPLE DE IMAGENES A
|COLOR

El método que se presenta en este apartado es en realidad una adaptacion para imagenes
en color del método anterior. Multi-umbralizar una imagen a color consiste en separar

los pixeles de cada componente espectral de la imagen en M grupos de pixeles o clases,

mediante la obtencion de los valores del vector de umbrales t = (tl tM_l). Si cada
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componente espectral contiene N pixeles con L-1 niveles de gris, [O,...,.L-1], y
denotamos cada clase con el simbolo C, entonces C; contiene todos los pixeles con
nivel de gris desde [1,..., t1], C, desde [t;+1, ..., t], ... , Cidesde [tis+1, ..., t], ..., ¥

Cw desde [tya +1, ..., L]. Los umbrales oOptimos (t>*ty™..t;° )se obtienen

maximizando la ecuacion (3-2), tal y como se describe en (2-13).

) - ut)] U i 2
_[:uTW(J) /u(])] —zw(tj)['u (tJ)_ﬂT:' (3'2)

Gé tj = =
) wit)[1-w(t)] 4=

donde

w(t) =2 p@) ) =20 p() (3-3)

1€Cj 1€Cj

Siendo W(tj) la probabilidad acumulada hasta el t-ésimo nivel de la j-ésima clase C;, y
u(t;) la media de clases ponderada de la j-ésima clase (C)) hasta el t-ésimo nivel. El

nivel medio total 4, de la imagen se obtiene mediante la ecuacion (3-4).

= W) () = 3 0p(E) = (L) (3-4)

A diferencia de la segmentacion simple, en la cual se busca un umbral 6ptimo, ahora se

deben elegir M-1 umbrales dptimos, maximizando para cada uno de ellos la varianza

entre las clases Os(t;) .

op (1™ 10% ) = max{o} (t, b,y )} (3-5)

1<t <<ty 4<L

Por tanto,

2WE) =LY ()= 3G pM)/wit,) (3-6)
j=1

leCj

Al finalizar dicho proceso se tendra como resultado una matriz de umbrales, con tantas

filas como componentes espectrales posea la imagen analizada. En los experimentos
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llevados a cabo en este trabajo son tres las imagenes, y tantas columnas como valores
umbrales se han obtenido. Dichos valores se utilizaran en el siguiente apartado para

codificar la informacion subyacente en la imagen procesada.

3314 CODIFICACION DE PIXELES POR COMPONENTE ESPECTRAL

El proceso de codificacion consiste en asociar una etiqueta numérica a cada pixel,
ubicado en su correspondiente localizacidn espacial (X, y) en coordenadas de la imagen,
y en relacion a cada una de las componentes espectrales que componen dicha imagen,

siempre segun el grupo al que pertenece.

Se denominan grupos o clases al conjunto de pixeles identificados por el mismo cédigo

numérico asignado.

Como se menciond anteriormente, los métodos de umbralizacion simple dividen el
histograma en dos regiones; por tanto, para una imagen que contiene tres componentes
espectrales se obtienen seis sub-regiones. Sobre cada una de las dos regiones obtenidas
en cada banda espectral cabe la posibilidad de aplicar una nueva umbralizacion,
entrando asi en lo que podemos denominar multi-umbralizacion. Con un segundo
umbral sobre una cualquiera de las dos partes se obtienen tres particiones del
histograma por componente espectral, nueve en total para las tres componentes
espectrales. Si se aplica un tercer umbral obtendriamos cuatro particiones por canal, y
asi sucesivamente. Puesto que cada pixel de cada componente espectral se representa
por su nivel de gris i, y su componente espectral s, siendo s=0=R; s=1=G y s=2=B,

entonces {i;(x, y),i,(x, y).i,(x, ¥)} ={R,G, B} e ®*(si se usa el modelo de color RGB,

o cualquier otro modelo con tres componentes espectrales). Ademas, el segmento al que

pertenece se identifica por una tercera etiqueta k, siendo k =[1, 2, ... , M].

Por tanto, suponiendo que el nimero de umbrales por canal es finalmente M, tendremos
{tos, toz..., tom-1}, para el canal R, y de la misma manera {ty, ti,,..., tiv.1} para la
componente G, y {ty, txn , .., tov1} para la componente B, donde como siempre t

representa el umbral correspondiente al nivel de gris de la banda en cuestién.

Sobre esta base, cada pixel i puede ser codificado como i (x,y)= f(x,y)segun sus

componentes espectrales a traves de la ecuacion siguiente.
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0sii <ty
1sit,<i <t,
= 2 sit, <i <t (3-7)

w

M-1si i, >ty

donde s denota la componente espectral correspondiente. Asi, si las imagenes de
cobertura terrestre a clasificar se encuentran en el modelo de color RGB entonces s = R,
G 0 B; si las imagenes se encuentran en modelo de color CIE L*a*b*, entoncess =L, a

0 b; y ti son los umbrales consecutivos.

Mediante el uso de la imagen codificada y la imagen original es posible construir el
vector de propiedades de cada grupo (valor promedio y varianza respecto de la

intensidad dentro de cada grupo).

3315 INTEGRACION DE LAS COMPONENTES ESPECTRALES Y CODIFICACION

A continuacion se describe el proceso resultante de integrar las tres componentes
espectrales de la imagen a color (mezcla) con sus cddigos de etiqueta asociados y
asignados durante el proceso de segmentacion de componentes individuales. Ademas se

expone la metodologia seguida para etiquetar las clases resultantes de la imagen.

Puesto que cada componente espectral fue segmentada y codificada de manera
independiente, ahora el proceso consiste en la mezcla de las tres componentes

espectrales como una matriz de datos tridimensional.

Cada pixel i=(x,Y)tiene asociado un codigo de clase formado por tres valores

numéricos (1, 1,, I,), de forma que una misma combinacion de cddigos identificara a

todos los pixeles que pertenecen a la misma clase.

Si la segmentacion de los pixeles de cada componente espectral se lleva a cabo
mediante un unico umbral, las etiquetas numéricas codificadas corresponden al sistema
de numeracion en base dos (0, 1); si son dos umbrales, las etiquetas numéricas
codificadas corresponderén al sistema de numeracion en base tres (0, 1, 2), y asi
sucesivamente para cada componente espectral. Por ejemplo, la figura 3.8 a, representa
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los cddigos de etiquetas integrados en cada pixel para una imagen segmentada y

codificada por un codigo de numeracion base dos.

Asi como en la codificacion fue necesario asociar a cada pixel una etiqueta por
componente espectral que identificara cada region segmentada, también resulta
necesario identificar cada uno de los grupos generados en la imagen en color. La
siguiente matriz de etiquetas se construye con el objetivo de asociar a cada localizacion
espacial de la imagen, (X, y), la clase a la que pertenece el pixel correspondiente. Por
tanto la matriz debe ser del mismo tamafio que la imagen original, de manera que
permita guardar en cada celda (localizacion) el valor de la etiqueta de clase a la que

pertenece el pixel correspondiente.

La ecuacion (3-8), nos permite generar los cddigos de etiquetas bajo un sistema de

numeracion decimal, figura 3.8 ¢, donde cada etiqueta representa una determinada clase

0 grupo.
~ o~ ~ o~ 0 o~ H
P =0, (b?)+0 (0")+§ (b%)= Y0 (0’) (3-8)
j=2
e 1: es el resultado, en cédigo numérico decimal, que representard la nueva

etiqueta de cada pixel en la imagen a color.

e Db: es el nimero de regiones en que se dividen los histogramas de las bandas
espectrales. Sus valores son 2, 3 6 4 segun que se extraigan 1, 2, 6 3 umbrales
respectivamente. En términos de la teoria fundamental de la numeracion, b
representa la base numérica (Alcalde y col., 1994).

o i”j: identifica la etiqueta asociada a cada pixel en cada componente espectral,

donde el subindice j determina el nimero de componente espectral. En el caso
de las imagenes en color se tiene que j = [0, 1, 2], representando las bandas R, G
y B respectivamente.

El niimero de combinaciones posible sera el maximo valor de i +1, ya que las etiquetas

generadas varian de 0 a i . Por ejemplo, el maximo valor generado (en un sistema de
numeracion decimal) cuando los codigos de etiquetas por componente espectral se

representan por un sistema de numeracion base 3 (0, 1 y 2) es 27, lo que significa que al

111



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 3. APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A IMAGENES AEREAS

combinar las tres componentes espectrales segmentadas podran obtenerse como
maximo 27 grupos o clases diferentes: T =2(3%)+2(3%)+2(3°) =18+6+2= 26+1= 27.

Un ejemplo de este sistema de codificacion es el que se describe en la figura 3.8, ena se
representa la matriz de codigos de etiquetas (|~J en un sistema de numeracion base 2)

por componente; en b los codigos de color que representa cada etiqueta, y finalmente en
¢ los cddigos de clase en sistema de numeracion base 10, generados a partir de los

codigos de cada componente espectral.

=5,(2°)+i(2")+1,(2°)

000|101]010111

001|110 1000
010|111]011 001

100000101 | 010
011|001 |110 100

QD
(on
o

Figura 3.8. Ejemplo del proceso de codificacion de la imagen en color: (a) valores de los
pixeles con los codigos de etiqueta de cada componente espectral, (b) imagen en color
segmentada, (c) codigo de clase que identifica los segmentos generados en la imagen a color.

Mediante el uso de la matriz de codigos de clases de la imagen a color se facilita el
calculo de los descriptores estadisticos del histograma, ya que una misma localizacién
(x, y) de cada pixel puede ser identificada en cualquiera de las imagenes (original,

segmentada o etiquetada).

Hasta este momento se han mostrado los resultados de la segmentacion por
umbralizacién, asi como el resultado de la combinacidn de los tres vectores de etiquetas,
considerando la localizacion espacial de cada pixel. El siguiente paso consiste en

determinar la clasificacion propiamente dicha.
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3.3.2. CLASIFICACION

Durante la fase previa de segmentacion es de esperar que las regiones resultantes del
agrupamiento de pixeles sean homogeéneas con respecto a las caracteristicas del color.
Sin embargo, no existe garantia alguna de que estas regiones muestren también
separacion espacial, que resulta ser una segunda propiedad deseable en aplicaciones de

clasificacion junto con la de homogeneidad.

Es decir, una buena clasificacion debe ser tal que los elementos de la clase deben
agruparse mutuamente lo maximo posible a la vez que las clases se diferencian o
separan al maximo. Estos son los criterios que miden los indices de validacion de las
particiones descritos en el capitulo dos. Pues bien, con el objetivo de garantizar el mejor
cumplimiento posible de los criterios de homogeneidad y separacion, se desarrolla un
algoritmo de clasificacion cuyo fundamento es el principio que expone Otsu (1979),
tratando de minimizar las desviaciones entre las observaciones que pertenecen al mismo

grupo, y de maximizar las distancias entre los centros de los grupos.

Puesto que la homogeneidad se traduce en el hecho de que los pixeles de cada grupo
deben estar lo més cerca posible unos de otros, el criterio apropiado es el de minimizar
la varianza dentro de cada grupo. Los pixeles de las regiones fragmentadas pueden tener

que ser reacomodados (fusionados en una clase) para conseguirlo.

Respecto del criterio de separacién espacial 1o que se busca es exactamente maximizar

las distancias entre los centros de los grupos.

Ambos criterios son los mismos que se aplican en la segmentacion respecto de la
extraccion de umbrales por Otsu, si bien ahora sobre las clases de la particion que se
esta estableciendo. Desde esta perspectiva el clasificador propuesto puede denominarse
Otsu-Clustering para imagenes en color. Esto representa una importante contribucion

desde el punto de vista de metodos de clasificacion de naturaleza no supervisada.

3321 MEDIDAS DE HOMOGENEIDAD Y SEPARACION EN LA CLASIFICACION

Sabemos que los elementos de las clases seran pixeles con tres valores, obtenidos a
partir del proceso de umbralizacion previo. Pues bien, para cada clase se calcula el

promedio de los valores de sus pixeles mediante la ecuacion (3-9).
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1«
o= (o pg )= 2 (3-9)

Nk i eCy

Se calcula también la varianza dentro de cada clase y entre las clases, denotadas por o, y
o, respectivamente, lo cual se lleva a cabo mediante las ecuaciones (3-10) y (3-11).
Evidentemente la varianza dentro de cada clase o, esta relacionada unicamente con la
clase k (Cy), y la varianza entre dos clases Cy y C;, denotada por o, involucra ambas

claseskyh, con k #h.

y

%k =3 1N 2 [(irk —ﬂrk)z +(ig —ﬂg)z + (i —ﬂg)z} 2 (3-10)
* Ny iecy

% :%[(“rk ) e (= ) (s =) (3-11)

donde d es la dimension del vector de componentes, tres en nuestro caso.

Basandose en la varianza, podemos fusionar aquellas clases que poseen un alto grado de
similitud en sus componentes espectrales. La similitud es un concepto definido de la

siguiente manera. Dada las clases C, y Cy,, k # h, ambas se fusionan en una Unica clase
si o, 20, 0 0,20,/ es decir, la varianza dentro de cada clase debe ser menor que la

varianza entre las clases. Si la varianza de alguna clase es mayor que la existente entre
ellas, eso significa que ésta se solapa con otra clase, por tanto la mejor opcién es su
fusion. Este proceso de re-agrupamiento se repite con todos los pixeles de todas las
clases hasta que todas las varianzas entre clases son mayores que sus correspondientes
varianzas dentro de las clases. Sin pérdida de generalidad, si se fusionan los pixeles de
dos clases, la clase resultante sera re-etiquetada con la clase con valor de varianza mas
pequefia, mientras que la etiqueta que queda libre se elimina definitivamente. Este

hecho no afecta en absoluto al proceso de clasificacion.

La idea que subyace en el proceso anterior se fundamenta en la hipdtesis de que si se ha
logrado una buena particion, las clases obtenidas deben estar debidamente separadas,

sin superposiciones importantes, con lo cual no seria necesaria la fusion. Por el
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contrario, si las clases llegan a superponerse significa que la varianza espectral entre dos

clases o, es menor que la varianza individual dentro de las clases o, y o,.

Por tanto, durante el proceso anteriormente expuesto, pueden darse dos situaciones:

1. que una o mas clases se hayan fusionado.

2. que no haya sido fusionada ninguna clase.

En el primer caso se dice que la clasificacion fue exitosa y se generan los
correspondientes vectores de propiedades de cada clase, a la vez que el etiquetado final

con el correspondiente reconocimiento de las clases.

El segundo caso podria ser claro indicio de que por las caracteristicas espectrales de la
imagen (varianzas espectrales bien definidas), es posible encontrar mas agrupaciones.
Por lo tanto, para conseguirlo, el nimero de umbrales por componente espectral debe
incrementarse en uno, lo cual conduce a repetir el ciclo de clasificacion (segmentacion,

codificacion, mezcla y decision).

3.4. APLICACION DEL METODO DE CLASIFICACION NO SUPERVISADA PROPUESTO

3.4.1. SEGMENTACION DE PiXELES POR UMBRALIZACION SIMPLE Y CODIFICACION

Para ilustrar el desarrollo de este apartado se utiliza una imagen a color representativa
del total de las imagenes analizadas (figura 3.9 a), sobre la cual se aplica el proceso de

umbralizacién simple y clasificacion.

La imagen digital fue captada por sensores aéreos con las siguientes caracteristicas:
tamafo 1524 x 1012, lo que hace un total de 1.542.288 valores espectrales digitales por
componente, correspondientes a una resolucion radiométrica de 256 niveles. En las

figuras 3.9 b, ¢ y d, se muestran las tres componentes espectrales que la integran.

Como se ha explicado previamente, el objetivo de la primera etapa de segmentacion
consiste en encontrar cual de los 256 ND es el que permite discriminar entre dos grupos
de cobertura terrestre dentro de una componente espectral. Siguiendo la filosofia del
método de Otsu, si el umbral seleccionado es adecuado, la varianza existente dentro de
cada grupo de pixeles generado por el umbral debe ser lo mas pequefia posible, y al
mismo tiempo, la varianza entre los dos grupos debe ser lo més alta posible, con un

minimo promedio de error incluido en la asignacion de pixeles. Es decir, se calcula el
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cociente entre ambas variancias y se busca un valor umbral para el que este cociente sea

maximo.

Figura 3.9. (a) Fotografia aérea en modelo de color RGB, (b) componente R (rojo),
(c) componente G (verde), (d) componente B (azul).

Obsérvese sobre las bandas espectrales (figura 3.9 b, ¢, d) que los pixeles representados
con tonalidades claras (cercanos al blanco) corresponden a ND altos en dicha banda,

mientras que los pixeles de color oscuro, a los ND cercanos al cero.

El primer paso consiste en calcular el histograma de frecuencias de los niveles de gris,
el cual acumula toda la informacion estadistica sobre una imagen o cualquier fragmento
de ella. Para cada nivel de gris se puede determinar primeramente el histograma de la
imagen o, lo que es lo mismo, el conjunto del nimero de pixeles para cada uno de los
valores digitales. La figura 3.10 muestra los correspondientes histogramas para las tres
bandas espectrales consideradas en la imagen de la figura 3.9. Dividiendo el valor del
histograma para un determinado ND, i, por el nimero total de pixeles existentes en la
imagen se obtiene la probabilidad de ocurrencia de dicho ND, p(i), (seccién 2.4.1). A

partir del histograma es posible calcular el nivel digital promedio de la imagen g

(media total) y la variacion de los niveles digitales alrededor de la media aé (varianza

total).
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Figura 3.10. Histograma que muestra la distribucion de los niveles digitales de la imagen RGB
de la figura 3.9: (a) componente R, (b) componente G y (c) componente B.

El objetivo es encontrar el mejor valor ND o umbral t que establezca la separacion entre
dos partes del histograma. Para ello se aplica el proceso descrito en la seccion 2.4.1,

obteniendo la probabilidad acumulada w(t), el momento acumulado de primer orden

u(t) o media de clases ponderada, asi como la varianza o*(t) o0 momento acumulado
de segundo orden. Noétese que las variables anteriores dependen de t. El problema se
reduce a un problema de optimizacion, donde el umbral éptimo tow, €s el valor del
ND(t) que obtiene la maxima variacion en la funcion objetivo #(t),tal y como se
establece en la seccidn antes mencionada. La figura 3.11 muestra la variacion de la
funcidn objetivo con respecto a los distintos umbrales para la banda R, observandose
que la maxima variacion se produce ent = 132, que representa el umbral éptimo. De
igual manera para las componentes G y B se determinan los correspondientes umbrales

con valores 114 y 127 respectivamente.

Una vez establecidos los correspondientes umbrales, los pixeles se etiquetan de acuerdo
con ellos. Asi con respecto a la banda R, a todos los pixeles con valores en dicha banda
inferiores a 132 se les asigna la etiqueta O mientras que al resto se les asigna la etiqueta
1. Del mismo modo se procede para las bandas G y B, obteniendose los resultados
mostrados en la figura 3.12. Por ejemplo, en la banda R las etiquetas con valor cero
(negro) representan &reas con mayor cubierta vegetal, mientras que las de valor uno

(blanco) se asignan al suelo con poca cubierta vegetal.
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Figura 3.11. Grafico de separabilidad por nivel digital (umbral 6ptimo para la componente R).

Figura 3.12. Resultado de la codificacion en dos clases por componente espectral de la figura
3.9 a: (a) banda R, (b) banda G y (c) banda B.

Tras la codificacion se obtienen tres matrices de etiquetas (una por componente
espectral), con codigos binarios que identifican para cada posicion (x, y), el segmento al

que pertenecen con respecto a cada histograma. Ademas, para cada uno de los
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segmentos establecidos por los umbrales se calculan los principales momentos

estadisticos del histograma, que se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1. Momentos estadisticos del histograma por componente espectral y valor de umbral
de la imagen de la figura 3.9.

Medidas Rojo Verde Azul
E Probabilidad de ocurrencia 0,69 0,50 0,81

-
§ Nivel digital promedio 76,02 68,27 79,13
B Probabilidad de ocurrencia 0,31 0,50 0,19

<

S
§ Nivel dlglta' promedio 187,52 159,41 174,15
Promedio Total 110,46 | 114,03 97,36
Varianza Total 3509,30 |3197,80 | 2218,20
Varianza Maxima Normalizada 0,76 0,65 0,63
Umbral Optimo 132,00 | 114,00 | 127,00

3411 MEZCLA DE COMPONENTES ESPECTRALES Y REPRESENTACION

Dado que se han utilizado tres umbrales, uno por banda, se han generado ocho clases,
que se muestran en la figura 3.13. A modo de ejemplo, los pixeles pertenecientes a la
clase 2 fueron etiquetados con sus tres valores a cero, que en este caso representa la
masa arbdrea, mientras que los pixeles etiquetados con sus tres valores a uno
corresponden a la clase 8, representando principalmente suelos o areas carentes de

vegetacion y por tanto con un alto contenido de arcillas.

Para la representacion mostrada en la figura 3.13 se han calculado los valores promedio
de los ND en cada banda, una vez que los pixeles han sido etiquetados
convenientemente. En la tabla 3.2 se muestran dichos valores para las diferentes clases.
La combinacion de estos valores para las tres bandas R, G, B generan los colores

mostrados en la mencionada figura.
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Tabla 3.2. Nivel digital promedio por clase y componente espectral de la figura 3.13

Clases

Rojo

Verde

Azul

61,30

67,62

66,12

112,29

99,09

136,76

111,02

133,03

94,85

| W N R

121,56

132,42

135,98

147,11

104,18

102,27

143,27

102,89

140,40

156,49

151,35

106,11

0| N o »n

215,07

199,51

179,48

Figura 3.13. Imagen resultante de la mezcla de las tres componentes espectrales después de ser

segmentado cada uno en dos clases de textura.
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3.4.2. CLASIFICACION

En este proceso se decide la clase a la que se asignan los pixeles una vez evaluadas sus
caracteristicas tras el proceso de segmentacion. Los valores de la diagonal principal de
la tabla 3.3 corresponden a las varianzas dentro de cada clase. Los valores fuera de la

diagonal corresponden a las varianzas entre cada par de clases.

Tabla 3.3. Varianza dentro de cada clase y entre clases de la figura 3.13

Clases 1 2 3 4 5 6 7 8

1 42,56 | 1904,74| 1670,09 | 2463,94 | 2532,55| 2927,66| 3855,50 | 10681,35

2 1904,74| 1001,02| 700,33| 371,11| 566,25| 320,06| 1162,10| 4905,68

3 1670,09| 700,33| 133,08| 565,21| 515,37| 830,90| 699,27| 4570,73

4 2463,94 | 371,11| 565,21 775,67 | 511,47 330,42| 517,71| 3338,42

5 2532,55| 566,25| 515,37 511,47| 662,19| 484,69| 741,93| 3936,06

6 2927,66 | 320,06| 830,90 330,42| 484,69| 1124,60| 877,14| 3591,14

7 3855,50 | 1162,10| 699,27 517,71| 741,93| 877,14| 220,21| 2263,89

8 10681,35| 4905,68| 4570,73 | 3338,42 | 3936,06| 3591,14| 2263,89 255,29

A modo de ejemplo, para ilustrar mejor el proceso, se puede observar que los valores de
las varianzas dentro de las clases 2, 4, 5y 6, son mayores que algunas de las varianzas
entre clases. Por ejemplo, la varianza dentro de la clase 2 es 1001,02; la de la clase 3 es
133,08; y la varianza entre ambas clases es de 700,33. Como la varianza entre ambas
clases es menor que la de la clase 2, ésta se debe reagrupar con alguna otra. Sin
embargo la clase 3 no necesita fusion ya que se encuentra bien separada de acuerdo con
el criterio aplicado, su varianza es menor que las varianza entre todas las clases (de

hecho su varianza es el menor valor de toda la fila y columna).

Siguiendo con la comparacion entre la clase 2 y la clase 4, la varianza dentro de la clase
4 es de 775,67 y la varianza entre ambas resulta ser de 371,11. En este caso ambas
clases cuentan con varianza dentro de la clase mayor que la varianza entre ambas, por

tanto deben fusionarse en una Unica clase.
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Como resultado del reagrupamiento, de las ocho clases iniciales cuatro de ellas fueron
fusionadas en una Unica clase. Por tanto el nimero de clases resultante para esta imagen
resulta ser finalmente cinco. En la tabla 3.4 se muestran los promedios y el nimero de
pixeles por clase tras el proceso de fusion. En la figura 3.14 se muestran los mismos
resultados de forma grafica.

Tabla 3.4. Nivel digital promedio de la imagen clasificada (figura 3.14), por clase y
componente espectral.
Clases | Rojo | Verde | Azul

61,30 | 67,62| 66,12

132,91 112,22 | 124,28

111,02 133,03 | 94,85

156,49 | 151,35 | 106,11

vl | W N

215,07 | 199,51 | 179,48

Figura 3.14. Imagen clasificada: (a) promedios de color RGB, (b) asignacién de colores por
clase a cada pixel.
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3.4.3. INTERPRETACION DE RESULTADOS

Una vez que todos los pixeles de la imagen de cobertura terrestre han sido clasificados

por el método no supervisado propuesto, es necesario analizar los resultados.

La interpretacion mas relevante debe ser dada por un experto reconocedor de la zona de
estudio, o con habilidad para foto-interpretar imagenes geograficas, cuya finalidad
ultima consiste en la asignacion de nombres reales a las etiquetas de las clases. Es decir,
en base a los resultados de la clasificacion no supervisada y la experiencia del experto,
verificar el uso que se le estd dando a cada una de las clases encontradas y realizar el

etiquetado definitivo de las clases, como se muestra en la tabla 3.5.

Por tanto, como resultado de este proceso de analisis e interpretacion, el clasificador
agrup6 de manera automatica los diferentes objetos o texturas del paisaje en cinco
clases, generando la imagen clasificada mostrada en la figura 3.14. El 36,82 % de la
superficie de la imagen contiene vegetacion arborea, representada en la imagen
clasificada por el color azul. El 8,68 % corresponde a los cuerpos de agua, identificados
por el color verde, y el 27,65% contiene pastos cultivados de altura media,
representados por el color rojo. El 14,18 % contiene pastos de crecimiento corto y con
poca densidad, color amarillo, y el 12,67 % son zonas sin cobertura vegetal, color
verde-azul. Dentro de esta Ultima se consideran los sedimentos acumulados sobre la
ribera del rio por efecto del huracan Paulina, asi como las calles y los edificios. La
cantidad de pixeles agrupados en cada clase se muestra también en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Reconocimiento de la cobertura terrestre de la figura 3.9 a.

Cc | Uso que tiene el suelo de acuerdo con la Area Cobertura Color
cobertura terrestre (pixeles) (%)

1 | Vegetacion arbdrea (agricola perene) 567.933 36,82 Azul

2 | Cuerpos de agua 133.887 8,68 Verde

3 Pasto cultivado de altura media (agricola 426.380 27,65 Rojo
de ciclo corto)

4 | Pastos corto poco denso (agricola de ciclo 218.634 14,18 Amarillo
corto)

5 Zonas sin cobertura vegetal 195.454 12,67 | Verde-Azul

C,: Nimero de clase de cobertura terrestre. Area: Area en pixeles, por cada imagen.
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De acuerdo con las caracteristicas de la imagen presentada en la figura 3.9 a, clasificada
con el método propuesto en este trabajo, el proceso ha concluido exitosamente en una
Unica iteracion, es decir, no hay necesidad de un segundo proceso de segmentacion.

Similares consideraciones pueden extraerse del conjunto total de imagenes analizadas,
si bien obteniendo diferente nidmero de clases finales segin el proceso de fusidn
realizado, que en este caso es siempre igual o inferior a ocho como corresponde al
proceso de umbralizacion simple.

3.5. APLICACION DEL CLASIFICADOR OTSU-CLUSTERING PROPUESTO

Con esta clasificacion se pretende demostrar la alternativa y eficiencia del método de
clasificacion propuesto cuando se presentan mas de ocho clases en una imagen a color.
Los resultados se muestran a partir de la etapa de clasificacion, puesto que las etapas de
segmentacion y codificacion son exactamente igual que en el caso de umbralizacion

simple, si bien ahora aplicando umbralizacién multiple.

Para ilustrar los resultados obtenidos se selecciond una imagen representativa del total
de imagenes de cobertura terrestre que por sus caracteristicas (mayores detalles visuales
por la mayor resolucion espacial), puedan presentar un mayor namero de clases, figura
3.15.

Figura 3.15. Imagen original en modelo de color RGB, con mayor acercamiento.
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En la tabla 3.6 se muestran las varianzas dentro y entre las clases obtenidas. Las
varianzas dentro de cada clase (diagonal principal) son menores en los 8 casos que sus
varianzas entre cada par de clase (los valores de la misma fila y columna). Esto indica
que las clases se encuentran bien definidas con la simple mezcla de sus componentes
espectrales binarizadas. Sin embargo, puede ocurrir que algunas clases se hayan sobre-
agrupado, dado que al tener binarizada la imagen (dos clases por componente) y siendo

tres componentes, al combinarlas se limita a 2° = 8 clases.

Con base a este razonamiento se decide recurrir nuevamente al proceso de
segmentacion, si bien incrementando en uno el nimero de umbrales, aplicando la
umbralizacion multiple. Puede ocurrir que después del proceso de decision nuevamente
obtengamos como resultado ocho clases bien definidas, si bien cabe la posibilidad de
encontrar un nidmero mayor. En cualquier caso, este nimero se obtiene de forma

automatica mediante el método propuesto.

Tabla 3.6. Varianza dentro de cada clase y entre clases (figura 3.15).

C 1 2 3 4 5 6 7 8

1 1,65| 1256,92| 1465,21 | 1902,38 | 1705,04 | 2216,85| 2808,48 | 6791,79
2 | 1256,92 73,32 | 338,09| 26592| 34569| 318,04| 746,80 | 2840,90
3 | 1465,21| 338,09 38,88 | 256,81 | 234,32 444,61| 341,92 2295,53
4 | 1902,38| 265,92| 256,81 83,63 | 322,04| 232,30| 312,41| 1796,17
5 | 1705,04| 34569 234,32| 322,04| 142,16| 337,28| 436,29 | 2182,49
6 | 2216,85| 318,04 444,61| 232,30| 337,28 144,96| 502,14 | 1818,26
7 | 2808,48| 746,80 341,92| 312,41| 436,29| 502,14 31,72 | 1225,94
8 | 6791,79| 2840,90| 2295,53 | 1796,17 | 2182,49| 1818,26 | 1225,94 7,00

Una vez procesados los datos de la imagen mostrada en la figura 3.15 por el método de
umbralizacién multiple se obtienen los umbrales mostrados en la tabla 3.7. Recordemos
que con dos umbrales por componente espectral los pixeles de cada componente pueden
ser asignados a tres regiones distintas. Asi, para la componente roja, si el nivel de gris es
menor que 121 se asigna a cada pixel una etiqueta numérica para indicar que pertenecen
a una region dada; si el valor del pixel estd entre 121 y 144 pertenece a otra region, y
con nivel de gris mayor que 144 es del tercer grupo. De igual manera se determinan las

regiones para las componentes G y B.
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Tabla 3.7. Umbrales de cada componente espectral de la figura 3.15.

Num. Rojo (R) Verde (G) Azul (B)
1 121 113 103
2 144 136 106

NUm.: ndmero de umbrales

El nimero posible de clases con dos umbrales y por tanto tres regiones es 27 (3°= 27).

En este caso los valores promedios obtenidos para las 27 clases generadas se muestran

en la tabla 3.8, y sus correspondientes varianzas dentro de cada clase y entre las mismas

en la tabla A3.9, mostrada en el Anexo 1 por su tamafio. Se puede observar que las

varianzas dentro de cada clase (diagonal principal), no siempre son menores que las

varianzas entre cada par de clases, hecho que muestra la necesidad de reagrupar aquellas

clases que presentan solapamiento hasta conseguir la mayor compacidad posible dentro

de las clases (varianzas minimas) y bien separadas (maximizando las varianzas entre las

clases).

Tabla 3.8. Nivel digital promedio por clase y por componente espectral con dos umbrales.

Clases Rojo Verde Azul
1 60,61 63,58 56,66
2 101,32 97,09 112,70
3 102,14 97,30 115,25
4 107,32 121,39 85,84
5 108,85 121,73 95,50
6 112,12 122,50 115,89
7 113,99 142,82 89,06
8 114,36 142,59 99,10
9 115,02 142,28 115,92

10 128,77 100,79 103,78
11 127,34 101,79 104,01
12 129,93 100,72 120,75
13 130,38 125,80 105,03
14 130,18 125,57 103,98
15 130,83 126,19 120,61
16 133,39 146,45 109,92
17 132,56 146,50 104,03
18 134,48 146,73 120,57
19 151,70 104,38 88,70
20 152,44 106,00 103,98
21 158,23 125,37 125,95
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Clases Rojo Verde Azul
22 153,90 126,94 92,23
23 154,96 127,14 104,06
24 158,42 127,25 125,99
25 160,62 150,52 95,94
26 161,80 151,88 104,04
27 199,28 184,43 157,29

El resultado final tras la fusion de 18 grupos fue de 9 clases, cuyos promedios y

varianzas se presentan en las tablas 3.9 y 3.10.

Las figuras 3.16 y 3.17 muestran respectivamente sendas imagenes en las que aparecen

los cddigos numéricos asignados a cada pixel en la ubicacion (x, y), asi como la clase a

la que dichos pixeles pertenecen.

Tabla 3.9. Nivel digital promedio por clase y componente espectral del resultado de la
clasificacion final.

Clases Rojo Verde Azul
1 81,98 94,48 78,83
2 113,34 110,97 125,98
3 123,74 136,16 123,67
4 127,31 151,42 94,40
5 125,27 152,58 116,51
6 127,44 151,87 128,20
7 141,59 116,63 99,88
8 143,23 115,12 116,48
9 144,62 110,11 134,86

Tabla 3.10 Varianzas dentro de cada clase (diagonal principal) y entre cada par de clases (fila-
columna), después de aplicar umbralizacion multiple y reagrupamiento de clases

solapadas.

G 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 52,93 | 1241,20| 1913,77| 1777,01| 2628,19| 2841,37| 3777,68| 3716,53| 8727,24
2 1241,20 64,70 460,53 265,92 637,78 318,04 746,80 2840,90| 4139,33
3 1913,77 460,53 184,00 256,81 225,92 647,11 341,92 2295,53| 3281,00
4 1777,01 265,92 256,81 78,57 451,73 232,30 312,41 1796,17 | 3015,44
5 2628,19 637,78 225,92 451,73 210,99 425,96 296,85 2182,49| 2155,11
6 2841,37 318,04 647,11 232,30 425,96 141,70 502,14 | 1818,26 | 2754,97
7 3777,68 746,80 341,92 312,41 296,85 502,14 33,19 1225,94| 1331,75
8 3716,53 | 2840,90| 2295,53| 1796,17 279,97 | 1818,26| 122594 9,34| 1916,80
9 8727,24| 4139,33| 3281,00| 3015,44| 2155,11| 2754,97| 1331,75| 1916,80 205,95
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Figura 3.16. Clasificacion de cobertura terrestre con nivel digital promedio.

Figura 3.17. Clasificacion de cobertura terrestre por asignacion de colores por pixel y clase.
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Similares consideraciones y resultados se han obtenido para todas las imagenes
analizadas de la cuenca inundada. Dependiendo de las fotografias el nimero de clases
varia al aplicar el método multi-umbral, que en cualquier caso se establecen de forma

automatica.

3.6. VALIDACION DEL CLASIFICADOR

El objetivo de la validacion del proceso de clasificacion es medir de forma objetiva y
cuantitativa la bondad o calidad del resultado obtenido. En particular interesa evaluar el
grado de concordancia entre las clases asignadas a cada pixel de la imagen clasificada y
un conjunto de datos de referencia (ground truth). Es decir, si la clasificacidn esta de
acuerdo o no con el etiquetado de la clasificacion tematica determinada por un experto
conocedor de la zona de estudio. Para esta validacion se ha aplicado uno de los métodos
mas extendido en cuanto a imagenes tele-detectadas, el de la matriz de errores
(Congalton y Green, 2009; Lunetta y Lyon, 2004; Lewis 2004, Mas y col., 2003;
Couturier y col., 2008, Buendia-Rodriguez y col. 2008; Niclos y col., 2009).

Otro aspecto que también interesa evaluar es el numero de agrupamientos que

automaticamente genera el clasificador.

Generalmente los algoritmos de agrupamiento de naturaleza supervisada requieren
como parametro de entrada el nimero de clases existentes. Sin embargo, cuando se trata
de clasificacion de cobertura terrestre con imagenes tele-detectadas, resulta dificil
conocer con precisién y antelacion dicho valor. Para resolver este problema mediante
algoritmos supervisados, la decision mas adecuada consiste en aplicar el algoritmo
considerando un numero diferente de clases cada vez. Posteriormente se evalla la
calidad de las diferentes clasificaciones obtenidas, eligiendo de entre todas ellas la
mejor. La diferencia con respecto a nuestro planteamiento es que ese nimero se
determina de forma automatica. En ambos casos la evaluacion se realiza mediante los

denominados indices de validacioén, descritos en la seccién 2.6.2.

3.6.1. VALIDACION TEMATICA MEDIANTE LA MATRIZ DE ERROR

Una matriz de error expresa mediante sus filas el nimero de unidades (es decir, pixeles
0 grupos de pixeles) asignados a una categoria determinada por un proceso de

clasificacion, frente a las unidades asignadas a esa misma categoria mediante otro
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proceso de clasificacién distinto, que es considerado como datos de referencia o ground
truth, en este caso expresado en las columnas. La comparacion entre ambos, si se
analiza de manera tradicional, produce el nimero de muestras bien o mal clasificadas. A
este tipo de matriz de error, en la cual se tienen dos opciones de calificacion (bien y
mal), la vamos a identificar a partir de ahora como matriz de error tradicional (MET).

Congalton y Green (1993 y 2009) recomiendan utilizar la matriz de error como punto de
partida para la identificacion de fuentes de error, y no sélo para calcular el valor del
error en la clasificacion. Por ejemplo, la variacion de la interpretacion humana puede
tener un impacto significativo en lo que se considera correcto y lo que no lo es. Si la
interpretacion fotografica se utiliza como referencia en una evaluacion y esa
interpretacion no es completamente correcta, entonces los resultados van a ser
enganosos. Lo mismo ocurre si se comparan las observaciones en tierra frente a las

medidas del suelo.

Con el fin de tratar esa ambigliedad, Gopal y Woodcock (1994), asi como Congalton y
Green (2010), propusieron el uso de los conjuntos borrosos para “permitir el
reconocimiento explicito de la posibilidad de que la ambigledad puede existir en
relacion con la etiqueta de la clasificacion apropiada”. En este enfoque ademas de
correcto (acuerdo) e incorrecto (desacuerdo), pueden incluirse una variedad de
respuestas tales como aceptable, comprensible pero equivocada, etc. Congalton y Green
(1999, 2004, 2009) presentan una metodologia de evaluacion difusa que no sélo se
ocupa de la ambigliedad sino que también permite que los resultados de la evaluacién se
presenten en una matriz de error mas completa, a la que denominaremos “Matriz de
Error Fuzzy” (MEF).

La MEF, al igual que la MET, es una matriz cuadrada de nimeros en la cual las filas
representan las categorias determinadas por el clasificador, y las columnas los datos de
referencia. En la MEF se incorporan, junto a los valores de bien o mal clasificado,

alternativas intermedias para dar cabida a los pixeles mixtos o frontera.

La MEF proporciona una informacion mas completa para validar las etiquetas
tematicas, a partir de la cual se puede derivar tanto la evaluacion determinista como la

difusa.
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Para aplicar dicho método de validacion del clasificador se definieron los datos de
referencia con la colaboracion directa de un experto conocedor de la zona de estudio
(Villegas, 2006).

3.6.2. UNIDADES DE VALIDACION

La mayoria de las revisiones bibliogréficas se inclinan por seleccionar s6lo una unidad
(pixel) para la validacion. Sin embargo en el presente trabajo se han utilizado dos tipos
de unidades de validacion o muestreo de distinto tamafio, el pixel y el poligono, para
facilitar la comprobacion.

Se selecciono el pixel como unidad de validaciéon ya que el clasificador utiliza éste
como caracteristica principal. Ademas esta unidad de medida es muy adecuada ya que al
superponer dos imagenes geograficamente ubicadas (Georreferenciadas mediante el
sistema de coordenadas UTM), visualmente es facil identificar si un pixel que en la
imagen de referencia (original) pertenece a una clase tematica coincide con la misma
asignada en la clasificacion. Obsérvese un claro ejemplo en los cuerpos de agua (pixeles
50-54) de la figura 3.18.

Figura 3.18. Ejemplo de comparacion entre la imagen de referencia y la imagen clasificada a
nivel de pixel.
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Por otro lado, en algunos casos es necesario realizar visitas de campo para asegurarse
que efectivamente la clase tematica que se asigna a un objeto en la fotografia aérea es
correcta. Pero es muy dificil conocer con exactitud donde se sitla ese pixel en la imagen
original. Por lo tanto, utilizar un Gnico pixel como unidad de muestreo puede ocasionar
que muchos de los errores representados en la matriz de error sean errores de posicién
en lugar de errores tematicos. Para solventar esto se identifica el objeto en el cual esta
situado el pixel, trazandose a continuacion un poligono con diferentes formas y tamafios
que se han utilizado también grupos de pixeles como unidades de validacién. Asi
existen menos posibilidades de cometer un error posicion. En la figura 3.19 se muestra
un ejemplo de esta estrategia junto con las diferentes ubicaciones de los poligonos

considerados.

o aan ipy |

Figura 3.19. Ejemplo de comparacion entre imagen de referencia e imagen clasificada tomando
los poligonos como unidades de validacion.

Otra cuestion importante, ademas del tamafio de la muestra, es determinar cuantas
unidades de validacion son necesarias. Existen diferentes trabajos de investigacion
sobre este tema, como el de Medina (1998). Algunos autores sostienen que el minimo
debe ser 50 muestras, otros que dependen del espacio fisico o geografico que contiene la

imagen a clasificar, proponiéndose diferentes metodologias de calculo para este nimero.
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En el presente estudio decidimos adoptar la propuesta de Congalton y Green (2009),

aplicando la distribucion multinomial detallada en las secciones 2.6.3y 4.4.2.1.

Siguiendo la referencia anterior, se obtuvieron 6180 unidades de muestreo para validar
el clasificador cuando la unidad es el pixel (tabla 3.11) y 819 muestras cuando se usan
poligonos (tabla 3.12).

Tabla 3.11. Distribucién del nimero de muestras (unidad de validacion el pixel) por categoria

tematica.
Pertenencia por clase

Clase (uso del suelo) % No. muestras
Vegetacion arbérea (agricultura perene) 37 2270
Cuerpos de agua 9 540
Pasto de altura media (agricultura de ciclo corto) 28 1710
Pastos corto poco denso (agricultura de ciclo 14 880
corto)

Zonas sin cobertura vegetal 13 780
Total 100 6180

Tabla 3.12. Distribucién del nimero de muestras (unidad de validacion el poligono) por
categoria tematica.

Pertenencia No.

Clase (uso del suelo) por clase muestras
Arboles (Agricultura perene) 32 260
Pasto seco (agricultura de ciclo corto) 4 39
Pasto de altura media (agricultura de ciclo corto) 3 33
Cuerpos de agua 2 24
Pastos de alto (agricultura de ciclo corto) 7 72
Pastos cortos y densos (agricultura de ciclo corto) 37 243
Pasto corto poco denso (agricultura de ciclo corto) 6 63
Monticulos de arena humeda (arrastre de sedimento) 1 10
Zonas sin cobertura vegetal 8 75
Total 100 819

La obtencion de las muestras para la validacion fue la denominada aleatoria
estratificada, es decir, para cada una de las categorias tematicas (clases), dado un

nimero de muestras a extraer, éstas se seleccionan de manera aleatoria.

Se uso el software disefiado para sistemas de informacion geograficos ArcView (2012),
version 3.2, de manera que al tener geo-posicionadas todas las imagenes originales y las
que resultan de la clasificacion, al mostrarlas en pantalla quedaran totalmente solapadas

entre si.
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Con este software al realizar el zoom (acercamiento de la imagen) se conoce

exactamente la unidad de medida en tierra que se selecciona en cada pixel o poligono.

3.6.3. OBTENCION DE LAS MATRICES DE VALIDACION

Para el andlisis de los resultados derivados de este trabajo de investigacion se decidid
usar la MEF porque, ademas de lo expuesto previamente (seccion 3.6.1), permite
realizar el andlisis global y particular para cada una de las clases obtenidas. Ademas las
caracteristicas de esta matriz permiten desarrollar el anélisis tanto desde el punto de

vista fuzzy como determinista, dado que se cuenta con toda la informacion necesaria.

Cada celda de la MEF que no forma parte de la diagonal principal contiene dos valores
separados por punto y coma [;]. No se aplica la separacion con comas tradicional para
evitar confusiones con la representacion numérica decimal. EI primer valor representa
las etiquetas que, aunque sin ser absolutamente correctas, se consideran aceptables
segun el criterio de flexibilidad difuso establecido mediante alguna regla de naturaleza
difusa. El segundo valor indica las etiquetas que son inaceptables (incorrectas). La

diagonal principal contiene solo un valor, el que se considera absolutamente correcto.

Para la evaluaciéon de cada unidad de validacion se establecié un conjunto de reglas

difusas respecto a las etiquetas asignadas, que se sintetizan como sigue:

» Absolutamente correctas: se anota en la diagonal principal, cuando las unidades de
validacion seleccionadas en la imagen de referencia de una clase particular se

superponen en un 100% con la misma clase tematica en la imagen clasificada.

» Aceptable: primer valor en las celdas no diagonales, cuando existe un 50% o més de
solapamiento entre las unidades marcadas en la imagen de referencia para una clase en
particular, y la misma clase tematica en la imagen clasificada. Se considera aceptable ya
sea porgue dichos pixeles se ubican entre dos clases o porque el tipo de textura esta
mezclada y la complejidad en la imagen de referencia no permite establecer los limites

exactos.

» Error (error inaceptable): se anota a la derecha del punto y coma en las celdas no
diagonales (segundo valor de la celda), cuando las muestras seleccionadas en la imagen
de referencia para una clase determinada no se solapan con esa clase en la imagen

clasificada, es decir, se ubican en otra clase tematica o el solapamiento entre esas
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unidades de validacién en ambas imagenes es menor del 50%. Por lo tanto la clase de la

muestra de la imagen clasificada no coincide con la de referencia.

Aplicando estas reglas se elaboré la MEF mostrada en la tabla 3.13 (pixel como unidad
de validacion) y tabla 3.14 (poligono como unidad de validacién). Se obtuvieron
trabajando con 10 de las 64 imagenes clasificadas en el primer caso, y con 3 de las 16

imagenes en el segundo.

Los detalles sobre este tipo de matrices y su construccidn estan detallados en la seccion
2.6.4.
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Tabla 3.13. Matriz de error fuzzy (MEF), las muestras de validacion son los pixeles clasificados bajo umbralizacion simple.

Precisién del usuario

i DETERMINISTA I FUZZY

i REFERENCIA i

E Totales Bien E Totales Bien
:r';Tr::':"AFb"“."E:ég"':'"p'aFn"':"'p?:p?":""z's?:'"' RDC muest. 1 (%) _ imuest. I (%) |
I 9 JArb 2270 0;20 20;50 0;0 0;0 2360 2270.00 , 96% y  2290.00 , 97% |
S o oo [ ] e w0
: E 'LP_a[n_ } 0;0 20;60 1570 30;20 0;0 1700 | 1570.00 :_ 2% :_ 11620.00 l _95% _:
: (2 ',P_CE__ 0;0 0;0 10;10 690 0;0 710 ——690—'09—:-———97—%———:-—7-00—'0—0--:--—539%)-—-:
1 _ 1ZSscC 0;0 10;0 0;0 0;0 780 790 780.00 1 99% 1 790.00 1 100% 1
1 O TR 2270 540 1710 880 780 6180 574000 592000~ 1

I-____I____I _______ T T T T T T T T T T T T T T 1 _________-I
: 2270 430 1570 690 780 "
i E i R e P L ! PRECISION GENERAL
N g 1 100% 1 80% 1 92% 1 78% 1 100% ! DETERMINISTA I FUzZZY
1 [ 1 — 1 1 1 1 1 | 1
= N T R o o o L 1 i
1 1 E 1 1 1 1 1 1 ‘
1 1 1 1 1 1 1 |
' . 1 B 4__2270 _ ,__ 460 _ ,__ 1620 _ ,_ _ 790 _ _, __ _780 _ _ _ 5740/ 6180 93% 5920/ 6180 96%
1 N 1 1 1 1 1 1 |
N
T . 100% , 8% 95% L 90% 100% : Kappa 90% 94%
Arb: Arboles Zsc: Zonas sin cobertura vegetal.
Cag: Cuerpos de agua. TDR: Total de datos de referencia.
Pam: Pasto de altura media. TDC: Total de datos clasificados.

Pcp: Pasto corto poco denso .
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Tabla 3.14. MEF con las muestras como poligonos y clasificado bajo umbralizacién maltiple.

Precision del clasificador

REFERENCIA DETERMINISTA FUZZY
Arb Pse Pal i Cag { Pme | Pcd | Pcp | Mah Zsc TPC | Total Porcien! Total Porcien
Arb 260 0;0 3;3 3;0 0;0 0;0 0;0 0;0 0;0 269 260 97% 266.00 99%
= iPse 0;0 33 0;0 0;0 9:;3 3;3 0;0 0;0 0;0 51 33 65% 45.00 88%
‘9 Pal 0;0 0;0 15 0;0 0;0 0;0 0;0 0;0 0;0 15 15 100% 15.00 100%
< icag 0;0 0;0 00 21 0;0 0;0 033 1;0 030 25 21 84% | 22.00  88%
O iPme 0;0 0;0 0;0 0;0 45 15;6 3;0 0;0 0;0 69 45 65% 63.00 91%
(LT'; Pcd 0;0 0;0 9:;3 0;0 15;0 210 15;12 0;0 0;0 264 210 80% 249.00 94%
5 Pcp 0;0 0;0 0;0 0;0 0:0 3;0 30 0;0 0:0 33 30 91% 33.00 100%
O iMah 0;0 0;0 0;0 0;0 0;0 0;3 0;0 9 0;0 12 9 75% 9.00 75%
Zsc 0;0 6;0 0;0 0;0 0;0 0;0 0:;0 0;0 75 81 75 93% 81.00 100%
TPR 260 39 33 24 72 243 63 10 75 819 698 783
Precision del productor (experto)
T 260.00 33.00 15.00 21.00 4500 210.00 30.00  9.00 75.00 ]
i E i PRECISION GENERAL
12 S 100% 85% 45% 88% 63% 86% 48% 90% 100% DETERMINISTA FUzzYy
LS., =5
1 1 <
: - : A 260.00 39.00 27.00 24.00 69.00 231.00 48.00 10.00 75.00 698/819 85% 783/819 96%
1 N
:_ E_ :_ ______ 100% 100% 82% 100% 96% 95% 76% 100% 100% Kappa 81% 94%
Arb: Arboles Cag: Cuerpos de agua Mah: Monticulos de arena himeda

Pse: Pasto seco
Pal: Pgsto alto
Arb: Arboles

Pme: Pastos mediano
Pcd: Pastos cortos y densos
Pcp: Pasto corto poco denso

Zsc: Zonas sin cobertura vegetal
TPL: Total de poligonos clasificados
TPR: Total de poligonos de referencia
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3.63.1.

ANALISIS DE LAS MATRICES DE ERROR

Las imagenes de referencia seleccionadas para la evaluacion presentan cinco clases de

uso de cobertura terrestre, tabla 3.13; es decir, corresponden a la clasificacion de

imagenes con menos de 8 clases obtenidas con umbralizacion simple. A la vista de los

resultados mostrados en las tablas se puede concluir lo siguiente:

La clase que obtiene la mejor precision del clasificador es la de zonas sin
cobertura vegetal puesto que la determinista es del 99% y la fuzzy del 100%.
Dentro de esta clase se consideran los sedimentos acumulados sobre la ribera del
rio por efecto del huracan Paulina, asi como las calles y los edificios.

El segundo lugar, en cuanto a precision del clasificador, se encuentra el pasto
corto poco denso, obteniendo una precision determinista del 97% y fuzzy del
99%.

La cobertura arborea también presenta una buena precision, del 96% y 97% para
los casos determinista y difuso respectivamente.

Con buena precision se clasifican los pastos de altura mediana (92% y 95%
respectivamente para el caso tradicional y el difuso).

Dentro de las clases de cobertura terrestre la que obtiene la precision de
clasificacién mas baja es la de cuerpos de agua, del 69% en el caso determinista
y 84% en el difuso. En la tradicional resulta ser muy baja debido probablemente
a que se trata de escurrimientos causados por el huracan, lo que significa que son
aguas poco profundas en las cuales, en parte, aparecen monticulos de arena y en
ocasiones hasta un poco de pasto. Por lo tanto, con esos datos de referencia es
dificil definir claramente lo que seria realmente agua debido a la similitud de los
niveles de intensidad. La clasificacion de los cuerpos de agua no resulta ser un
problema exclusivo de este algoritmo. Efectivamente, Zhu y col. (2000) sefialan
ya numerosas dificultades para diferenciar agua y bosque usando imagenes
aereas. Poliddrio y col. (2003) y Rowe y Grewe (2001) reportan el mismo
problema al separarlos de las sombras; del mismo modo que Saeed (2006) lo
indica al clasificar cuerpos de agua poco profundos.

En resumen, podemos afirmar que el clasificador propuesto tiene una precision

global muy buena dado que la precision general del modelo de clasificacion

138



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 3. APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A IMAGENES AEREAS

para imagenes con menos de 8 clases es del 93% desde la perspectiva del

analisis determinista y del 96% para el difuso.

Los resultados presentados en la tabla 3.14 corresponden a la clasificacion de imagenes
con mads de 8 clases de cobertura, realizada por umbralizacion multiple. Las

conclusiones de su analisis son las siguientes:

e Las clases que obtienen una mejor precision del clasificador son los pastos altos.

e En segundo lugar se encuentra la cobertura arbérea con el 97% de precision
determinista y el 99% fuzzy.

e Las zonas sin cobertura vegetal y los pastos cortos poco densos también
obtienen un minimo error, dado que alcanzan una precision tradicional del 93%
y 91% respectivamente, y una precision fuzzy del 100%.

e Los cuerpos de agua y los pastos cortos densos obtienen un error aceptable, con
una precision mayor que el 80%.

e Sinembargo los pastos secos, pasto mediano y los monticulos de arena himeda
presentan una precision determinista menor que el 80% ya que las componentes
espectrales de los pastos y la humedad son muy parecidos. Si consideramos
aquellos pixeles que se encuentran en los limites de una manera mas suave
(fuzzy), la precision ya es aceptable para los pastos, mayor que el 88%.

e En resumen, para las imagenes clasificadas con mas de 8 clases se obtiene una

precision general determinista del 85% y fuzzy del 96%.

De acuerdo con Anderson y col. (1976), un sistema de clasificacion eficiente debe tener
una precision general de al menos el 85%. Esta norma es una de las diez que fueron
escritas para asegurar la validez de los sistemas de clasificacion de cobertura terrestre,
resultando ser una de las més aceptadas universalmente (Martin-H y col., 2010). Esto
significa que el clasificador aqui propuesto cumple dicha norma, por lo que en definitiva
puede considerarse un buen clasificador para analisis de cobertura terrestre a traves de

imagenes aéreas.

3.6.4. VALIDACION DEL NUMERO DE CLASES

Como se ha indicado reiteradamente, el clasificador propuesto es de naturaleza no
supervisada y no requiere ningin parametro de entrada, de manera que automaticamente
realiza las agrupaciones que considera adecuadas, validandolas durante el mismo
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proceso de clasificacién mediante la maximizacién de la varianza entre clases a la vez

que minimiza la varianza dentro de clases.

Los indices de validacion interna, al igual que los algoritmos de agrupamiento, generan
diferentes resultados segun la informacion que procesen. Por tanto, un indice de
validacion puede ser el mejor para un algoritmo de clasificacion y un conjunto de datos
determinado, pero no es posible generalizarlo para todos los algoritmos y aplicaciones.
De manera que para evaluar el clasificador propuesto, identificado como Otsu-
clustering, hemos seleccionado cinco indices de validacion (DB, CH, Dunn, KL, Han),
cuyos resultados se muestran en la tabla 3.15.

Los indices de validacion para determinar el nimero 6ptimo de clases son generalmente
utilizados para clasificadores no supervisados en los cuales uno de sus parametros de

entrada es el nimero de grupos a extraer, como se ha indicado en la seccién 2.6.2.

Dado que nuestro clasificador no requiere ese parametro de entrada, tampoco permitira
ir probando con un minimo y un maximo numero de clases para medir cual es el
Optimo. Para poderlo comparar ha sido necesario seleccionar un clasificador no
supervisado que proporcione resultados similares al propuesto, donde si haya que
especificar el nimero de clases. Se ha optado por el método Fuzzy C-Means (FCM)
(Bezdek, 1981; Dunn, 1993) por su probada eficiencia en numerosos ambitos de
aplicacion, ademas de su naturaleza difusa que encaja bien con los planteamientos

formulados en este trabajo respecto de la MEF.

Estos indices se calculan aplicando varias veces el algoritmo de agrupamiento, variando
el nimero de clases en cada ejecucion de un cierto valor minimo a un maximo. Asi, de
las 80 imagenes clasificadas se seleccionaron un 11% de manera aleatoria, clasificando
cada una de ellas mediante el FCM, y partiendo desde 2 hasta un maximo de 8 clases
para compararlas con aquellas en las que nuestro clasificador daba menos de 8, y desde

2 hasta 18 para casos con mas de 8 clases.

La tabla 3.15 del Anexo 2 muestra los resultados obtenidos para los agrupamientos
realizados sobre nueve muestras, segin los cinco indices de validacion internos (DB,
CH, Dunn, KL, Han), para las veintisiete clases que corresponden a esta situacion. Las
muestras M1 a M7 son imagenes con un nimero de clases menor que ocho, y sobre

ellas se ha aplicado el método de umbralizacion simple. Por el contrario, las muestras
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M8 y M9 corresponden a imagenes sobre las que se ha aplicado el método multi-umbral

con dos umbrales por banda espectral.

La tabla 3.16 muestra una sintesis de los resultados mostrados en la tabla 3.15, en la que
aparece el nimero de clases dptimo obtenido mediante el calculo de los cinco indices de
validacion interna. La dltima columna presenta el nimero de clases generadas por el
clasificador Otsu-Clustering propuesto. Cuando alguno de los nimeros éptimos de
clases de algin meétodo coincide con el nimero generado por nuestro clasificador, se

marca en negrita y se agrega un asterisco a su derecha.

Tabla 3.16. NUmero éptimo de agrupamientos segun los cinco indices de validacion.

! Fuzzy-Clustering Otsu-
Muestras | DB CH  Dunn KL  Han  Clustering

""" Ml | a4 5 3 2 6 5
""" M2 | 3 6 3% 2 6 3
""" M3 | 5* 2 2 6 5
""" M4 ] 6> 2 2 6* 6
""" M5 | 5 6* 2 2 6* 6
""" M6 | 3+ 2 2 6 3
""" M7 | 4 2 2 6 4
""" M8 | 10 13 11 8 16* 16
""" M9 | 3 6 3 3 13* 13

DB: indice de Davies Bouldin (1979) KL: indice de Krzanowski y Lai (1985)

CH: indice de Calinskiy Harabasz (1974) Han: Indice de Hartigan (1985).

Dunn: indice de Dunn (1974). M1...M9: Muestra 1... Muestra 9

Observamos que siempre existe correspondencia al menos con un indice, siendo para el
DB con el que se obtiene la maxima concordancia en el caso de umbral simple, y con
Han para multi-umbral. Por tanto, en base a los resultados obtenidos por los cinco
indices de validacidn, se puede concluir que el nimero de agrupamientos generado por
nuestro clasificador puede considerarse apropiado. Una observacién final resulta del
hecho de que cada muestra evaluada se respalda con al menos uno o dos de los indices

internos calculados para tal finy con el método Otsu-Clustering.

En la figura 3.20 se muestra, a modo de ejemplo, una comparacion visual sobre los
resultados de la clasificacion realizada mediante el algoritmo FCM (a, d) y el Otsu-

Clustering (c, f) para las imagenes originales mostradas en (b, e).
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d e f

Figura 3.20. Comparacion visual de la clasificacién obtenida por Otsu-Clustering y Fuzzy C-
Means: (b, e) imagenes originales; (a) clasificacion de b mediante Fuzzy C-Means
para nueve clases, (c) clasificacién de b mediante Otsu-Clustering para nueve
clases; (d) clasificacion de e mediante Fuzzy C-Means para tres clases, (f)
clasificacion de e mediante Otsu-Clustering para tres clases.

En el caso de la clasificacion de la imagen original de la figura 3.20 b, el método de
Otsu-Clustering obtiene 9 clases, las mismas que se determinan para la clasificacion con
el algoritmo FCM. En este caso se observa como el método Otsu-Clustering realiza una
clasificacion mas nitida, de forma que las estructuras que cubren el suelo se aprecian

con mucha mas precision, identificandose claramente tanto en la imagen clasificada
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como en la original, algo que no ocurre con los resultados mostrados en la figura 3.20 a
obtenidos mediante Fuzzy C-Means. Para la imagen mostrada en la figura 3.20 e, el
método de Otsu-Clustering obtiene 3 clases de cobertura, valor que se asigna como
parametro de entrada para la clasificacion por el algoritmo FCM; en este caso se aprecia
un alto grado de similitud respecto de los resultados de ambos clasificadores.

3.7. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Tras el procesamiento y la clasificacion realizados sobre imdgenes en color de cobertura

terrestre se pueden extraer las siguientes conclusiones:

El método de Otsu (1979) mediante su técnica de umbralizacién adaptativa resulta ser
altamente eficiente para separar las dos partes de que se compone cada banda espectral.
Al aplicarlo a imagenes a color, con tres componentes espectrales, se generaran hasta
ocho clases.

Mediante el mismo criterio de Otsu es posible separar mas de dos areas entre si en cada
banda espectral. Aplicando multi-umbralizacion se pueden obtener hasta un total de n’
grupos diferenciados para las n bandas espectrales, siendo n igual a tres en el caso de las
imagenes en color analizadas.

La eficiencia del método de clasificacion propuesto, denominado Otsu-Clustering, se
verifica mediante una serie de indices de validacion y de un reconocido modelo de
clasificacion de imagenes a color Fuzzy C-means, que permiten comprobar si el nimero
de clases obtenido de forma no supervisada es el correcto.

Por otro lado, tambien es posible validar la eficacia del clasificador mediante la Matriz
de Error Fuzzy, con la que se obtienen resultados muy satisfactorios tanto para
umbralizacién simple como multiple.

Un inconveniente de cualquier método de clasificacion no supervisada, y por tanto del
propuesto en esta investigacion, deriva del hecho de que siempre se requiere la
concurrencia de un experto para etiquetar tematicamente las clases generadas por el
clasificador, de tal forma que en algdn momento podria inducir algin tipo de error. Este
inconveniente se puede ver compensado por el hecho de la automatizacion, que permite

identificar clases sin un conocimiento previo sobre las mismas.
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Aplicacion de estrategias de procesamiento y
clasificacion a imagenes agricolas captadas
por camaras convencionales
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CAPITULO 4 APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A

IMAGENES AGRICOLAS CAPTADAS POR CAMARAS CONVENCIONALES.

4.1, INTRODUCCION

El objetivo de este capitulo consiste en aplicar los métodos y procedimientos propuestos
en este trabajo de investigacion para clasificar la cobertura terrestre de imagenes
digitales obtenidas por camaras convencionales, directamente a nivel del suelo, sin
necesidad de recurrir a plataformas aéreas o de satélites. En concreto, se analizan
imagenes de campos de cultivo de avena que han sido afectados por fuertes heladas. El
tratamiento permite cuantificar la densidad tanto del cultivo afectado por las bajas

temperaturas como de la parte no afectada.

La estimacion de los dafios es un reto importante debido a que permitird una prediccion
mas precisa de la produccion de cultivos, y por lo tanto posibilita la planificacion en
base al rendimiento estimado. En todo caso, la cuantificacion de los dafios es muy util

ya que permite el registro de datos e informacion para futuros prondsticos.

El procedimiento general se describe en el esquema mostrado en figura 4.1, cuyos
detalles se describen a lo largo del capitulo.

El fundamento consiste en aplicar una estrategia de clasificacion no supervisada ya que
las imagenes pueden presentar componentes espectrales muy distintos, debido a los
diferentes factores que pueden ocasionar dafios en los cultivos de avena. Ademas, los
enfoques supervisados no pueden ser entrenados con los patrones de textura apropiados

ya que no Se conocen de antemano.

El sistema de cuantificacion de la densidad de plantas afectadas por heladas se

desarrolla de la siguiente manera:

e Recopilacion de la informacion, la poblacion total del cultivo de avena
corresponde a una superficie total de 20 hectareas. En esta etapa se describen las
caracteristicas principales de las imagenes digitales utilizadas y la manera en que
éstas fueron obtenidas, asi como el método de muestreo utilizado.

e Pre-procesado de la imagen original, proceso en el cual se describe de manera
general como se preparan las imagenes que originalmente se encuentran en el
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modelo de color RGB, para su segmentacion y clasificacion. En concreto, la
transformacion de los datos originales (RGB) al modelo de color (L*a*b*), y la
normalizacion de los valores de intensidad.

e Segmentacion, consiste en la combinacion de tres algoritmos de umbralizacion,
los cuales se aplican de manera sucesiva a cada una de las bandas espectrales del
espacio de color, L*, a* y b*, produciendo la particion de los correspondientes
histogramas en varias regiones.

e Codificacion, las regiones obtenidas de la combinacion de umbrales son
codificadas por componente espectral, y a partir de los codigos individuales se
genera el codigo global de clases de la imagen en color.

e Algoritmo de clasificacion, se aplica el mismo algoritmo de decision expuesto en
el capitulo tres para la clasificacion de las fotografias aéreas.

e Validacién, que permite la verificacion de los resultados de clasificacion

mediante la comparacion con los criterios establecidos a tal fin.

Por tanto, en el presente capitulo se desarrollan cada una de las etapas mencionadas.
Posteriormente se presentan los resultados de la clasificacion, su validacion y la

discusion relativa a dichos resultados junto con las conclusiones pertinentes extraidas.
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Figura 4.1. Diagrama del sistema de clasificacion no supervisada de imagenes a color por
combinacion de umbrales y reagrupamiento de clases.

4.2. RECOPILACION Y PRE-PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Las imagenes utilizadas son fotografias de un cultivo de avena afectado por las bajas
temperaturas (heladas) que tuvieron lugar entre los meses de octubre y noviembre de
2010, en México. Las fotografias digitales tomadas con cAmaras convencionales fueron
captados 15 dias después de la altima helada, durante dos dias consecutivos, tratando de
evitar avances significativos en el dafio y por tanto considerando exclusivamente el
dafio producido por dicho agente meteoroldgico. Las condiciones climaticas de estos
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dos dias eran diferentes, uno se correspondia con un dia soleado y el otro nublado.
Ademas las muestras fueron adquiridas a diferentes horas del dia (por la mafiana, al
mediodia y por la tarde), con alta variabilidad de las condiciones de iluminacion natural.
Por tanto, estas situaciones permiten la evaluacion del método bajo condiciones
ambientales diferentes, principalmente en la iluminacion recibida por las camaras

durante la captura de las imagenes.

De acuerdo con Webb y col. (1994), el grado de tolerancia a las heladas mostrado por
una planta depende en gran medida de la etapa de desarrollo en la que se encuentre.
Antes del inicio de la floracion, por lo general de 8 a 10 semanas después de la
germinacion, las plantas de cereales son capaces de soportar el frio extremo. Sin
embargo, la etapa de desarrollo mas susceptible a dafios por heladas es el periodo
anterior a la floracién, después de la emergencia de la espiga. En resumen, los efectos
de las heladas sobre los cereales son mas relevantes durante y después de la emergencia
de la espiga, la planta se vuelve muy sensible, y las heladas intensas a menudo causan

severos dafios tanto en el tallo como en las hojas, llegando a secar la planta.

En México, en el afio 2010 las heladas se presentaron entre octubre y diciembre (de 10 a
60 dias), con temperaturas minimas tan bajas como -13 °C, dafiando considerablemente
los cultivos de avena. Los dafios por congelacion de las hojas se suelen producir en el
rango de -2 °C a -4 °C.

Uno de los objetivos a conseguir como resultado del analisis de dichas imagenes es la
cuantificacion de la densidad de plantas afectadas por las bajas temperaturas, tanto para
determinar el dafio producido en los cultivos como para tomar medidas preventivas en

situaciones futuras similares.

De forma mas especifica, tal y como se ha comentado previamente, ademas con este
tipo de imégenes también se pretende verificar la robustez del método de clasificacion

propuesto frente a la variabilidad de la iluminacion.

Las fotografias fueron captadas con un sensor de imagen convencional (Canon digital
IXUS 85 IS, sensor: CCD 1/2.3", longitud focal: 35 mm). La resolucion de las imagenes
es de 3.648 x 2.736 pixeles. El sensor ha sido calibrado con anterioridad para la
estimacion de los parametros intrinsecos (distancia focal y distorsion radial), y

extrinsecos (matriz de desplazamientos y angulos de rotacion) (Tsai, 1987). Esto es
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necesario para determinar la superficie real fotografiada con el fin de poder estimar la

superficie total del campo de cultivo.

Una de las ventajas de este tipo de imagenes es el relativamente bajo coste de la camara
comparado con los dispositivos aerotransportados. Ademas, con este tipo de fotografias
el estudio puede realizarse en distintos &mbitos tales como agricultura de precision,
seleccion de cosecha, clasificacion de frutas, etc.; otra gran ventaja es que la resolucion

de estos sensores es alta, lo cual permite efectuar mediciones con cierta precision.

Sin embargo se tiene la desventaja de que con dichas imagenes la cobertura del terreno
es muy baja y, por lo tanto, para el caso agricola debe realizarse un muestreo adecuado
para que los resultados puedan generalizarse. Otra desventaja es que para zonas de
dificil acceso las muestras no se pueden tomar con la facilidad deseada, o simplemente

no se pueden tomar.

4.2.1. MUESTREO DE LA ZONA DE ESTUDIO

Con el fin de obtener un conjunto de fotografias representativas de la extension de la
zona de estudio, de manera que abarquen la poblacion total, se realizd un muestreo
fotografico sobre el campo del cultivo de avena. Como se ha comentado en el capitulo
dos existen diversos métodos de muestreo en la literatura. En la investigacion descrita
en este trabajo se aplico el denominado “aleatorio estratificado” de la siguiente manera:
la poblacion total del cultivo de avena se dividié en dos regiones, segin el grado de
afectacion. La primera region, muy afectada por las heladas (practicamente seca), con la
tipica tonalidad amarillenta; la segunda, menos afectada, con tonalidades situadas entre
el verde y el amarillo, con predominio de la tendencia hacia los verdes. Para cada una de
estas regiones se aplicd un muestreo aleatorio que consistié en tomar 100 muestras/ha
(50 imagenes de las zonas mas afectadas y 50 del area poco afectada), de una superficie

total de 20 hectareas; es decir, se tomaron 2000 muestras.

Para delimitar las muestras se construyd un dispositivo formado por cuatro postes de
madera situados formando un cuadrado, que delimita una superficie de 1 m? y que se
sitian sobre el terreno para delimitar el espacio a fotografiar. Cada muestra se midi6 y
se registrd convenientemente, como se puede observar en la figura 4.2 a. Una vez que se
ha seleccionado la muestra del campo, se fotografia con la caAmara que se coloca en

posicion cenital, a una altura de 1.5 m. En la figura 4.2 b se observa un area de avena
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sin dafos. La figura 4.2 ¢ muestra la geometria de exploracion, sobre la superficie del

suelo, mediante la proyeccion de perspectiva proporcionada por el sistema dptico

asociado a la cadmara.

! camara

" campo de vista

1.5m

eje

" Optico 1m

el

[ superficie de suelo explorada ™\

Im

C
Figura 4.2 (a), (b) Seleccion y delimitacion de las muestras del cultivo de avena para ser
fotografiado, (c) representacion del sistema geométrico con el eje 6ptico perpendicular al suelo.

Sobre cada muestra fotografiada se establece un punto de control, de manera que
durante el proceso de validaciéon de la clasificacion sea posible ubicar los puntos
necesarios. Estos puntos de control fueron geo-codificados, es decir, se asignaron
coordenadas geograficas, latitud-longitud a cada uno de ellos (Ledn y col., 2007), cuya
finalidad es su posicionamiento y localizacion.

Desde el punto de vista de la clasificacion de la cobertura terrestre, bajo el cual se llevo
a cabo este trabajo, no es necesario tener en cuenta las coordenadas geogréaficas de las
imagenes. Sin embargo para la validacion del clasificador si son imprescindibles, dado
que esto facilita enormemente la comparacion entre las clases de la imagen original y la
clasificada.
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4.2.2. PRE-PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES A COLOR

Las imagenes de los campos de cultivo son capturadas en un entorno al aire libre, es
decir, con alta variabilidad de las condiciones de iluminacidn natural. La respuesta del
sensor es proporcional a la energia de la luz proyectada sobre su superficie, y depende
de las longitudes de onda, dentro del espectro visible, reflejadas por los objetos. En el
caso que nos ocupa son las plantas y el suelo. Cada longitud de onda produce una

respuesta diferente a la que se asigna un color estandar.

Para hacer frente al problema de variacion en la iluminacion se propone el uso del
espacio de color CIELAB (1976), también denominado L*a*bh* (Robertson, 1976), ya
que segun los resultados experimentales realizados con él, resulta ser menos
dependiente de la iluminacion que otros modelos de color, como se expuso en el
capitulo dos. CIE es la abreviatura en francés de la Comision Internacional de la Luz
(Commission Internationale d'Eclairage), donde la componente L* representa la
luminosidad de color, y las otras dos, a* y b*, son las componentes de crominancia
(dimension del color oponente), representadas mediante un conjunto de ejes de color
contrastantes (rojo-verde y amarillo-azul). De acuerdo con Mendoza y col. (2006), este
modelo de color se considera aproximadamente uniforme, es decir, la distancia entre
dos colores en un espacio de color lineal corresponde a las diferencias percibidas entre
ellos. Sangwine (2000) afirma que este modelo proporciona una representacion objetiva
del color y su uso es esencial para aplicaciones en las que los resultados deben coincidir
con los de la percepcion humana, como en este caso. Asi pues, las imagenes se
transforman del modelo de color RGB al CIE L*a*b* mediante las transformaciones
matematicas que se describen en el Anexo 3. Una vez que se tienen las imagenes en el
espacio de color deseado, se separan las tres componentes espectrales, procediéndose a
la normalizacidn de los niveles digitales contenidos en ellas; a continuacion se aplica el

correspondiente proceso de clasificacion que se describe a continuacion.
4.3. APLICACION DE LA ESTRATEGIA DE CLASIFICACION NO SUPERVISADA

La primera fase de la clasificacién es la segmentacion de las imagenes, la cual se lleva a
cabo mediante la combinacion de tres meétodos de umbralizacion, con el objeto de
combinarlos y posteriormente separar en dos grupos cada una de las componentes

espectrales de la imagen ya procesada.
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La imagen en el espacio de color CIELab posee tres componentes: L*, a* y b*. Para
cada uno se debe calcular de forma automatica un umbral basandose en la combinacion
de los tres métodos de umbralizacion seleccionados, a saber: Isodata, Otsu y Fuzzy.
Aplicando esta umbralizacidn sucesivamente a cada una de las bandas espectrales del
espacio de color, L*, a* y b* se produce la particion de los correspondientes
histogramas en varias regiones, dependiendo del nimero de umbrales establecido. La
combinacion de estas regiones determina las diferentes clases donde cada pixel puede
ser clasificado. Dependiendo de la naturaleza del problema el nimero de regiones es
variable, si bien debe ser suficiente para hacer frente al problema de clasificacion.

A continuacion se desarrolla un proceso de codificacion, el cual se divide en dos etapas:
asignacion y etiquetado. La primera consiste en asignar una de las clases posibles a cada
pixel para cada una de las componentes espectrales. El etiquetado es el proceso de
codificacion de la imagen, con sus tres componentes espectrales integradas, que consiste
en la asignacion de un codigo numérico a cada pixel con localizacion de coordenadas de
imagen (x,y), que permita identificar la posicion y la clase a la que pertenece. Por
ualtimo, el algoritmo de decision o clasificacion se encarga de evaluar cada uno de los
grupos establecidos procedentes de la clasificacion mediante los correspondientes
indices de validacion descritos en el capitulo dos. Durante el proceso de clasificacion se
realiza una reasignacion de pixeles hasta conseguir que los valores proporcionados por

los indices de validacion sean los que expresen la mejor calidad de la particion.

Gracias a su flexibilidad, la estrategia de clasificacion propuesta llega a ser no
supervisada con con un alto grado de similitud respecto de la expuesta en el capitulo
previo. Se admite un nimero variable de clases que se ajusta a los requisitos del
problema. La sinergia aprovechada en las estrategias de segmentacién y clasificacion
resulta ser una de las principales aportaciones de este trabajo. La fusion de los diferentes
enfoques mejora la segmentacion de las imagenes agricolas utilizadas en estos

experimentos, detectando los dafios en los cultivos de avena.

4.3.1. SEGMENTACION DE IMAGENES A COLOR POR COMBINACION DE UMBRALES

Como ya se ha expuesto previamente, tanto en la seccion 2.4 como posteriormente en la
seccion 3.3.2.1, existen diferentes metodos de umbralizacion por division del

histograma que han sido ampliamente comentados en la literatura, reiterando que no
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existe un criterio unanime sobre cual es mejor. El tema es que cada método suele
producir resultados diferentes debido a que formula distintas hipdtesis sobre el
contenido de la imagen. En Gonzales-Barron y Butler (2006), se evallan siete
algoritmos de umbralizacion en imagenes con alta variabilidad de textura, como las
utilizadas en nuestro problema de clasificacion. Los metodos analizados son: 1) Ridler y
Calvard (1978), denominado Isodata; 2) algoritmo de Otsu (1979); 3) umbral por
minimo error, de Kittler y Illingworth (1986); 4) algoritmo K-means (Hartigan, 1975);
5) histograma por entropia (Pun, 1980); 6) el método Preservacién del Momento
(Moment preserving), de Tsai (1985); y 7) umbral difuso (fuzzy) de Huang y Wang
(1995). De acuerdo con Gonzales-Barron y Butler (2006), los mejores resultados se
obtienen con lIsodata, Otsu, umbral difuso y el método preservacion del momento, por
este orden. Isodata y Moment preserving obtuvieron resultados muy similares. En base a
este estudio hemos seleccionado los tres primeros con el fin de disefiar nuestra
estrategia basada en combinacion de umbrales, cuyos detalles se proporcionan a

continuacion.

Para cada componente espectral en el espacio de color CIELab obtenemos tres
umbrales, t,, to y te, que corresponden a la aplicacién de los tres algoritmos de
umbralizacion seleccionados, Isodata, Otsu y Fuzzy respectivamente, descritos en la
seccion 2.4. El problema consiste en encontrar una combinacién de ellos que
proporcione un valor de umbral Unico y a la vez genere los mejores resultados para la
clasificacion. Segun Kuncheva (2004), en clasificacion existen diferentes métodos y
estrategias de combinacion. La mas simple es la fusion mediante el computo de la

media aritmética, que en el caso de los tres umbrales resulta ser t = (t, +t, +t.)/3. Se

ha podido constatar que el uso de la media como método de fusion produce resultados
satisfactorios en la clasificacion final en esta aplicacion. Una de las ventajas de la media
es que los valores maximo y minimo del umbral no se aplican estrictamente, ya que se
obtiene un valor intermedio. ElI promedio del umbral combinado se aplica sobre cada
componente espectral, L*, a* y b*, y se denota como t, t,, y t,, respectivamente. Por
tanto, cada componente espectral se divide en dos regiones mediante su correspondiente

umbral.
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4.3.2. CODIFICACION DE LA INFORMACION

La codificacion es el proceso mediante el cual se asocia a cada pixel un codigo
numérico que identifica su posicion (x,y) en la imagen y proporciona informacion sobre
la clase a la que pertenece. El algoritmo de clasificacién no supervisada que se describe
a continuacion se fundamenta en dos procesos secuenciales bien diferenciados relativos
a la codificacion. El primero, al que denominamos proceso de asignacion, consiste en
otorgar un cAdigo numérico a cada pixel en su localizacion (x,y) y para cada
componente espectral; es decir, al tratarse de una imagen en color se dispone de tres
componentes espectrales que se codifican de manera independiente. EI segundo proceso
de codificacion se aplica tras la integracion de las tres componentes espectrales. En este
proceso se hace uso de los cddigos de etiqueta generados para cada componente
espectral individual, para posteriormente generar los cddigos finales de clasificacion de

los pixeles en la imagen. Este segundo proceso se denomina etiquetado de los grupos.

4321 PROCESO DE ASIGNACION

'Dado un pixel i, perteneciente a la imagen original RGB vy localizado en (x,y), sobre él

se aplica la correspondiente transformacion desde el espacio de color RGB al CIE

L*a*b*, donde sus tres componentes espectrales se denotan como L'(x,y)=i,,
a’(x,y)=i, y b(x,y)=i,. Como se mencioné anteriormente, los métodos de

umbralizacion dividen el histograma en dos regiones. Puesto que existen tres
componentes espectrales, obtendremos seis sub-regiones. Si es necesario podemos
aplicar umbrales sucesivos sobre cada componente espectral, de manera que con un
segundo umbral se obtiene tres particiones del histograma por componente espectral. Si
se aplica un tercer umbral obtendriamos cuatro particiones, y asi sucesivamente. Por lo
tanto, suponiendo que el namero de umbrales por componente es finalmente M,
tendremos t 1, t o, ... tum, para el canal L*, y de la misma manera, t,1, ta, ..., tav para el
canal a*, y ty1, ty , ..., tom, para el b*. Sobre esta base, cada pixel i puede ser codificado

como i, seglin sus componentes espectrales a través de la ecuacion (4-1).
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0if i <ty
1if t, <ig <t
=42 if t,<i <t (4-1)

R

»

M if i >t

donde s denota la componente espectral, es decir,s=L,a 6 b, y t; son los umbrales

correspondientes.

Por ejemplo, sabemos que en el espacio de color CIE L*a*b* los valores de L* se sitlan
en el rango [0, 100], mientras que a* y b* varian en el rango [-110,110]. Por lo tanto,
aplicando dos umbrales t;; =-20 y t,, = 60 para la componente espectral a*, un pixel se
codifica como 0, 1 6 2 segin su valor espectral a* sea inferior a -20, esté entre -20 y 60,
0 Sea mayor que 60, respectivamente.

4322 ETIQUETADO DE LOS GRUPOS GENERADOS EN LA IMAGEN L*a*b*

EUna vez que la imagen ha sido codificada segin sus componentes espectrales
individuales, el siguiente paso es el etiquetado de las clases existentes, es decir, asignar
a cada uno de los pixeles el codigo de clase al que pertenece. Dado que se han obtenido
M umbrales y, por consiguiente, se tienen n particiones del histograma por canal, siendo
n = M+1, el nimero de posibles combinaciones es n’ donde d es el nimero de
componentes espectrales. Al tratarse del espacio de color CIE L*a*b*, d = 3. El nimero
de combinaciones representa el nimero de clases. Sélo es necesario identificar cada

grupo por su etiqueta y asignar a cada pixel la etiqueta correspondiente del grupo
acuerdo a la ecuacion (4-2). Asi pues, dado el pixel i =(X,Y)con los codigos i, i,y i,
obtenidos segun la ecuacion (4-1), estas etiquetas pueden generarse mediante j, como

sigue,

B, =n?i, +ni +i, (4-2)

4.3.3. CLASIFICACION DE LA IMAGEN EN COLOR

Sea Cy el nimero de clases posibles, donde k identifica una clase entre 1 y n’. Cada

clase contiene Ny pixeles de la imagen original, y cada pixel posee tres valores
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correspondientes a los tres niveles de las tres bandas espectrales con d=3. Es un espacio

tridimensional, siendo sus elementos vectores con las componentes espectrales de los
pixeles en el espacio CIELab, es decir, i, = (it,i;,i,f)para el pixel i=(X,Y), donde el
indice k indica que el pixel y sus componentes espectrales pertenecen a la clase Cy.

Para cada clase se calcula el valor medio de los miembros pertenecientes a esa clase,

R
o= (o) ===, (4-3)

Nk i, €Cy

Basandose en las potencialidades del método de Otsu, es posible calcular la varianza

espectral dentro de cada clase y entre las clases, denotadas por o, Yy o,
respectivamente, ecuaciones (4-4) y (4-5). Evidentemente o, esta relacionada

unicamente con la clase Cy, mientras o, involucra dos clases, Cy y Cy, con k = h.

1 A R IR o
CTN | (i) (i =g (i =)' (4-4)

i, eCy

Ty :%[(HE ) I VT R U7 —M?)Z} (4-5)

Con el valor de estas varianzas podemos fusionar determinadas clases en funcion de sus
similitudes espectrales. La similitud es un concepto definido de la siguiente manera.

Dada las clases C, y Cy, k = h, ambas se fusionan en una Unica clase si o, > o, 0

o, = o,,. La hipotesis que sustenta esto se basa en el hecho de que si se ha logrado una

buena particion, las clases obtenidas deben estar debidamente separadas, sin
superposicion entre ellas, en cuyo caso no es necesaria su fusion. Por el contrario, si dos

clases se solapan, significa que la varianza espectral entre ellas o, es menor que la

varianza individual dentro de las clases o, y o, requiriéndose, en este caso, un nuevo

agrupamiento. Este proceso de re-agrupamiento se repite hasta que todas las varianzas
entre clases son mayores que sus correspondientes varianzas dentro de las clases. Sin
pérdida de generalidad, si se mezclan los pixeles de dos clases, los pixeles de la clase

resultante fusionada seran re-etiquetados con la etiqueta de la clase con valor de
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varianza mas pequefia, mientras que la otra etiqueta se elimina definitivamente. Esto no

afecta al proceso de clasificacion ya que solo se modifican las etiquetas.

En el caso de terrenos de cultivo de avena el nimero de clases es siempre menor que

ocho porque no existen mas estados posibles para la plantacion.

4.4. RESULTADOS Y DISCUSION

Con el propésito de mostrar el funcionamiento de la clasificacion no supervisada
propuesta en este capitulo se describen a continuacidn las imagenes objeto de estudio y

coémo se ha aplicado esta estrategia sobre las mismas.

4.4.1. DESCRIPCION DEL CULTIVO DE AVENA

Se ha seleccionado una superficie del cultivo de avena de 20 hectareas. De esta
superficie se tomaron al azar 2000 muestras de 1 m?, que fueron fotografiadas con el
sensor CCD descrito en la seccion 4.1. Las fotografias reflejan zonas del cultivo con
diferente grado de dafio, hecho que se puede observar en las imagenes seleccionadas
como representativas del conjunto total (figuras 4.3 a 'y 4.4 a). El grado de afectacion

fue evaluado por un experto en agricultura y gestién de pérdidas.

1) Descripcion del area de cultivo de la fotografia 4.3 a: la densidad de planta verde
en promedio es de 53,15%, por lo que se considera que muestra un bajo grado de
dafos por heladas. De esta zona de cultivo se seleccionaron 1.000 muestras al azar,
el 10% de las cuales se usaron como datos de referencia para la evaluacion del
método de clasificacion propuesto. El resto, es decir 900, fueron clasificadas y
comparadas con las imagenes de prueba.

2) Descripcion del area de cultivo de la fotografia 4.4 a: en esta zona el promedio de
densidad de planta verde estimado es del 26,6%; el resto se considera planta seca y
suelo. Por tanto, esta zona es un ejemplo de alto grado de damnificacion por
heladas. EI nimero de muestras usadas para clasificacion y de referencia es similar a

las sefialadas en el punto anterior.

El objetivo del proceso de clasificacion es identificar las cuatro clases que se han
definido segun el grado de afectacion del cultivo debido a las muy bajas temperaturas.
La primera clase es la de planta poco afectada, la cual muestra en su mayoria las

componentes espectrales correspondientes a verdes. La segunda clase es la avena
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altamente afectada por las heladas, encontrdndose en un estado muy seco, es decir, las
componentes de color son principalmente amarillentas. El tercero representa un estado
intermedio, donde las plantas presentan tonalidades de tipo verde-amarillento, esto es,
sin ser totalmente verdes tampoco estan secas. La cuarta clase representa el suelo oscuro
0 con sombras. Desde el punto de vista agricola, las plantas del primer grupo van a
seguir creciendo y desarrollandose hacia la madurez y, a menos que se vieran afectadas
por una nueva helada u otros agentes, es posible estimar la futura cosecha que se
obtendra a partir de ellas. El segundo grupo debe desecharse desde el punto de vista de
expectativas de cosecha. Del mismo modo, el cuarto tampoco se considera a estos
efectos. Por ultimo, el tercer grupo se estima, siempre segun el experto, que contribuye
con alrededor del 40-60% para calcular los rendimientos de cosecha. Obviamente, esta
cuantificacion se calcula en el momento de la deteccién, de forma que los dafios

posteriores no son considerados.

Por tanto, existen tres diferentes clases de textura de plantas de avena que tienen que ser
reconocidas con el fin de identificar el estado del cultivo, y una cuarta clase que
corresponde a sombras y suelo. Esto significa que en una determinada imagen pueden
identificarse las cuatro clases o s6lo algunas de ellas. Por lo tanto, de acuerdo con el
procedimiento descrito, un Unico umbral es suficiente ya que no es necesario identificar

mas de ocho clases.

Dado que al haber tres componentes en el espacio de color esto da lugar a ocho clases,
de las cuales solo cuatro corresponden a la realidad, sera necesaria la reagrupacion de
los pixeles para pasar de ocho a cuatro categorias. Esto se puede lograr mediante la
relajacion de los criterios de fusion con el fin de forzar la unién de las cuatro clases con
el mayor grado de solapamiento, lo que se determina por la identificacion de las

mayores diferencias entre o, 0 o, y o,,, ecuaciones (4-4) y (4-5).

Las figuras 4.3 b y 4.4 b muestran los resultados de la clasificacion de las imagenes
originales presentadas en las figuras 4.3 a 'y 4.4 a, respectivamente. Las etiquetas de las
cuatro clases estan representadas por colores: 1) verde, para la clase que representa la
planta de la avena que no se ve afectada por las bajas temperaturas (color real); 2) de
color amarillo los cultivos de avena en estado seco debido a las heladas; 3) de color

rojo, corresponde a las plantas en una fase intermedia entre verde y seca; 4) azul,
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corresponde a la categoria de suelo y sombra. Las clases se identifican como sigue: GO
(avena verde), DO (avena seca), HD (avena entre verde y amarilla), y SG (suelo oscuro
0 con sombras). Como se ha indicado anteriormente, en algunas imagenes no
necesariamente se presentan las cuatro categorias, como ocurre en la figura 4.5 b, en la
que no aparece suelo ya que estd totalmente cubierto con plantas de avena en sus tres
posibles estados.

Figura 4.3. Muestra de cultivo de avena poco afectado por las heladas: (a) imagen original, (b)
resultados de la clasificacion (cuatro re-agrupamientos).

Figura 4.4. Muestra de cultivo de avena muy afectado por las heladas: (a) imagen original, (b)
resultados obtenidos de la clasificacion (cuatro re-agrupamientos).
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Figura 4.5. Muestra de cultivo de avena (toma superficial): (a) imagen original, (b) resultados
obtenidos de la clasificacion.

4.4.2. VALIDACION DEL CLASIFICADOR

Como es bien sabido, la validacion de un proceso de clasificacion se refiere al grado de
concordancia entre las clases asignadas a cada pixel de la imagen clasificada y un
conjunto de datos de referencia determinados por un experto. Para obtener una
estimacion cuantitativa se calculd la matriz de error difusa en base a la metodologia
propuesta por Congalton y Green (2009) y Green y Congalton (2004), detallada en la
seccion 2.6.

Uno de los requisitos necesarios para realizar la validacion del clasificador es la
seleccidn del tipo de unidades de muestra, también Ilamadas de validacion o referencia,

asi como su tamafio y la técnica de muestreo.

4421 SELECCION DE LAS UNIDADES DE VALIDACION

En este caso se van a utilizar como unidades de validacion agrupaciones de pixeles en
forma de poligonos con diferentes formas y tamafios. De este modo se pueden analizar

los errores teméaticos sin llegar a confundirlos con los errores de posicion.

El nimero de unidades de validacion depende de las dimensiones de la imagen y el
nimero de clases. Siguiendo las pautas establecidas en el capitulo previo, aqui también
hemos aplicado una distribucion multinomial (Congalton y Green, 2009) para su
seleccion. Se determina a partir de una distribucion chi-cuadrado (y%), utilizando el nivel
de confianza deseado y el porcentaje de la imagen cubierto por cada clase, de acuerdo
con la ecuacion (4-6).
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n, = BII, (1-11,)/b¢ (4-6)

Donde TI, es la fraccion de la superficie de la imagen que pertenece a la clase k; B es

un coeficiente que se obtiene a partir de la distribucion chi-cuadrado con un grado de
libertad, y el parametro (1- b/k); b es la precision (en este caso, b = 0,05 ya que el grado
de confianza se ha establecido en el 95% y b representa el 5%); k es el nimero de clases
0 categorias. Por ejemplo, si hay cuatro categorias en nuestro esquema de clasificacion
(k = 4), y el nivel de confianza deseado es del 95% (con precision del 5%),
seleccionando una clase particular que cubra el 16% de los pixeles de laimagen, esto es,

IT, = 16 %, el valor de B debe ser determinado a partir de la tabla de chi-cuadrado )

con un grado de libertad y (1 - 0,05/4) = 0,9875. En este caso el valor apropiado de B es
v*(1, 0,9875) = 6,36640. Por lo tanto, de acuerdo con los datos y aproximaciones

anteriores, el resultado del niamero de unidades de muestreo es el siguiente:
n, = 6,36640(0,16)(1— 0,16) / 0,05% = 342

Si los pixeles de laimagen corresponden a las cuatro clases, y cada una de ellas cubre el
35%, 16%, 16% y 33% respecto de la imagen total, entonces los 342 poligonos se
distribuiran en cuatro categorias, en concreto habra 120, 55, 55 y 112 para cada una de

ellas, respectivamente.

4422 TECNICA DE MUESTREO

Una vez determinado el namero de poligonos de cada clase (ecuacién 4-6), la imagen
original es analizada por un experto que asigna las clases correspondientes a estos

poligonos, en base a los siguientes criterios:

(a) Cada poligono debe contener solo pixeles de una clase, por lo tanto el tamafio y
forma de cada poligono se debe ajustar a los objetos de la imagen. Por ejemplo,
los poligonos relacionados con la clase de las hojas de avena (mayoria de las
imagenes analizadas) tienen formas irregulares, como se muestra en la figura 4.6
a.

(b) Los poligonos representados en la imagen original (figura 4.6 a) son conocidos
como datos de referencia o datos de campo, los cuales deben ser validados por

un experto.
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(c) Para visualizar la correspondencia de los poligonos dibujados sobre la fotografia
original con las clases presentes en las imagenes clasificadas (figuras 4.6 a y b),
se usaron herramientas propias de Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG),
concretamente ArcView (2012), version 3.2, considerando que ambas imagenes
(original y clasificada) poseen idénticas coordenadas UTM (figura 4.7 a y c). De
esta forma los poligonos correspondientes se pueden superponer tanto en las
imdgenes clasificadas (figura 4.7 ¢) como en las originales (figura 4.7 a), lo que

permite cuantificar la correspondencia de las etiquetas.

La figura 4.6 muestra la distribucion de estos poligonos en ambas imagenes para las
siguientes categorias: suelo sombreado (linea blanca), avena verde (linea roja),
avena seca (linea en negro), y avena en un estado intermedio (linea rosa). La imagen
de referencia ha sido etiquetada por los expertos y la clasificada por la estrategia
propuesta.

Para cualquier poligono en la imagen clasificada (figura 4.6 b o figura 4.7 b), cuya
ubicacién y etiqueta son conocidas, es posible calcular el nGmero de pixeles que han

sido clasificados correcta o incorrectamente. Esta correspondencia constituye la base

para el calculo de las matrices de error, segun se describe en la siguiente seccion.

Figura 4.6. Datos de referencia: (a) unidades de validacion (poligonos) en la imagen original,
(b) unidades de validacion (poligonos) en la imagen clasificada.
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Figura 4.7. Trazado de poligonos de muestreo: (a) imagen original geo-referenciada, (b)
superposicion de poligonos en la imagen clasificada.

4423 CALCULO DE LA MATRIZ DE ERROR DETERMINISTA Y DIFUSA

Las matrices de error son una forma muy efectiva de obtener y representar la eficiencia
y precision del clasificador, asi como las de cada clase individual. Ademas permiten
identificar los errores de inclusion (errores de comision) y los errores de exclusion
(errores de omisidn). Un error de comision se comete cuando una unidad de validacién
se considera como perteneciente a una categoria cuando realmente no pertenece a ella.
Un error de omision se produce cuando una unidad de validacion se excluye de una
categoria a la cual pertenece. Todos y cada uno de los errores constituyen una omision
en la categoria correcta y una inclusién en una categoria equivocada.

Con el fin de obtener los valores de la matriz de error se han comparado las etiquetas
asignadas a cada poligono en las imagenes clasificadas y las clases asignadas por el

165



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 4. APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A IMAGENES AGRICOT.AS

experto en las imagenes originales (datos de referencia). La correspondencia espacial
entre los dos conjuntos de datos proporciona una medida cuantitativa de la exactitud de
nuestro procedimiento de clasificacion (Congalton y Green, 2009). Hemos comparado
200 poligonos de las 2000 muestras disponibles. Los resultados de cada clase se
muestran en la tabla 4.1, la cual representa al mismo tiempo la matriz de error
determinista (MET) y la matriz de error fuzzy o difusa (MEF) bajo los mismos criterios

y planteamientos realizados en los capitulos precedentes.

Los valores de la diagonal principal muestran el nimero de unidades de validacion
correctamente clasificadas. Las celdas fuera de la diagonal principal contienen un par de
valores, separados por punto y coma; el primer valor representa el nimero de muestras
que, aunque no son absolutamente correctas, son consideradas como aceptables en
cuanto a su clasificacidon, de acuerdo con las reglas difusas previamente establecidas. El
segundo valor indica aquellas unidades de validacidn cuya clasificacion es considerada
inaceptable, incluso para la aproximacion fuzzy, es decir, se identifican como mal
clasificadas. Para la matriz de error determinista o clasica estos dos valores se suman y

se obtiene un unico valor que determina el error de la clasificacion.

Por ejemplo en la tabla 4.1 los dos valores de la primera fila, tercera columna (1,3) son
400 y 600. Desde el punto de vista determinista, hay 1000 unidades de validacién o
poligonos (400+600) clasificados erréneamente en la categoria GO por el método
propuesto, ya que de acuerdo a los datos de referencia deberian ser HD (columna). Esto
significa que 1000 poligonos han sido excluidos de la categoria correcta, HD, e
incluidos en la categoria incorrecta, GO. Sin embargo, bajo el criterio difuso la
clasificacion de 400 de esos poligonos fue considerada aceptable, mientras que las

restantes 600 muestras si estan mal clasificadas.
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Tabla 4.1. Matriz de error Fuzzy y Determinista.

DATOS DE REFERENCIA

Total
GO DO HD SG Clasificado
I
- GO 22600 | 600;600 400;600 0;0 24800
$§  pm—a——o
LéJ & DO 0;0 , 8800 | 600;400 0:0 9800
7 & i ——
E b HD 0:0 600;200 | 9200 i 0:0 10000
I
< | i
a i
g sG 600;800  0;0 0,0 | 22800 24200
Total U.
de 24000 10800 11200 22800 68800
Muestréo

GO: avena verde
DO: avena seca
HD: avena deshidratada (entre verde y amarilla)
SG: suelo oscuro o con sombras.
El conjunto de reglas difusas establecidas para determinar la precision de la

clasificacion son las siguientes:

e Absolutamente correctas: una muestra se considera clasificada de forma
absolutamente correcta cuando se superpone el 100% de la superficie de esa unidad en
la imagen de referencia de una categoria particular a la misma clase y ubicacién en la

imagen clasificada. Se anotan en la diagonal principal de la matriz de error.

» Aceptable: una unidad de validacion se considera clasificada de forma aceptable
cuando existe al menos el 50% de solapamiento entre la superficie del poligono de
referencia para una categoria particular y la misma clase y superficie en la imagen
clasificada. Por ejemplo, un poligono en la imagen original (de referencia) que
pertenece a la clase GO se proyecta sobre dos clases en la imagen clasificada, GO y SG.
Si por lo menos el 50% de esa muestra coincide con la clase GO se considera aceptable.
Esto afiadira 1 al contador izquierdo en la celda que corresponde a la columna GO (no-

diagonal principal), fila SG.
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* Error (inaceptable): se considera un error de clasificacion de este tipo cuando un
poligono de referencia de una categoria determinada se superpone en mas del 50% de su
area con una clase totalmente equivocada. Por ejemplo, un poligono que en la imagen
de referencia pertenece a la clase DO esté en la clase GO de la imagen clasificada. Esto
afiade 1 al valor a la derecha de la celda, colocado en la fila GO, columna DO.

Ademas de que esta matriz muestra claramente los errores de omision y comision, la
matriz de error fuzzy y la determinista pueden ser usadas para calcular otras medidas de
validacion del clasificador como la precision global, la precision del experto, y la
precision del clasificador, que son de interés para la realizacion de inventarios en el

ambito de la agricultura.

4424 PRECISION DEL CLASIFICADOR Y ERRORES DE COMISION

De acuerdo con Anderson (1976), un sistema de clasificacion eficiente debe tener una
precision general de al menos el 85%. A continuacion se diferencian dos conceptos

relativos a la precision.

La precision global determinista (es decir, tradicional) resulta ser simplemente la
suma de los valores de la diagonal principal (es decir, las muestras correctamente
clasificadas), dividida por el nimero total de unidades de validacion en toda la matriz de
error, resultando para la matriz de error de la tabla 4.1: 63400/68800 = 92%.

La precision global de la evaluacidon fuzzy se calcula como la suma de los valores de la
diagonal principal (muestras correctamente clasificadas) mas las que se consideran
aceptables (el primer valor de las celdas que no estan en la diagonal principal), dividida
por el nimero total de unidades de validacion de toda la matriz de error difusa, que para
la tabla 4.1 es: 66200/68800 = 96%.

La precision global, tanto determinista como fuzzy, expresa lo bien que el clasificador
identifica el tipo de cobertura terrestre. Es decir, indica cuantas veces un tipo de

cobertura obtenido como resultado de la clasificacion concuerda con la realidad.

Esto mismo se puede obtener para cada clase. Entonces la precision determinista de
cada categoria se calcula dividiendo cada celda de la diagonal principal (nGmero de
unidades de validacion correctamente clasificados para esta clase) por el total de

muestras clasificadas en dicha categoria (total de la fila). La evaluacion de la precision
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difusa por categoria se calcula mediante la suma del valor de cada celda en la diagonal
principal y los valores que se consideran aceptables (primer valor de cada celda de la
fila, fuera de la diagonal principal) dividida por el total de poligonos clasificados (total
de la fila). La tabla 4.2 muestra las precisiones del clasificador junto con los errores de
comision en la versién determinista y fuzzy, cuyos datos para el calculo se obtienen de la
tabla 4.1.

Para facilitar el analisis se disefiaron tres columnas en cada caso: la denominada
“Total”, que contiene el nimero total de muestras bien clasificadas; “precision del
clasificador”, que se calcul6 dividiendo Total clasificados/Total. La columna “error de
comision” se calcula mediante la diferencia con el 100% de la “precision del

clasificador” para cada clase.

Tabla 4.2. Precision del clasificador y errores de comisién.

Determinista Fuzzy
Clases Total precision del | error de Total precision del | error de
clasificador | comision clasificador | comision
GO 22600 91% 9% 23600 95% 5%
DO 8800 90% 10% 9400 96% 4%
HD 9200 92% 8% 9800 98% 2%
SG 22800 94% 6% 23400 97% 3%

Por ejemplo, la precision del clasificador para la categoria DO (avena seca) se calcula
dividiendo el nimero total de muestras correctamente clasificadas en esa categoria
(8800 para el caso determinista y 9400 para el caso fuzzy) entre el nimero total de
unidades de validacion contabilizadas como de avena seca en esa fila
(8800+600+400=9800, ver tabla 4.1). Por tanto, existe un 90% de probabilidad de que
un pixel clasificado como avena seca por el clasificador propuesto pertenezca en
realidad categoria esa clase, bajo la perspectiva determinista, y habria un 96% de

probabilidad si se calcula con el criterio difuso (tabla 4.2, fila DO).
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4425 PRECISION DEL EXPERTO Y LOS ERRORES DE OMISION

La precision del experto se calcula para cada clase, y describe la habilidad de clasificar
una categoria en particular en base a la realidad del suelo. Este célculo se realiza
dividiendo el namero total de unidades de validacion correctamente clasificadas en una
categoria determinada (valor de la diagonal principal) entre el nimero total de unidades
de muestreo de esa clase (Total en columna, tabla 4.1). Por ejemplo, 22600/24000 =
0,94 para la clase GO. Es decir, en este caso se toman en cuenta los errores de exclusion

(errores de omisidn).

La tabla 4.3 muestra los valores obtenidos al calcular esta precision bajo el enfoque

determinista y fuzzy, utilizando los valores correspondientes de la tabla 4.1.

Por ejemplo, si estamos interesados en la capacidad para clasificar la categoria DO, esta
precision se obtiene dividiendo el namero total de unidades correctamente clasificadas
de esta clase (8800 para el caso determinista y 10000 en el difuso) entre el nimero total
de las unidades de validacion (poligonos) de avena seca (DO), segun lo indicado por los
datos de referencia (10800, total en columna DO). Esta division resulta en una precision
del 81% (determinista) y 93% (fuzzy), que son bastante buenas.

La precisiony errores del experto para cada clase se muestran en la tabla 4.3, tanto para
el enfoque determinista como para el fuzzy. De nuevo se han estructurado los datos en
tres columnas para facilitar el analisis. La denominada “Total” contiene el nimero total
de muestras bien clasificadas. La columna denominada “precisién del experto” se
calculo dividiendo Total de unidades muestreadas por categoria (tabla 4.1)/Total. La
Illamada “error de comision” se calcula mediante la diferencia entre el 100% vy

“precision del experto” para cada categoria.
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Tabla 4.3. Precision del experto y errores de omision.

Determinista Fuzzy
Clases Total precision error de Total precision error de
del experto | omision del experto | omision
GO 22600 94% 6% 23200 97% 3%
DO 8800 81% 19% 10000 93% 7%
HD 9200 82% 18% 10200 91% 9%
SG 22800 100% 0% 22800 100% 0%

54.4.2.6. PRECISION DE LA CLASIFICACION PARA UMBRALIZACION SIMPLE Y COMBINADA
E(ERRORES DE OMISION Y COMISION)

‘La tabla 4.4 resume la precision del clasificador y del experto, asi como los errores de

comision y de omisién. Se comparan los resultados obtenidos tras la aplicacion de
cuatro estrategias de umbralizacion, tanto desde el enfoque determinista como difuso.
Estos métodos son: combinado de umbralizacion (CT), estrategia de umbral simple por
Isodata (IS), Otsu (OT) y Fuzzy (FU). Los valores que se muestran en esta tabla son el
resultado del promedio de los resultados de las cuatro categorias (GO, DO, HD, SG).
Como puede observarse, el mejor rendimiento se obtiene con la estrategia propuesta,

CT, en términos de precisiony error.

Tabla 4.4. Precisién del clasificador y del experto por umbralizacién combinada (CT) y simple

(1S, OT, FU).
Determinista Fuzzy
Precision (%) Error (%) Precision (%) Error (%)

Clasific Expert  Comision Omision Clasific Expert Comision Omision
cr 91.78 89.45 8.22 10.55 96.44 95.08 3.56 4.92
1S 87.71 87.70 12.29 12.30 94.83 94.01 5.17 5.99
ot 85.67 83.10 14.33 16.90 90.99 88.20 9.01 11.80
FU 88.44 89.03 11.56 10.97 94.97 94.89 5.03 5.11
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4.4.3. RESUMEN Y DISCUSION

Para identificar el nivel de dafios en los cultivos de avena, fundamentalmente debido a
las heladas, se ha desarrollado una estrategia de clasificacion no supervisada que
incluye tres fases: a) aplicacion de un método de umbralizacion de naturaleza
automatica; b) procedimiento de clasificacion mediante combinacion de umbrales y
fusion de clases similares, y c) aplicacion de medidas de validacion y precision del

clasificador mediante el calculo de la matriz de error.

Para la umbralizacion automatica se combinaron los tres mejores métodos de los siete
analizados por Gonzales-Barron y Butler (2006): Otsu, Isodata y Fuzzy. Los dos
primeros algoritmos producen resultados similares, siendo su diferencia con respecto al
tercero que éste genera los valores de umbral més bajos. En Valdovinos y Sénchez
(2007) y Kuncheva (2004) se afirma que la combinacién de diferentes clasificadores ha
demostrado su utilidad para mejorar los resultados de la clasificacion. Basandonos en
esta idea, en nuestra propuesta hemos aplicado la combinacion de umbrales, tomando
como valor umbral definitivo el promedio de estos tres umbrales para cada banda
espectral del espacio de color CIELab. Se ha comprobado a través de los experimentos
realizados que la fusidn proporciona mejores resultados que cuando se consideran los
umbrales por separado, lo cual permite afirmar que la ventaja radica en la eleccion de un

valor intermedio en relacion a los tres proporcionados por los métodos individuales.

La precisién de un proceso de clasificacion se refiere al grado de concordancia entre la
imagen clasificada y las clases observadas en las parcelas, conocidas éstas en la
literatura como “ground truth” o datos de referencia. Para mostrar cuantitativamente
esta precision se calculo la matriz de error que nos permite identificar algunas fuentes
de error y no simplemente el valor "error”. La matriz de error fuzzy se utiliz para

ampliar los resultados a fin de considerar la incertidumbre en el etiquetado.

Como se muestra en la tabla 4.3, las clases que tienen mas errores de omision son HD
(fuzzy) y DO (determinista). La precision y errores de omision para la categoria HD
puede ser analizada teniendo en cuenta los valores de la tabla 4.1, tercera columna
(HD), ultima fila (Total de muestras). De 11200 unidades de muestreo clasificadas
como HD por el experto, 9200 se asignan correctamente, 600 fueron clasificadas

erroneamente como GO, y 400 como DO. En cuanto a la estrategia difusa, 400 se
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encontraban entre GO y HD, y 600 entre DO y HD, clasificaciones que se consideran
aceptables. Por lo tanto, la precision de los expertos (tabla 4.3) para la categoria de HD
es del 82% (9200/11200), con un error de omision del 18% en el caso determinista. La
precision fuzzy del experto es del 91% (10200/11200), con un error de omision difuso
del 9%. El mismo analisis puede realizarse para cada categoria.

La precision del clasificador para la misma categoria HD puede obtenerse a partir de la
tabla 4.1. Los valores de la tercera columna (HD), ultima fila (Total de muestras),
11200, representa el nimero de unidades de validacion que fueron clasificadas como
HD por el experto. Nuestro clasificador asigna esta categoria a 10000 poligonos (tercera
fila, altima columna). En la matriz de error difusa es posible observar que, de estos
10000 poligonos, 9200 fueron clasificados correctamente (valor de diagonal). Ademas,
existen 200 unidades de muestra que fueron clasificadas como HD cuando los datos de
referencia muestran que en realidad pertenecen a la clase DO. Las otras 600 unidades de
muestreo fueron clasificadas como categorias intermedias entre DO y HD y, por tanto,
desde este punto de vista difuso su clasificacion se considera aceptable (tercera fila,
segunda columna, “600; 200”). Con un nimero total de 10.000 unidades de muestreo
clasificadas de esta clase, la precision determinista resulta ser del 92% (9.200/10.000),
mientras que la difusa es del 98% (9.800/10. 000) (tabla 4.2). Es decir, esta categoria es
la que tiene el error de comision fuzzy mas bajo (2%). Dicho de otra manera, el
clasificador posee un 98% de probabilidad de clasificar correctamente las plantas de
avena deshidratada (HD).

Estos resultados permiten la cuantificacion de los dafios causados a los cultivos debidos
al efecto de temperaturas muy bajas. De las 20 hectareas analizadas, solamente una
superficie de 7,6 hectareas no se ha visto afectada por las heladas. Sin embargo, las
bajas temperaturas han dafiado parcialmente una superficie de 2,7 hectareas, causando
una pérdida précticamente total de 9,7 ha. Basandose en el protocolo sugerido por el
SIAP (2011) y el uso de los datos historicos, es posible predecir que la cosecha estimada
serad de 126,92 t/ha, lo cual se deduce a partir de las 7,6 hectareas no afectadas por las
heladas.
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4.5. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

En este capitulo, al igual que en el anterior, se presenta el disefio de un nuevo
clasificador no supervisado que permite la cuantificacion de los dafios causados por
bajas temperaturas en un campo de avena. La diferencia con respecto al clasificador
expuesto en el capitulo anterior, estriba en el modelo de color y en el nimero de
umbrales utilizados para la division de las bandas espectrales en regiones. Las imagenes
se obtienen mediante una camara digital de sensor CCD, es decir, con un dispositivo de
un costo relativamente bajo. Hemos utilizado el modelo de color CIE L*a*b*, ya que se
trata de un modelo de color préximo a la percepcion humana y por tanto mas adecuado
en aplicaciones agricolas con gran variabilidad en las condiciones de iluminacion

ambiental.

La estrategia de clasificacion se basa en la fusion de tres técnicas de umbralizacion,
generando de manera automatica tantas clases como sean necesarias para la aplicacion.
De acuerdo con Martin-H y col. (2009), esta estrategia podria ser catalogada como
agrupacion dinamica. Esta flexibilidad en el niamero de clases constituye una de las
principales ventajas de este método. El clasificador es capaz de identificar
correctamente las plantas de avena afectadas por bajas temperaturas (heladas),
distinguiendo claramente las plantas secas, las plantas verde, y las zonas sin vegetacion

(tierra).

Para los productores a gran escala esta metodologia resulta de gran utilidad por el hecho
de facilitar la monitorizacidon de los cultivos, de tal manera que se puede llegar a estimar
la pérdida de plantas y por tanto la reduccion de la produccion. También resulta util para
otros propositos tales como los seguros agricolas, ya que facilita la evaluacion de la
superficie dafiada y no dafiada a la vez que se estima la futura cosecha. Extendiendo el
ambito de aplicacion, el mismo procedimiento puede ser adecuado para cuantificar los
efectos de las plagas, enfermedades, sequias u otros fenomenos que pueden causar

dafos en las plantas.

Mediante estos experimentos se llega a la conclusion de que es posible utilizar este tipo
de sensores basados en imagen para evaluar el estado fenoldgico de los cultivos de ciclo

corto, como por ejemplo, la avena, el trigo y la cebada, después de haber sido afectados

174



Antonia Macedo Cruz

CAPITULO 4. APLICACION DE ESTRATEGIAS DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION A IMAGENES AGRICOT.AS

por agentes climatoldgicos, algo que hasta donde hemos podido investigar no se ha

planteado con anterioridad.

Ademas, actualmente los cambios bruscos de temperatura son muy frecuentes por lo
que el riesgo de afectacion en los cultivos es mayor. Esto exige contar con un sistema
dinamico de clasificacién de imagenes que cuantifique el nivel de afectacién de la
planta oportunamente para facilitar tomas de decisiones relativas a la estimacion de la

cosecha.

Otra contribucion importante de esta propuesta, con respecto a las observaciones
visuales de los expertos, es la estimacion cuantitativa de los dafios. Las decisiones
tomadas por los expertos y productores, que a veces son influenciados por la fatiga u
otros aspectos subjetivos, se basan principalmente en aspectos cualitativos. Esta ventaja,
junto con las anteriormente mencionadas, justifica el uso del sistema de visién para la

clasificacion automatica en cultivos de avena y por extension en otros cultivos.

La implementacion de esta estrategia podria ser muy til para diversos agentes de la
produccion, como productores, comerciantes y aseguradoras agricolas, ya que permitira

hacer predicciones mas precisas sobre la produccion.

La aplicacion de la estrategia propuesta para el analisis de las superficies de cultivo se
ha realizado tras la aparicion de dafios por fendmenos meteoroldgicos, si bien es posible
su uso en cualquier otra situacion donde la clasificacion de las texturas o elementos

presentes en la imagen constituye el elemento de interés.
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CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente capitulo tiene como finalidad resumir las contribuciones més relevantes del
trabajo de investigacion desarrollado, plasmadas en la presente memoria, asi como
resaltar los resultados més importantes a modo de conclusiones globales, identificando
las lineas de trabajo futuras que puedan dar lugar a la ampliacion de la presente

investigacion.
5.1. CONCLUSIONES

La investigacion desarrollada se ha centrado en la identificacion, de forma automatica,
de las diferentes texturas existentes en las imagenes analizadas. Estas imagenes se han
obtenido tras la ocurrencia de sendos fendmenos meteoroldgicos naturales, cuales son

huracan y heladas.

En el primer caso se trata de identificar los efectos del huracin sobre la cobertura
vegetal, asi como en las zonas carentes de la misma. De forma genérica, el objetivo
subyacente se centra en el analisis del suelo con fines de evaluacion de dafios y su

posterior uso, principalmente con fines agricolas.

En el segundo caso, se trata de evaluar los dafios producidos por heladas sobre campos
de cultivo de avena, cuyo fin tltimo consiste en estimar la disminucion en la produccidn
y por consiguiente el rendimiento final para este caso especial de uso del suelo en

agricultura.

Con tal propésito y para ambos casos, se ha desarrollado un clasificador de natrualeza
no supervisada, cuya finalidad ultima estriba en su capacidad para el analisis de gran
cantidad de datos de imagenes con fines agricolas y de forma automatica. En cada fase
del clasificador se han introducido modificaciones o propuestas novedosas que lo hacen

suficientemente eficiente para las aplicaciones propuestas.

La unidad base para el anélisis de las imagenes ha sido el pixel, cuyas propiedades son
las que proporcionan sus correspondientes componentes espectrales, segun el modelo de

color utilizado en cada caso.

Las principales conclusiones extraidas de este trabajo se exponen a continuacion en base
a las etapas principales del proceso de clasificacién propuesto, agrupandose en:
segmentacion, clasificaciony validacion.
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Segmentacion: para las imagenes en los modelos de color RGB y CIELab se aplicd un
proceso de segmentacion de pixeles por umbralizacion, dado su buen comportamiento
en imagenes procedentes de entornos naturales. Para la busqueda del umbral 6ptimo se
eligi6 el método de Otsu en el caso de las imagenes aéreas (capitulo tres) y tres métodos
(Isodata, Otsu y Fuzzy) combinados para las imagenes de superficie (capitulo cuatro).
Los umbrales se obtienen a partir de cada una de las componentes espectrales en los
respectivos modelos de color utilizados, obteniendo asi dos o mas regiones por
componente espectral. En cualquier caso se trata de técnicas de umbralizacién
adaptativa que obtienen el umbral 6ptimo mediante la maximizacion de la distancia
entre las dos clases en que se divide el histograma y la minimizacion de sus areas. El
uso habitual de estas técnicas es su aplicacion en binarizacion de imagenes; si bien, en
el presente trabajo se extendieron y adaptaron para el caso de la multi-umbralizacion,
donde se contemplan mas de dos regiones, que constituyen la base del clasificador.

Dependiendo del nimero de umbrales y por tanto de regiones consideradas, el nimero
de clases varia. Asi, cuando se utilizan dos umbrales por banda espectral se obtienen
ocho posibles clases, para los modelos de color RGB y CIELab, mientras que si se
utilizan tres umbrales el nimero de clases posibles resulta ser de 27. Dependiendo del
tipo de aplicacion se determina la necesidad de uno o mas umbrales. Por ejemplo, en el
caso de las imagenes de cobertura terrestre se determina que el nimero de clases nunca

supera el valor de ocho, por lo que la umbralizacion simple resulta ser suficiente.

Clasificaciéon: el objetivo de la clasificacion de la cobertura terrestre consiste en
identificar los diferentes tipos de texturas en base a las caracteristicas del color de los
pixeles. Para lograr este objetivo, se parte del método de Otsu (1979), estableciendo dos
0 mas grupos o regiones en el histograma de las bandas espectrales utilizadas. El
nimero de grupos depende del nimero de umbrales obtenido, en cualquier caso se mide
tanto la similitud dentro de cada region como entre las regiones resultantes. Si las
regiones presentan un determinado grado de solapamiento se procede a la fusion de las
mismas, hasta que todas las varianzas dentro de cada grupo sean menores que las
varianzas entre los grupos. Por tanto, la idea principal ha consistido en la realizacion de
un proceso de reagrupamiento de clases hasta encontrar el nimero Optimo de
agrupamientos mediante la maximizacion de la distancia entre las clases y la

minimizacién de sus areas de solapamiento.
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En conclusién, el método de Otsu (1979) ha resultado ser un método eficiente tanto para
la binarizacion por umbralizacion como para la multiumbralizacidn, proporcionando los
mecanismos necesarios para llevar a cabo la fusion de clases y en consecuencia facilitar
el disefio de un procedimiento de clasificacion de naturaleza no supervisada,

identificado como Otsu-Clustering.

Validacidn: este proceso se ha orientado en dos sentidos. En primer lugar se verifico si
el nimero de agrupamientos generado por el modelo propuesto es Optimo en
comparacion con determinados indices de validacion interna definidos con tal fin. Dada
la coincidencia con los resultados arrojados por el indice de validacion de Davies
Bouldin, podemos concluir que el nimero de agrupamientos generado por nuestro
clasificador para imagenes con menos de ocho clases resulta ser 6ptimo. Igualmente se
puede afirmar que funciona satisfactoriamente para mas de ocho clases, validado por el
indice de Hartigan.

Se llevd a cabo por altimo un proceso de validacion tematica mediante la denominada
matriz de error. Se han aplicado dos tipos de analisis, el tradicional o determinista, y el
fuzzy o difuso. Previamente se determinan las imagenes de referencia o “ground truth”.
Como conclusiones relevantes derivadas de la evaluacion teméatica se concluye que para
imagenes con menos de ocho clases se consigue una precision global determinista del
93% vy difusa del 96%. Para imagenes que presentan mas de ocho clases la precision de
la clasificacion disminuye al 85% en el caso tradicional, manteniéndose en el 96% en la
difusa.

Mediante la metodologia de clasificacion propuesta se concluye que es posible
discriminar las zonas inundadas por efecto del huracan, mediante fotografias aéreas

digitales, con una precision fuzzy de entre el 85% y el 96%.

Por tanto como colofon, puede afirmarse que el clasificador propuesto resulta ser
suficientemente fiable para las aplicaciones propuestas. De este modo puede usarse
eficientemente tanto para imagenes con menos de ocho clases (obtenidas mediante
umbralizacién simple) como para imagenes con mas de ocho clases (obtenidas con

multi-umbralizacion).
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5.2. LINEAS FUTURAS DE TRABAJO.

La estrategia de clasificacién no supervisada propuesta se ha comportado de forma
robusta en los experimentos realizados, por lo que su aplicacion es posible en otras
areas agricolas o incluso en ambitos de otra naturaleza. En este sentido caben algunas

mejoras que planteamos como desarrollos futuros.

e EI método ha mostrado su eficiencia en imagenes a color en dos modelos
concretos, RGB y CIELab. Cabe plantear su aplicacion a otros modelos de color
que se adecuen mejor a los diferentes tipos de fotografias

e Del mismo modo, es posible su utilizacion en imagenes hiper-espectrales
cubriendo un mayor amplio rango del espectro y por tanto con un nimero de

bandas superior a las tres utilizadas en los modelos de color antes mencionados.

e Enlos métodos propuestos solamente se han considerado los valores espectrales
de los pixeles de forma individual. Se podria proponer una ampliacion
considerando la informacion contextual contenida en los pixeles vecinos

respecto del que se esta evaluando en un momento determinado.

e (Cabria también la posibilidad de su aplicacion para conjuntos de imagenes
procedentes de diferentes sensores, donde cada imagen se trataria del mismo
modo que las bandas espectrales analizadas en este trabajo.

e Los procesos experimentales realizados no necesitan requisitos especificos de
tiempo real, puesto que el estudio se realiza en momentos posteriores a la
ocurrencia de los fendmenos meteoroldgicos. No obstante, cabe la posibilidad de
que determinadas aplicaciones requieran procesamiento en tiempo real, por lo
que se podria abordar esta posibilidad, maxime teniendo en cuenta que los
procedimientos propuestos son altamente paralelizables desde el punto de vista

computacional.
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ANEXO 1

ANEXO 1. VARIANZAS DENTRO DE CADA CLASE Y ENTRE CADA PAR DE CLASES, DESPUES DE APLICAR UMBRALIZACION MULTIPLE.

Tabla A3.9. Varianzas dentro de cada clase (diagonal principal) y entre cada par de clases (fila-columna), después de aplicar umbralizacién multiple.

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 4341 956,28| 1335,33| 1360,19| 1579,64| 1867,55| 2324,58| 2386,28( 2570,00( 1607,65( 1731,65| 2156,37| 2078,37| 2190,63
2 956,28 703,10 42,711 236,94 220,28 24036 72713 699,88 709,78 300,27 276,77 341,62 438,90 438,19
3 1335,33 42,711 397,98 34737 206,03 21431 729,10 670,33 676,74 337,53 216,06 257,64 43244 376,10
4 1360,19 236,94 34737 27142 109,61 30111 153,82 180,33 33546 199,99 21532 462,87 17087 20583
5 1579,64 220,28 206,03 109,61 952,85 47,38 164,61 136,26 14758 203,49 167,34 220,04 15145 136,00
6 1867,55 240,36 21431 301,11 47,38 461,16 276,62 135,68 13045 32142 169,18 190,35 259,46 118,60
7 2324,58 72713 729,10 153,82 164,61 276,62 895,92 7432 24051 594,00 569,13 684,19 131,85 15157
8 2386,28 699,88 670,33 180,33 136,26 135,68 7432 2942,03 4744 578,97 54274 582,15 14234 122,86
9 2570,00 709,78 676,74 335,46 147,58 13045 24051 47441 1268,46 637,24 550,83 580,48 266,11 129,60
10| 1607,65 300,27 337,53 199,99 203,49 32142 594,00 57897 637,24 510,11 90,17 367,03 203,37 22443
11| 1731,65 276,77 216,06 21532 16734 169,18 569,13 54274 550,83 90,17| 1439,13 93,39 199,95 18847
12| 2156,37 341,62 257,64 462,87 220,04 190,35 684,19 582,15 58048 367,03 93,39 576,60 388,46 226,11
13| 2078,37 438,90 43244 17087 15145 259,46 131,85 14234 266,11 203,37 199,95 388,46 396,79 7242
14| 2190,63 438,19 376,10 205,83 136,00 118,60 15157 122,86 129,60 22443 18847 226,11 7242 1151,98
15| 2503,40 466,04 390,99 44327 17191 117,06 357,20 153,71 120,18 42346 218,77 216,26 328,16 92,26
16| 2849,84 898,15 858,90 281,92 253,25 290,04 103,93 109,37 20748 681,84 651,76 733,33 140,48 145,79
17| 2964,68 92213 865,01 318,50 264,71 24185 137,22 11046 113,10 704,24 666,39 704,75 165,04 146,08
18| 3235,84 952,94 886,06 51749 301,91 257,15 359,28 163,02 126,61 79347 679,57 705,62 360,47 17532
19| 2829,96 944,05 859,65 660,99 594,99 602,46 68581 672,05 717,01 188,02 219,96 416,22 21701 237,78
20| 2969,65 969,12 845,05 691,95 606,76 551,68 672,79 648,57 64247 220,86 210,08 193,46 22247 208,81
21| 3488,08| 112242 977,96 959,37 735,73 657,03 869,58 744,03 71782 551,17 319,01 231,75 512,03 303,07
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C 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
22| 3207,22| 1063,91| 957,03| 71812 641,16 617,06 53331| 52567 55091| 31954 31946 42776| 18849 19513
23| 3343,44| 1107,14| 97731 76461 67445 61375 57052 554,04| 53941| 349,70 33247 32621| 22091| 204,79
o4 | 381589 1247,31| 1098,12| 1022,91| 79862 71550 80392| 67040 63334 62794 41982 35828| 52509 311,13
25| 4172,25| 1595,06| 1469,85| 974,86| 88540 83080| 71467| 70377| 70320 88599 85961 90380| 36801| 364,75
26| 4354,53| 1683,51| 1547,91| 1042,50| 94430 87295| 766,13| 750,38 731,75 957,30 92524 94045| 417,12 40546
27| 8727,24| 4361,24| 4079,74| 3548,76| 3109,36| 2893,65| 293595 2651,12| 2505,39| 3312,09| 300855 2867,59| 2508,88| 2182,72
Continuacion de tabla A3.9 (columnas 15 a 27)
C 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
1| 250340 284984| 2964,68| 323584 282996| 2969,65| 3488,08| 320722 334344| 381589 4172,25| 435453 872724
2| 466,04 898,15| 922,13| 952,94 944,05 969,12 112242| 1063,91| 1107,04| 124731| 159506| 168351| 436124
3| 390,99| 85890| 86501| 88606| 859,65 84505| 977,96| 957,03| 977,31| 109812| 1469,85| 154791| 407974
al| 44327| 281,92| 31850 517,49| 660,99| 691,95| 959,37 718,12 764,61 102291| 974,86| 104250| 3548,76
5 171,91 253,25| 264,71 301,91 594,99 606,76| 735,73| 641,16 674,45| 798,62| 885,40| 944,30 310936
6 117,06 | 290,04| 241,85 257,15| 602,46 551,68| 657,03| 617,06 613,75 71550| 830,80| 872,95| 2893,65
7| 357,20 103,93 137,22 359,28| 68581 672,79 869,58| 533,31 570,52 803,92 714,67| 766,13| 293595
8 153,71 109,37| 110,46| 163,02| 672,05 648,57| 744,03 52567| 554,04 670,40| 703,77| 750,38| 2651,12
9 120,18 207,48 113,10 126,61 717,01 642,47| 717,82| 550,91 539,41| 633,34| 703,20 731,75| 250539
10| 423,46 681,84 70424| 793,47 188,02 220,86| 551,17| 319,54 349,70| 627,94| 88599 957,30 3312,09
11| 218,77 651,76| 666,39 679,57| 219,96 210,08 319,01| 319,46| 332,47 419,82| 859,61| 92524| 300855
12| 21626 733,33| 704,75| 70562 416,22 193,46 231,75| 427,76 326,21| 358,28 903,80 940,45| 2867,59
13| 328,16 140,48| 165,04 360,47 217,01 222,47| 512,03| 188,49 220,91| 525,09| 368,01| 417,12 250888
14 9226| 145,79| 146,08| 17532 237,78 208,81| 303,07 19513| 204,79 311,13| 364,75| 405,46| 2182,72
15| 42501| 297,14 165,23| 14066| 439,58| 226,31 255,13| 352,03| 214,57| 253,90| 423,25| 398,73| 1979,28
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G 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
16 297,14 479,92 45,82 266,20 597,04 553,15 677,83 | 202,72 221,18 462,44 273,61 306,94 2133,10
17 165,23 45,821 1029,72 91,13 617,52 562,37 598,03 206,34 208,74 301,27 258,71 285,09 1823,33
18 140,66 266,20 91,13 381,77 720,90 570,71 575,07 353,76 210,20 229,35 328,47 265,14 154454
19 439,58 597,04 617,52 720,90 1902,30 99,19 502,14 172,52 202,38 543,84 704,84 766,11 2817,26
20 226,31 553,15| 562,37 570,71 99,19 5549,04 155,03 158,45 148,98 221,08 650,50 702,23 2373,74
21 255,13 677,83 | 598,03 575,07 502,14 155,03 187142 | 438,06 214,15 150,44 732,58 718,24 2166,71
22 352,03 202,72 206,34 353,76 172,52 158,45 438,06 800,16 62,70 423,80 180,29 218,05 1981,24
23 214,57 221,18 208,74 210,20 202,38 148,98 214,15 62,70 2072,63 160,49 180,15 204,60 1586,57
24 253,90 462,44 301,27 229,35 543,84 221,08 150,44 423,80 160,49 609,42 390,56 258,28 1266,33
25 423,25 273,61| 258,71 328,47 704,84 650,50 732,58 180,29 180,15 390,56 602,21 36,23 1495,43
26 398,73 306,94 | 285,09 265,14 766,11 702,23 718,24 218,05 204,60 258,28 36,23 1161,28 1112,20
27 1979,28 2133,10| 1823,33 154454 2817,26 2373,74 2166,71| 1981,24 1586,57 1266,33 149543 1112,20 184,63
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ANEXO 2

ANEXO 2. RESULTADOS DE LOS NUMEROS OPTIMOS DE AGRUPAMIENTOS

Tabla 3.15. Resultados de los numeros 6ptimos de agrupamientos segun los cinco indices de validacion internos (DB,
CH, Dunn, KL, Han) para las muestras 1 a 9 y las 27 clases.

Valor del indice para el nimero de clases k

indice / k 2 3 4 5 6

Muestra 1

DB * 0,796 0,594 0,593 0,660 0,690
CH** 1938 800,0 3 086 200,0 3311200,0 3 356 300,0 3341400,0
Dunn** 2,225 2,236 1,75 1,79 1,45
KL ** 10 752 000 000,0 6 357 400 000,0 5177 300 000,0 4 606 300 000,0 4 266 200 000,0
Han * 6 773 300 000,0 3 056 300 000,0 2 054 600 000,0 1 575 300 000,0 1292 000 000,0
Muestra 2

DB * 0,729 0,458 0,504 0,621 0,674
CH ** 2 077 300,0 3103 100,0 3804 700,0 4 141500,0 4 216 500,0
Dunn ** 2,581 2,581 2,013 1,729 1,496
KL ** 7 121 400 000,0 4 359 100 000,0 3158100 000,0 2 622 000 000,0 2 369800 000,0
Han * 4 486 200 000,0 2 095 700 000,0 1253300 000,0 896 720 000,0 717 710 000,0
Muestra 3

DB * 0,634 0,518 0,636 0,511 0,634
CH ** 2 315 600,00 3 056 700,00 3323700,00 3 569 400,00 3 770900,00
Dunn ** 2,476 1,403 1,227 1,135 1,068
KL ** 5 769 200 000,00 3 809 600 000,00 3 068 600 000,00 2 591 500 000,00 2 269 800 000,00
Han * 3 634400 000,00 1 831 400 000,00 1217 800 000,00 886 290 000,00 687 410 000,00
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Muestra 4

DB * 0,658 0,637 0,657 0,666 0,620
CH ** 2 291 600,0 2 309 700,0 2435000,0 27377000 2 730600,0
Dunn ** 2,831 1,968 1,240 1,145 0,953
KL ** 5 675500 000,0 4 627 400 000,0 3904 100 000,0 3 208 300 000,0 2 978 600 000,0
Han * 3575400 000,0 2 224 600 000,0 1549300 000,0 1097 200 000,0 902 080 000,0
Muestra 5

DB * 0,564 0,607 0,625 0,478 0,579
CH ** 3393700,0 3 850500,0 4.290400,0 4 490 700,0 4 609 800,0
Dunn ** 3,011 2,001 1,720 1,647 1,429
KL ** 5827 100 000,0 4 077 500000,0 3167 800 000,0 2 716 300 000,0 2 448 200 000,0
Han * 3670800000,0 1 960 300 000,0 1257100 000,0 928 950 000,0 741 450 000,0
Muestra 6

DB * 0,700 0,548 0,581 0,555 0,564
CH ** 2 231700,0 3 485900,0 4 075 200,0 4 541 500,0 4776 900,0
Dunn ** 2,349 2,064 1,920 1,783 1,696
KL ** 6 653 700 000,0 3 864 700 000,0 2 895200 000,0 2 347000 000,0 2 054 200 000,0
Han * 4191 600 000,0 1 858 000 000,0 1 149 000 000,0 802 650 000,0 622 130 000,0
Muestra 7

DB * 0,641 0,475 0,474 0,518 0,634
CH ** 2 641 000,0 3 860900,0 4 349 500,0 4 457 700,0 4 631900,0
Dunn ** 2,858 2,613 2,067 1,785 1,972
KL ** 7 662 200 000,0 4533 800000,0 3 487 200 000,0 3047 600 000,0 2 699 100 000,0
Han* 4 826900 000,0 2 179 600 000,0 1 383 900 000,0 1042 300 000,0 817 430 000,0
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Muestra 8 Valor del indice para el numero de clases k
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 18

DB * 0,728 0,733 0,641 0,534 0,611 0,736 0,675 0,642 0,667 0,643 0,627
CH** 111850| 103070| 111510| 102890| 119380| 108280| 124530| 116680( 115220| 117 000| 101 520
Dunn** 1,226 1,200 1,287 1,189 1,337 0,766 1,175 1,099 0,798 0,454 0,445
KL** 405940| 415260| 369 060| 382330| 320690| 340580( 289350| 299 660| 295760| 284680 312930
Han* 110930| 103820| 85297| 82371| 64837 64977 52335| 51587 48627 44834| 45561

Muestra 9 Valor del indice para el nimero de clases k

3 4 5 6 7 8 9 12 11 12 13

DB * 0,466 0,549| 0,603| 0,661, 0,741 o0,707| 0,715, 0,806| 0,841 0,85| 0,885

CH** 81009 92707| 97091| 98928 97496| 95589 | 92151| 88734| 84874| 81663 78199

Dunn** 2,591 2,035| 1,926| 1,704| 1,627| 1,449| 1,307| 1,226| 1,111| 1,114| 1,0394

KL** 145160 111380| 95871| 86683 | 82147| 79118 | 78070 77608 | 78026| 78313 79214

Han* 69788 44201| 32787| 26252 22449 19779( 18044| 16720| 15775| 14941| 14328

*El 6ptimo ndmero de agrupamientos es el valor que minimiza la

funcion (es decir, valor minimo d

e la fila).

** El dptimo namero de agrupamientos es el valor que maximiza la funcién (es decir, valor maximo de la fila).
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ANEXO 3. TEORIA DEL COLOR

INTRODUCCION A LA TEORIA DEL COLOR

El color representa una sensacion creada en respuesta a la excitacion del sistema visual

humano por radiaciones electromagneéticas conocidas como luz.

La caracterizacion de la luz es la materia central de la ciencia del color. Si la luz es
acromatica o sin color su Unico atributo es la intensidad. Asi, el término nivel de gris
indica la medida escalar de intensidad que toma valores desde negro a blanco, pasando

por toda la gama de grises.

La luz cromatica posee un espectro de energia electromagnética entre 400 y 700 nm,
como puede observarse en el diagrama de cromaticidad de la figura A3.1, las tres
caracteristicas basicas que se utilizan para describir una fuente cromatica de luz son la

radiacion, luminancia y brillo.

En el tratamiento del color existen unos parametros basicos cuyas definiciones se

presentan a continuacién (Platanitos, 2000).

a) Intensidad (1). Es una medida, sobre una parte del espectro electromagnético, del
flujo de potencia que es radiado desde una superficie, o incidente en ella, y se expresa

en unidades de vatios por metro cuadrado.

b) Brillo (Br). Es un atributo relacionado con la sensacién visual relativo al hecho de

que un area aparente mayor 0 menor emision de luz.

¢) Luminancia (Y). Es la potencia radiada ponderada por una funcién de sensibilidad
espectral caracteristica de la visién humana. Fue definida por la CIE (siglas francesas de

la Comision Internacional de Iluminacion, Commission Internationale de L'Eclairage).

d) Luminosidad (L*). Es la respuesta perceptiva no lineal a la luminancia que posee la

visién humana. La no linealidad es practicamente logaritmica.
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~— PUNTOS DE ENERGIA ESPECTRAL
[LONGITUD DE ONDA, NANOMETROS)

BLANGD FRIO 1, |
1

LUZ DRURNA 1/

Figura A3.1. Diagrama de cromaticidad

e) Tono (H). Es una propiedad del color asociada con la longitud de onda dominante en
una mezcla de ondas de luz, por tanto, representa el color dominante tal y como es
percibido por un observador. Asi, cuando se dice que un objeto es rojo, verde, amarillo

0 de otro color, es en realidad su tono lo que se especifica.

f) Saturacion (S). Se refiere a la pureza relativa o a la cantidad de luz blanca mezclada
con un tono. Los colores puros del espectro estdn completamente saturados y no
contienen luz blanca. El grado de saturacion disminuye a medida que se afiade mas luz

blanca.

El tono y la saturacion describen la crominancia. Los humanos interpretan el color

basandose en su luminosidad (L*), tono (H) y saturacion (S) (Gonzalez, 1996).

Para poder realizar un tratamiento de imagenes en color es necesario establecer un
modelo de representacién de dicho color. Dependiendo de la aplicacidn concreta que se
vaya a implementar, se elegira una representacion u otra. El proceso de eleccion
depende de como se generen las sefiales de color y de qué informacién se necesite

extraer de ellas.
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Se pueden distinguir cuatro modelos basicos de color (Plataniotis, 2000):

a) Modelos colorimétricos. Basados en medidas fisicas de la reflectancia espectral.
Suelen trabajar con tres filtros de colores primarios y un fotometro, dando lugar a un

diagrama de cromaticidad CIE.

b) Modelos de color psicofisicos. Fundamentados en la percepcion humana del color.
Estos modelos se basan en criterios subjetivos de observacion y referencias
comparativas (por ejemplo, el modelo Munsell de color), o bien se construyen a partir
de experimentos que cumplan con la percepcion humana del color (por ejemplo,

modelos de Tono, Saturacion y Luminosidad).

¢) Modelos de color fisiologicos. Basados en los tres colores primarios (los tres tipos de
conos de la retina humana). El espacio de color rojo-verde-azul RGB (Red-Green-Blue)

utilizado en el hardware de las computadoras es el mas conocido.

d) Modelos de colores contrapuestos. Hacen uso de parejas de colores primarios

opuestos entre si, como el amarillo-azul o el rojo-verde.

En 1931 la CIE planteé unas curvas tipo para un hipotético Observador Estandar. Estas
curvas especifican como puede ser transformada una determinada distribucion espectral
de potencia de un estimulo externo (luz radiante visible incidente en el 0jo) en un

conjunto de tres numeros que especifican un color.

La intensidad, definida como el flujo de potencia que se radia desde un objeto, es una
medida lineal de la luz. El valor lineal R es proporcional a la intensidad del flujo de
potencia radiado desde un objeto alrededor de la banda de los 700 nm del espectro
visible. El valor lineal G corresponde a la banda de los 546.1 nm y el valor B a la de los
435.8 nm; éstos constituyen el sistema de referencia Reie Geie Beig, Y que generalmente

se denota con las siglas RGB simplemente (Plataniotis, 2000).

El sistema CIE RGB primario no puede representar todos los posibles colores
reproducibles. De ahi que CIE propusiera el sistema artificial primario XYZ, que da
lugar a curvas espectrales siempre positivas, y por tanto, aplicable a un gran nimero de
situaciones practicas. Las coordenadas XYZ estdn linealmente relacionadas con las
RGB mediante la matriz. Dada por (a3-1).
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X7 [0.490 0.310 0.200]R
Y [=|0.177 0813 0.011|G (a3-1)
Z | |0.000 0.010 0990 B

Las coordenadas de crominancia vienen dadas por,

X Y

X=——mm—— = a3-2
X+Y+Z y X+Y+Z ( )

El blanco de referencia se representa por X =Y = Z = 1. La componente Y es
equivalente a la luminancia. En este trabajo de investigacion se utiliza precisamente esta

matriz de conversion.

El sistema CIE se basa en la descripcion del color a través de la componente de
luminancia Y junto con las dos componentes adicionales X y Z (Wyszecki, 1982). Los
valores tri-estimulos XY Z pueden usarse para describir cualquier color, dando lugar al
espacio de color CIE XYZ. Su uso juega un papel muy importante en la teoria del color
en imagenes ya que otros espacios de color se deducen a partir del XYZ mediante
transformaciones matematicas. Por ejemplo, el espacio lineal RGB puede transformarse
a partir de éste por una simple transformaciéon matricial. De igual forma, pueden
obtenerse otros espacios de color a partir del XYZ como son el YIQ (Luminance, In-
phase, Quadrature-phase chrominances), usado en el estandar de television NTSC
(National Television Standard Commitee), espacio de tono, saturacion e intensidad HSI
(Hue, Saturation, Intensity), etc. La CIE también estandariz6 otros dos espacios de color
llamados L*u*v* y L*a*b*, que son uniformes de acuerdo con la percepcion humana,
por ello tienen gran aplicacion en la practica [Wyszecki, 1982]. La componente L*
representa la luminosidad, mientras que las otras dos (u*v* o a*b*) las componentes de

crominancia.

ESPACIO DE COLOR RGB

El sistema de representacion RGB lineal es independiente del dispositivo utilizado para
adquirir la imagen, y se suele emplear para asegurar la consistencia en el color a través

de distintos dispositivos (Plataniotis, 2000).
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El espacio de color RGB es el espacio de color mas extendido y el que utilizan la gran
mayoria de las camaras de video y fotografias para construir una imagen en color, este
modelo esta basado en el sistema de coordenadas cartesianas y el sub-espacio de color
de interés es el tetraedro mostrado en la figura A3.2. Segun esta representacion los
valores RGB se situan en tres vértices y el cian, magenta y amarillo se ubican en los
otros tres vertices opuestos. El negro corresponde al origen y el blanco al vértice mas
alejado del origen. En este modelo, la escala de grises se extiende desde el negro al
blanco a lo largo de la diagonal principal que une esos dos puntos, y los colores se
representan como puntos dentro del tetraedro definidos por vectores desde el origen, por
conveniencia se asume que los valores han sido normalizados de modo que el tetraedro
de la figura A3.2 es unario, es decir todos los valores de R, G y B se sittan en el rango
[0,1]. Las imagenes en este modelo se forman por la combinacion en diferentes
proporciones de cada uno de los colores primarios RGB (Pajares y Cruz, 20073, b).

Una de las ventajas de trabajar sobre el mismo espacio de color con que fue capturada la
imagen es que esto permite evitar la alteracion de las propiedades del color durante el
proceso de segmentacion, propia de los errores de conversion y transformacidn, y por
otro lado conseguir una mayor velocidad de segmentacion al ahorrar tiempo de

procesamiento en conversion y redondeo.
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W= (1.3/1)
Grises
R=(1.0.0)
B=(0.0.0)
B=(0.0.1) M=(1.0.1)

Figura A3.2 Tetraedro de color RGB. Los puntos a lo largo de la diagonal principal tienen
valores de gris, desde el negro en el origen al punto (1 1 1).

ESPACIOS DE COLORES UNIFORMES EN CUANTO A PERCEPCION

La sensibilidad visual a pequefas diferencias entre colores tiene una gran importancia
en la percepcion del color (Plataniotis, 2000). Un sistema que se use para especificar un
color tiene que ser capaz de representar cualquier color con una alta precision. Todos
los sistemas actual mente disponibles para ello se basan en el modelo de color CIE XY Z

Se busca un sistema de representacion uniforme en cuanto a percepcién del color, de
manera que diferencias entre colores, en dicho sistema de representacion, impliquen

diferencias de colores tal y como las percibe el ojo humano.

La CIE tardé méas de una década en encontrar una transformacion de XYZ a un espacio
de color uniforme. Al final no se encontr6 un Unico sistema y en 1976 la CIE
estandarizd dos espacios, L*u*v* y L*a*bh* como perceptivamente uniformes
(Wyszecki, 1982). Ambos espacios son igual de buenos en cuanto a uniformidad de
percepcidny proporcionan muy buenas estimaciones de diferencias de color (distancias)
entre dos vectores de color. Los dos sistemas se basan en la luminosidad percibida L* y

en un conjunto de ejes de colores contrapuestos (rojo-verde frente a amarillo-azul).
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ESPACIO DE COLOR L*a*b*

Para mejorar la representacion del color, la CIE desarroll6 en 1976 el modelo de color
L*a*b* (figura A3.3), la luminosidad percibida por un observador estandar se supone
que sigue la luminancia fisica (L*) (una cantidad proporcional a la intensidad) de

acuerdo a una ley de raiz cubica, es decir, viene definida por (Plataniotis, 2000).

En el nuevo espacio X, Y, Z, la luminosidad es calculada por la ecuacion (a3-3),

13
116 (i] -16 if i>0.008856
Y Y

n n

L = (a3-3)

A
903.3(—] si no
Y

n

Las componentes a* y b* son obtenidos por,

o () )

v (1) (2).

Donde f(t)=t"* para t > 0.008856452, y 7.787 t + 16/116 para otro valor.

(a3-4)

Normalizados X,, Y., Z,, son los valores tri-estimulo CIE XYZ del punto blanco de
referencia (los tres colores primarios en un modelo de color de componente aditivo). La

division de la funcion f (t) en dos dominios se hace para prevenir una pendiente infinita
ent = 0. Se asume que la funcion f(t)sea lineal para t=t,y que coincide con la raiz
clbica de t para t=t,, tanto en valor (t;® = at, +b) como en pendiente (1/(3t2*)=a).

Los valores de b fueron ajustados a 16/116.

El modelo de color L*a*b™* es probablemente el modelo de color mas completo (figura
A3.3.) Se usa habitualmente para describir todos los colores que puede ver el ojo
humano (Wyszecki, 1982). Las diferencias de color que se perciben como iguales en

este espacio de color tridimensional, tienen distancias muy préximas entre ellas.
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L=100
(White)

+b
(Yellow)

+a
o (Red]

A
[Groen)

L=0
(Block)

Figura A3.3. Modelo de color CIELAB

ESPACIO DE COLOR L*u*v*

Partiendo del sistema XY Z definido en (a3-1) y de las coordenadas de cromaticidad x e
y definidas en (a3-2), se hallan las coordenadas u’ y v’ de la siguiente forma,

U= 4X 3 4x
X +15Y +3Z2 -2x+12y+3

(a3-5)
Ve 9Y 3 9y
X +15Y +3Z -2x+12y+3

La luminosidad se calcula como en (a3-3) y las otras dos componentes vienen dadas por

u =13 (u —u,) (a3-6)
V' =13L (v -V,)

Las coordenadas Yo, u,, v, corresponden al blanco de referencia que se escoja. Para el

estandar Des, Yo = 1, u, = 0.1978 y v, = 0.4683. En la figura A3.4 se muestra el

diagrama de cromaticidad para las coordenadas u’ y v’.
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Diagrama de cromaticidad CIE 1976

Figura A3.4. Diagrama de cromaticidad de las coordenadas u’ y v’.

La férmula para calcular la diferencia de color entre dos puntos para el plano L*u*v*

segun la distancia Euclidea, se define en Plataniotis (2000) como sigue.

AC =J(AL)? + (AU")? + (AV")? (a3-7)

La cromaticidad, el tono y la saturacion vienen dados por

Cry, =y/(u)* +(v)*

H, = arctan (V—*J
u (a3-8)
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Se observa que las componente a* y b* no dependen de la luminancia, en el sentido que
pueden tomar valores distintos de cero para luminancia nula. En el sistema L*u*v* esto
no ocurre (Schmid, 1999).

Los sistemas de representacion del color llamados uniformes tienen la propiedad de que
distancias Euclideas calculadas en dichos espacios, corresponden a diferencias en color
tal y como las percibe el ojo humano. Para este trabajo se ha escogido el sistema de
color uniforme L*u*v* y L*a*b, que es un sistema de coordenadas cartesiano ortogonal

gue cumple con dicha propiedad (Wyszecky, 1982).
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