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No. 695
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Glosario

Banda espectral Banda dentro del intervalo de longitudes de onda disponibles del

sensor con el cual se adquiere la imagen satelital

Composición de color verdadero Una imagen de composición de color verdadero

también llamada color natural o real muestra una combinación de bandas ro-

jas, verdes y azules visibles con los correspondientes canales rojos, verdes y

azules. Corresponde a la forma en que el ojo humano ve el mundo: la vegeta-

ción aparece verde, el agua de azul a negro, y la tierra desnuda y las superficies

impermeables gris claro y marrón.

Imagen Multiespectral Es la imagen que captura datos dentro de rangos de longitud

de onda espećıficos a través del espectro electromagnético.

Imagen raster Imagen constituida por una serie de puntos arreglados en forma ma-

tricial. Cada punto (ṕıxel) corresponde a un elemento de la imagen y repre-

senta una caracteŕıstica como el nivel de gris del tipo de cobertura, entre otros

Ṕıxel Unidad básica de la imagen a base de puntos de color o en escala de grises

Resolución espacial Se refiere al área cubierta sobre la tierra por un solo ṕıxel. La

resolución espacial se basa en varios factores, tal como el campo de vista del

sensor (Field of View, FOV), altitud a la que se encuentra el sensor, y el

número de detectores del sensor

Resolución espectral Se refiere al número de bandas espectrales para un sensor dado

y depende del número de bandas en los sensores

Respuesta espectral Es la cantidad de radiación que refleja cada tipo de cobertura

de suelo y que es detectada por el sensor del satélite para obtener la imagen.

La respuesta espectral permite la identificación de materiales y caracteŕısticas



encontradas sobre la superficie de la tierra, tal como bosques, pastizales, aguas

oceánicas, etc.

Shapefile Es un formato sencillo y no topológico que se utiliza para almacenar la

ubicación geométrica y la información de atributos de las entidades geográfi-

cas.



1. Introducción

Las seqúıas son uno de los desastres naturales más costosos, cuyo impacto y

frecuencia se han incrementado debido al cambio climático. Se estima que el núme-

ro y duración de seqúıas se ha elevado en 29% desde el año 2000 y que hasta 700

millones de personas corren el riesgo de ser desplazadas como resultado de seqúıas

pronosticadas hasta el año 2030 a nivel mundial [1]. En este sentido, la seqúıa es un

tema de relevancia global, por ello, es importante contar con medidas de mitigación

de riesgos mediante monitoreo, recolectando y analizando parámetros que propor-

cionen información para su detección [2]. Dentro de este orden de ideas, la humedad

es un parámetro clave para identificar y evaluar el riesgo de seqúıa [3]. El costo de

la medición precisa de la humedad del suelo in situ es costosa porque requiere un

proceso de muestreo periódico y las mediciones reales son escasas debido a la falta

de sensores in situ. Por tal motivo hay interés en desarrollar métodos enfocados a

estimar la humedad del suelo en una región mediante imágenes satelitales.

Las técnicas de percepción remota mediante observaciones satelitales se han

utilizadas para la obtención de indicadores o parámetros de humedad del suelo. Con

estas observaciones se puede realizar análisis y recuperación de variables relaciona-

das con la seqúıa como la humedad del suelo mediante imágenes multiespectrales

adquiridas en las bandas del visible, infrarrojo o de microondas. [4, 5, 6, 7, 8]. De

esta manera se tiene una alternativa que proporciona un conjunto de datos para

estudiar seqúıas, incluyendo observaciones globales, registros de datos consistentes,

y acceso a lugares geográficos inaccesibles [9].

Se han realizado diversos esfuerzos para la estimación de humedad del suelo

con imágenes satelitales aplicando diversos métodos. Entre estos métodos se en-

cuentran los tradicionales, aprendizaje automático y procesamiento de imágenes. El

enfoque tradicional calcula ı́ndices relacionados con la humedad derivados de imáge-

nes satelitales como el Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) o Normalized



Difference Water Index (NDWI), entre otros [10, 11]. Los métodos de aprendizaje

automático aplican algoritmos como Redes Neuronales y modelos de regresión lineal,

entre otros. Muchos de estos métodos estiman la humedad del suelo en función de su

respuesta espectral [12, 13]. En el uso de los métodos de procesamiento de imágenes

se procesa la imagen para obtener parámetros relacionados con la humedad como pH,

textura u otros valores f́ısicos del suelo [14, 15]. En el enfoque de procesamiento de

imágenes se encuentran los métodos sinérgicos donde se combinan datos o paráme-

tros como en el denominado método del “triángulo” o ”trapezoide”. Este método

constituye uno de los enfoques más populares y ampliamente utilizado para esti-

mación de humedad superficial del suelo con imágenes satelitales [16, 17, 18]. Este

método utiliza un modelo que se basa en la relación de reflectancia en el infrarrojo

de onda corta (SWIR) y el ı́ndice de vegetación (IV) en una región de ṕıxeles de

superficie terrestre [19, 20, 21].

Aunque los métodos actuales para la estimación de humedad son prometedores

y obtienen una tasa de reconocimiento de alrededor de 90% ± 5 están limitados en

ciertos factores. Entre estos factores se encuentran, no tomar en cuenta la contri-

bución de diferentes parámetros (tales como vegetación, temperatura, entre otros),

la necesidad de intervención humana para el análisis y la interpretación o la necesi-

dad de gran cantidad de datos de entrada para los algoritmos. En caso, del método

”trapezoide” es necesaria la generación de datos en la parametrización del modelo

en donde se requiere un proceso que lleva tiempo o recursos humanos. La estima-

ción de la humedad del suelo con este modelo se realiza mediante una ecuación que

exhibe una relación lineal entre el contenido de humedad superficial y la reflectancia

transformada de SWIR [22]. En la ecuación se utilizan los parámetros de fracción de

vegetación (IV), reflectancia transformada de SWIR (STR), el contenido de hume-

dad mı́nima local de suelo seco, y el contenido máximo local de humedad del suelo

húmedo para suelo desnudo y suelo con vegetación densa. Al superponer el modelo

del trapezoide sobre el observado, los valores de los parámetros se obtienen a partir



de los valores de ṕıxeles dentro del espacio trapezoidal STR-NDVI de una sucesión

de imágenes para una ubicación de interés (escenas de satélite).

La selección de los parámetros de región seca (borde seco) y húmeda (borde

húmedo) se puede trasladar al entorno computacional como un problema de seg-

mentación semántica. En donde el objetivo es etiquetar a cada ṕıxel en la imagen

con base en un conjunto de caracteŕısticas de tipos de cobertura terrestre como

suelo desnudo, vegetación o cuerpos de agua. Una caracteŕıstica importante para

la segmentación semántica de cobertura terrestre es la reflectancia. En ese senti-

do, las firmas espectrales hacen posible la identificación de distintos objetos de la

tierra presentes en imágenes satelitales. Esta caracteŕıstica se genera a partir de la

interacción de la radiación electromagnética en determinadas longitudes de onda del

espectro electromagnético (reflectancia) con la materia. Esta caracteŕıstica particu-

lar de cada objeto, se le conoce como firma espectral, y es la base para procesos de

segmentación semántica [23]. Los métodos con base en información espectral se ba-

san en variaciones en la reflectancia espectral de clases similares. Entre los métodos

tradicionales más utilizados para la segmentación semántica terrestre se encuentran

los métodos estad́ısticos como distancia mı́nima, distancia Mahalanobis, máxima

verosimilitud, entre otros. Entre estos métodos el algoritmo de máxima verosimili-

tud ha sido ampliamente utilizado en la segmentación semántica terrestre teniendo

resultados aceptables dentro de los métodos estad́ısticos [24, 25].

En una imagen satelital se pueden distinguir distintos tipos de coberturas te-

rrestres, tales como: vegetación, suelo desnudo, cuerpos de agua, entre otros. La

información espectral es importante en la segmentación semántica para distinguir

entre diferentes tipos de coberturas. Sin embargo, imágenes satelitales de una escena

pueden tener cambios de iluminación debido a la hora, fecha y condiciones de nu-

bosidad. Consecuentemente, puede llegar a presentar problemas en la segmentación

semántica generando ṕıxeles dispersos de tipos de coberturas erróneamente etique-

tados. Para compensar este problema, se puede utilizar información contextual junto



con la información espectral del ṕıxel. El análisis y segmentación de imágenes es un

problema de investigación abierto para la comunidad de investigación que trabaja en

aplicaciones de percepción remota y de visión artificial. Es por ello que es deseable

incrementar el porcentaje de segmentación de coberturas terrestres sobre imágenes

satelitales. Para atacar el problema de segmentación por cambios de iluminación se

propone agregar información de textura a los criterios de máxima verosimilitud que

permita mejorar la discriminación entre ṕıxeles de tipo de cobertura como vegeta-

ción, suelo desnudo y cuerpos de agua.

En este reporte técnico se presenta la propuesta de investigación que tiene

como objetivo atacar el problema de segmentación combinando información espec-

tral e información de textura, permitiendo aśı tener información sobre similitud y

proximidad en valores de reflectancia de respuesta espectral y propiedades similares

entre ṕıxeles vecinos mediante descriptores de textura. La solución que se propone

va enfocada a optimizar y automatizar la estimación de humedad del suelo con el

método trapezoide. Esto permitirá tener un buen desempeño de métodos sinérgicos,

combinando parámetros para mejorar la estimación de la humedad sin necesidad de

intervención humada y datos auxiliares. Esto proporcionaŕıa una herramienta a los

analistas y especialistas involucrados en el estudio de seqúıas que pueda ser utilizada

como apoyo en beneficio de la sociedad.

1.1. Justificación

Para obtener información de superficies sobre la tierra en las imágenes satelita-

les son necesarios métodos para extracción de datos. Esto provoca desaf́ıos para las

tareas de recuperación de información debido a la complejidad de los datos de imáge-

nes satelitales. Esto se deriva por tener datos complejos y no estructurados, además

de la variedad de resoluciones, como espacial, temporal y espectral. Por lo tanto,

deben formularse técnicas que faciliten la recuperación eficiente y automatizada de



contenido e información de las imágenes.

Para obtener información de las imágenes satelitales sobre humedad del suelo

existen diversos métodos. Entre los más utilizados se encuentran los que son basados

en modelos de relaciones f́ısicas que suelen preferirse a los modelos emṕıricos relacio-

nados con la humedad. Dentro de estos métodos se encuentra el método llamado tra-

pezoide que es ampliamente utilizado para estimar la humedad del suelo [19, 20, 21].

Este método necesita una región o área de trabajo sobre la imagen, donde se requiere

la identificación de cobertura terrestre como vegetación, suelo desnudo o cuerpos de

agua. Una vez definida la región trapezoidal se obtienen los parámetros necesarios

para estimar la humedad. El establecimiento de la región trapezoidal es complica-

do para grandes escalas debido a la heterogeneidad espacial de las propiedades de

la superficie. Esto pueden afectar la forma de la región trapezoidal y por lo tan-

to interfiere con la determinación precisa de parámetros necesarios en el método y

del resultado de estimación de humedad del suelo. Esto implica un desaf́ıo asociado

con la identificación y categorización de superficie terrestre (suelo y superficie de

vegetación) buscando una definición precisa y dinámica de la región trapezoidal del

método [26].

En este sentido, mediante la segmentación semántica se puede determinar la

región trapezoidal. Por medio de esto se podrá analizar y reconocer de manera au-

tomática la superficie terrestre y sus limites en las imágenes con el fin de producir

información para que pueda ser utilizada en el método trapezoide. Hay investigacio-

nes y técnicas que han logrado avances que permiten la identificación de coberturas

terrestres, como técnicas de aprendizaje automático usando Redes Neuronales Arti-

ficiales [27, 28, 29, 30] y Árboles de Decisión [31, 32, 33], entre otros, sin embargo,

existen las técnicas tradicionales como k-means, Mı́nima Distancia, Máxima Verosi-

militud [34, 35, 36, 37] que se basan en comportamiento de firma espectral tomando

una función de distancia. Estos métodos son ampliamente utilizadas y son imple-

mentados para operar en las plataformas de software de percepción remota (ERDAS,



QGIS, GRASS, ENVI, ArcGIS) en imágenes satelitales [38, 39, 40, 41, 42].

Entre los métodos tradicionales el algoritmo de Máxima Verosimilitud es uno de

los más utilizados en el área de percepción remota para categorización de coberturas

terrestres en imágenes satélites. Además, se utiliza como método de validación en

propuestas de segmentación semántica [35, 37, 43]. Este algoritmo ha dado buenos

resultados, sin embargo, aún hay retos que resolver para delimitar los grupos de

ṕıxeles con valores homogéneos dentro de la imagen. Dado que este algoritmo es

basado en ṕıxeles y no toma en cuenta información contextual tiene limitaciones al

enfrentarse a la complejidad de objetos y fondos heterogéneos de cobertura terrestre

generando ṕıxeles mal etiquetados para identificar de manera consistente las áreas de

interés y sus ĺımites. Es por ello que en este trabajo se propone un nuevo método para

mejorar la segmentación semántica de cobertura terrestre del algoritmo de máxima

verosimilitud agregando información contextual de textura.

1.2. Planteamiento del Problema

La Observación de la Tierra por medio de imágenes satelitales ha jugado un

papel imperativo en la ampliación de capacidades para obtener información sobre

la distribución espacio-temporal de la humedad del suelo superficial. El proceso de

extraer información de interés sobre la escena de la imagen satelital para la estima-

ción de humedad del suelo en el método trapezoide consta de diversos procesos y

cálculos que van desde la adquisición de datos hasta la integración y presentación

de resultados. Entre los diferentes procesos para extraer información es necesario

simplificar la selección de regiones para el modelo de trapezoide con la finalidad de

estimar la humedad en una imagen satelital de manera automática. El proceso se

puede automatizar mediante un proceso de segmentación, asignando una etiqueta de

clase a cada ṕıxel en la imagen de interés. En esta investigación se tiene interés del

método de máxima verosimilitud por ser ampliamente utilizado en la segmentación



de cobertura terrestre. Aunque el método de máxima verosimilitud obtiene buenos

resultados (87%±5) aún hay huecos que atacar, por ejemplo, el método no utili-

za información contextual que permita considerar la relación espacial entre ṕıxeles

vecinos.

Formalmente, el problema se define como la segmentación semántica de los

ṕıxeles en una imagen I para aśı poder determinar las regiones del método del

trapezoide. Entonces, se debe asignar una etiqueta e a cada ṕıxel en I entre k clases,

las cuales pueden corresponder a vegetación, suelo desnudo o cuerpo de agua en

función de las caracteŕısticas C = {S, T} con base en el término I(x, y) = r(x, y) ∗

B|r(x, y) = 2n, B = [b1, bn] donde rp es el valor de reflectancia para un ṕıxel p

y B son las bandas espectrales de la imagen I. Se busca obtener un conjunto de

caracteŕısticas espectrales S = {s1, s2...sn} y de textura T = {t1, t2...tn} con la

finalidad de segmentar I y convertirla en una imagen con etiquetas I ′ mediante

un modelo computacional I ′ = M(I, C) tal que lo que deseamos encontrar es una

función S que integre f s(I) y f t(I) en donde f s es una función de distribución de

probabilidad de máxima verosimilitud y f t obtiene información de la textura para

cada p en I.

1.3. Preguntas de Investigación

¿Es posible mejorar un modelo de segmentación semántica de coberturas te-

rrestres como vegetación y suelo desnudo en imágenes satelitales de un algoritmo

estad́ıstico espectral agregando información contextual de textura?

¿Cómo agregar información de textura a un algoritmo estad́ıstico espectral?

¿Cómo se puede calcular de manera automática los parámetros del método

trapezoide para estimar correctamente la humedad del suelo en imágenes satelitales?



1.4. Hipótesis

Si se integra información de textura a un algoritmo estad́ıstico espectral como

el de máxima verosimilitud entonces es posible mejorar su desempeño en la segmen-

tación semántica de cobertura terrestre. Dado que la textura podŕıa proporcionar

conocimiento adicional de información contextual con propiedades que podŕıan de-

tectar la variabilidad intraclase y separabilidad interclase para discriminar clases

heterogéneas, reduciendo la aparición de ṕıxeles dispersos mal etiquetados y aumen-

tando la descripción de las relaciones entre ṕıxeles en textura.

1.5. Objetivos

Desarrollar una metodoloǵıa computacional automática de segmentación de

cobertura terrestre mediante combinación de información estad́ıstico espectral y tex-

tural para obtener la región y los parámetros (NIR,IV) del modelo trapezoidal en la

estimación de humedad del suelo a partir de imágenes satelitales multiespectrales.

Objetivos Espećıficos

1. Generar paquetes de datos (dataset) que relacionen datos in-situ con imágenes

satelitales de periodos con baja y alta humedad.

2. Analizar y seleccionar el descriptor de textura que mejor describa coberturas

terrestres principalmente de vegetación, suelo desnudo y agua.

3. Diseñar e implementar un modelo de segmentación semántico que discrimine

coberturas terrestres combinando información espectral y contextual de textu-

ra en imágenes satelitales multiespectrales.

4. Obtener región y parámetros del método trapezoide para estimación de hu-

medad de manera automática a partir del modelo de segmentación semántica

propuesto.



5. Validar y comparar resultados de estimación de humedad del suelo con seg-

mentación propuesta con datos in situ y con otros datos de referencia.

1.6. Alcances y Limitaciones

El trabajo abarca el diseño, implementación y validación del segmentador

semántico propuesto y la estimación de humedad del suelo principalmente en

áreas de México.

La metodoloǵıa propuesta será evaluada bajo distintas condiciones de humedad

del suelo como baja y alta humedad.

En la toma de imágenes satelitales hay una interacción del sensor con la

atmósfera lo que puede generar una oclusión en el área de interés, como nubes

o aerosoles. Esto puede mermar la visibilidad de la imagen y por ende los datos.

No tratará de resolver el problema de oclusión en las imágenes, no se tomarán

en cuenta regiones con estas caracteŕısticas y se descartarán imágenes con alto

contenido de nubes.

1.7. Contribuciones Esperadas

La contribución de la investigación es la metodoloǵıa computacional para me-

jorar el desempeño de segmentación semántica de cobertura terrestre de un

método estad́ıstico espectral combinando información espectral y textural.

Una metodoloǵıa automática para obtención de regiones para el modelo tra-

pezoide de estimación de humedad del suelo en imágenes satelitales multies-

pectrales.

Una metodoloǵıa automática para estimación de humedad del suelo con el

modelo trapezoide en imágenes satelitales multiespectrales.



Recolección y procesamiento de una base de datos de imágenes satelitales pa-

ra generar un subconjunto con datos de tipos de coberturas terrestres y de

humedad del suelo.

El estudio generado ofrecerá información y una herramienta útil para la co-

munidad cient́ıfica, instituciones o interesados en el análisis de la dinámica de

humedad del suelo y la seqúıa.

Publicación de la investigación y de los resultados en congreso internacional y

en revista indexada JCR

2. Antecedentes

El procesamiento y análisis digital de imágenes es un campo que se encarga del

procesado de las imágenes digitales por medio de una computadora. El procesamiento

digital de imágenes es el conjunto de técnicas que se aplican a las imágenes digitales

con el objetivo de mejorar su calidad, mientras que el análisis de imágenes incluye

aquellas técnicas cuyo principal objetivo es facilitar la búsqueda e interpretación

de información contenida en ellas [44]. Dentro del procesamiento de imágenes se

engloban una serie de técnicas que comprenden operaciones sobre una imagen y

cuyo resultado final es la imagen procesada. El valor del ṕıxel en la imagen de salida

puede estar en función del valor que teńıa en la imagen de entrada, de los valores

de sus vecinos o del valor de todos los puntos de la imagen de entrada. Una imagen

puede ser definida como una función de dos dimensiones f(x, y) donde x y y son

las coordenadas espaciales (plano) y la amplitud de la función f en algún par de

coordenadas (x, y) es llamada intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto.

Cuando x, y y, los valores de la amplitud de la función f son cantidades discretas

finitas, a dicha imagen se le llama imagen digital. Una imagen digital está compuesta

de un número finito de elementos y cada uno tiene una localidad y valor particulares.



A éstos elementos se les llama, elementos de la imagen o ṕıxeles; siendo este último

el término más usado para denotar los elementos de una imagen digital.

2.1. Imágenes Satelitales

Una imagen satelital representa una escena sobre el terreno captada desde

el espacio por medio de un sensor montado en un satélite artificial. Estos sensores

recopilan radiación electromagnética reflejada por la superficie de la Tierra y pueden

proporcionar información valiosa sobre las caracteŕısticas del área representada.

El sistema de captura de una imagen satelital consiste en un sensor que vi-

sualiza la superficie terrestre, adquiriendo la radiación emitida y reflejada de los

objetos situados sobre ella. Esta enerǵıa que capta el sensor está definida por el va-

lor numérico o Nivel Digital - ND, que codifica digitalmente esta radiancia, para una

área de terreno y en una banda espectral espećıfica. La colección de todos los datos

obtenidos en las bandas espectrales del sensor se constituye en un arreglo matricial

(Figura 1) que tiene una unidad mı́nima de observación denominada ṕıxel (Picture

Element de su sigla en inglés) con un número entero (ND) que puede convertirse en

nivel de gris y con una localización espacial.

Figura 1: Representación de organización de datos en una imagen satelital espectral



Las caracteŕısticas de los satélites utilizados en esta investigación se muestran

en la Tabla 1.
Tabla 1: Caracterı́sticas de Imágenes Satelitales

Satelite-Sensor Resolución Espectral-Espacial

Landsat 8
Operational Land Imager (OLI)

Thermal Infrared Sensor (TIRS)

Band1 Coastal Aerosol(0.43 - 0.45 ) 30 m
Band2 Blue (0.450 - 0.51 µm) 30 m
Band3 Green (0.53 - 0.59 µm) 30 m
Band4 Red (0.64 - 0.67 µm) 30 m
Band5 Near-Infrared (0.85 - 0.88 µm) 30 m
Band6 SWIR 1 (1.57 - 1.65 µm) 30 m
Band7 SWIR 2 (2.11 - 2.29 µm) 30 m
Band8 Panchromatic (PAN) (0.50 - 0.68 µm) 15 m
Band9 Cirrus (1.36 - 1.38 µm) 30 m
Band10 TIRS 1 (10.6 - 11.19 µm) 100 m
Band11 TIRS 2 (11.5 - 12.51 µm) 100 m

Sentinel 2

MultiSpectral Instrument (MSI)

Band1 Coastal Aerosol(0.43 - 0.45 ) 60 m
Band2 Blue (0.450 - 0.52 µm) 10 m
Band3 Green (0.54 - 0.57 µm) 10 m
Band4 Red (0.65 - 0.68 µm) 10 m
Band5 Red Edge 1(0.69 - 0.71 µm) 20 m
Band6 Red Edge 2(0.73 - 0.74 µm) 20 m
Band7 Red Edge 3(0.77 - 0.79 µm) 20 m
Band8 NIR 1(0.78 - 0.90 µm) 10 m
Band8A NIR 2(0.85 - 0.87 µm) 20 m
Band9 Water Vapour(0.93 - 0.95 µm) 60 m
Band10 Cirrus(1.36 - 1.39 µm) 60 m
Band11 SWIR 1(1.56 - 1.65 µm) 20 m
Band12 SWIR 2(2.10 - 2.28 µm) 20 m



2.2. Análisis y Procesamiento de Imágenes

El procesamiento digital de imágenes (PDI) puede definirse como el conjunto

de técnicas que se aplican a las imágenes digitales con el objetivo de mejorar la

calidad o facilitar la búsqueda de información [45].El análisis digital de imágenes

es un conjunto de técnicas destinadas a la extracción de información desde una

imagen. En el análisis y procesamiento de imágenes se pueden usar una variedad

de técnicas y caracteŕısticas con el propósito de reconocimiento de objetivos en las

imágenes digitales. Algunas de las operaciones más comunes en PDI se encuentran

la segmentación, análisis de textura, reconocimiento de patrones, clasificación, entre

otros. En esta investigación es de especial interés la segmentación y el análisis de

textura.

2.2.1. Segmentación

La segmentación es uno de los problemas generales del campo de la visión

artificial y consiste en dividir una imagen digital en varias regiones (grupos de ṕıxe-

les) denominadas segmentos. La segmentación también se puede definir como un

proceso de clasificación por ṕıxel que asigna una categoŕıa a cada ṕıxel de la ima-

gen analizada. La segmentación subdivide a una imagen en sus regiones u objetos

constituyentes, de tal manera que los ṕıxeles de esas regiones poseen propiedades

o atributos idénticos, como niveles de gris, contraste o texturas. La mayoŕıa de los

algoritmos de segmentación se basan en dos propiedades básicas de intensidad de la

imagen: la discontinuidad y la similitud. En la categoŕıa de segmentación mediante

discontinuidad, el proceso se realiza dividiendo a la imagen basándose en cambios

abruptos en intensidad, como es el caso de la detección de bordes en una imagen.

Con respecto a la segmentación con base en la similitud, ésta es lograda mediante la

partición de una imagen en regiones que son similares de acuerdo con un conjunto de

criterios predefinidos. Existen numerosas técnicas de segmentación entre las cuales



se encuentra la segmentación semántica.

Segmentación Semántica: La segmentación semántica consiste en otorgar una

etiqueta o categoŕıa a cada ṕıxel de una imagen y tiene como objetivo delimitar

precisamente los objetos de las distintas categoŕıas a nivel de ṕıxel, dando como

resultado cualquier forma arbitraria (Figura 2), donde se busca dar una etiqueta e

a los ṕıxeles de una imagen, I, entre k clases.

La segmentación semántica ha sido utilizada en el análisis de imágenes sate-

litales para identificar y delimitar los diferentes objetos o superficies de coberturas

terrestres como vegetación o suelo. Los métodos espectrales estad́ısticos como dis-

tancia mı́nima, distancia mahalanobis, paraleleṕıpedos y máxima verosimilitud han

sido aplicados para la segmentación de coberturas de la tierra. Estos métodos princi-

palmente se basan en el valor de gris de los ṕıxeles que corresponden a sus reflectacias

espectrales. Estos métodos utilizan las estad́ısticas de reflectancia para ṕıxeles parti-

culares y reunir ṕıxeles para expresar las caracteŕısticas de la cobertura terrestre [46].

Entre los métodos estad́ısticos espectrales más populares y ampliamente utilizados

está el algoritmo de máxima verosimiltud.

Figura 2: Esquema asignación de etiquetas en imagen satelital

El algoritmo de máxima verosimilitud utiliza la probabilidad posterior de que



un ṕıxel pertenezca a la clase k para asignar etiquetas de clase correspondiente.

Lk =
p(k)p(X/k)

p(i)p(X/i)
(1)

donde P (k) es la probabilidad previa de clase k, es decir, sin información

sobre los valores estad́ısticos de la clase k, P (X/k) es la probabilidad condicional

de observar X de la clase k, o función de densidad de probabilidad. Se aplica como

la función de densidad de probabilidad. En el caso de distribuciones normales, la

probabilidad se puede expresar en la siguiente ecuación.

Lk(X) =
1√

(2π)2|
∑

k |
e(

−1
2
)(X−xk)

T
∑−1(X−xk) (2)

Dónde: n: número de bandas, X: datos de imagen de n bandas, Lk(X): proba-

bilidad de que X pertenezca a la clase k, xk : vector medio de clase k,
∑

k: matriz

de varianza-covarianza de la clase k

2.2.2. Análisis de Textura

Las caracteŕısticas de textura se consideran como una de las caracteŕısticas

indicativas de la cobertura sobre el terreno. Son los más visibles y perceptibles pa-

trones en cualquier imagen. A pesar de que su estudio es un campo de investigación

importante en visión por computador, no hay una descripción formal de lo que es

una textura dado que las caracteŕısticas propias de una textura a menudo son opues-

tas en diferentes tipos de imágenes: regularidad frente a aleatoriedad, uniformidad

frente a heterogeneidad. Los métodos de análisis de textura pueden ser divididos

en dos enfoques: el enfoque estad́ıstico o estocástico y el enfoque estructural. La

primera categoŕıa trata a la textura como fenómeno estad́ıstico. La textura es des-

crita mediante las propiedades estad́ısticas de los valores digitales y posiciones de



los ṕıxeles. La formulación estocástica de una textura se basa en un modelo en el

cual la textura es vista como un proceso estocástico bi-dimensional descrito por sus

parámetros estad́ısticos.

Uno de los descriptores de enfoque estad́ıstico es la matriz de co-ocurrencia [47].

La matriz de co-ocurrencia contiene elementos que son recuentos del número de

pares de ṕıxeles para niveles de brillo espećıficos, cuando están separados por cierta

distancia y en alguna relativa inclinación. Para los niveles de brillo b1 y b2, la matriz

de co-ocurrencia C es

Cb1,b2 =
N∑

x=4

N∑
y=1

(Pp,y = b1) ∧ (Px′,y′ = b2) (3)

Donde ∧ denota la operación lógica AND, x la coordenada, x′ es el desplaza-

miento dado por la distancia especificada d y la inclinación θ por:

x′ = x+ dcos(θ)∀(d ∈ 1,max(d)) ∧ (θ ∈ 0, 2π) (4)

y la coordenada y′ es:

y′ = y + dcos(θ)∀(d ∈ 1,max(d)) ∧ (θ ∈ 0, 2π) (5)

Otro de descriptor de textura más utilizado en la actualidad es el llamado Local

Binary Pattern (LBP) o patrón binario local, que tiene numerosas aplicaciones en

el análisis de imágenes digitales y, en general, en la visión por computador. Local

Binary Pattern (LBP) es un operador de textura simple y eficiente que etiqueta cada

ṕıxel de la imagen analizando su vecindario, estudiando si el nivel de gris de cada

ṕıxel supera un determinado umbral y codificando dicha comparación mediante un

número binario. Para calcular LBP sobre una imagen en escala de grises se utiliza



la ecuación 6 [48]

LBP (P,R) =
P−1∑
p=0

f(gp − gc)2
p s(x) =

 1 si x ≥ 0

0 si x < 0
(6)

Donde P es el número de vecinos que se van a considerar, R es el tamaño del

vecindario y, gc y gp son los valores de gris del ṕıxel central y cada uno de los p

ṕıxeles del vecindario respectivamente.

La definición de Patrón Binario Local es un método que no es invariante a

la rotación. Para corregir esta falta de robustez, se propuso un método llamada

invariancia a la rotación basado en asignar a cada ṕıxel el menor valor resultante

de LBP de entre todas las posibles rotaciones del patrón. En el método invariante

a la rotación, se selecciona el valor mı́nimo para representar al ṕıxel central. En la

figura 3 se pueden ver todas las posibles combinaciones de un patrón concreto y el

valor asignado, correspondiente a la rotación 7. Utilizando la ecuación (7) se puede

obtener una descripción invariante a la rotación.

LBP ri
P,R = min{ROR(LBPP,R, i)|i = 0, ..., P − 1} (7)

donde ROR(x, i) es una desplazamiento hacia la derecha de i ṕıxeles para el patrón

x. En términos de ṕıxeles de la Figura 3 corresponde a rotar el conjunto vecino en el

sentido de las agujas del reloj tantos veces que un número máximo de los bits más

significativos, a partir de gP−1, son 0.

2.3. Estimación de Humedad del Suelo

El SM o contenido de agua del suelo, que puede expresarse en una base gravimétrica,

θm, o volumétrica, θv, representa la cantidad de agua presente en el suelo a un

potencial matricial dado [50]. la matriz potencial, Ψm (o carga matricial, h), es



Figura 3: Ejemplo de posibles rotaciones de un vector y su valor de LBP.[49].

sinónimo de las fuerzas superficiales de adsorción y capilar combinadas que retienen

agua dentro de la matriz sólida del suelo y están únicamente relacionados con SM

en condiciones hidrostáticas. La relación altamente no lineal entre SM y Ψm se

denomina la caracteŕıstica del agua del suelo y exhibe una forma distintiva para

cada textura de suelo individual.

Entre los métodos más utilizados para estimación de humedad con imágenes

satelitales se encuentran el método del “triángulo” o ”trapezoide-[19, 20, 21]. Este

método exhibe una relación lineal entre el contenido de humedad superficial y la

reflectancia transformada SWIR:

W =
θ − θd
θw − θd

=
STR− STRd

STRw − STRd

(8)

donde STR es la reflectancia transformada de Infrarrojo de Longitud de Onda Corta

(SWIR), W es el contenido de humedad del suelo normalizado por el contenido

mı́nimo local de humedad del suelo seco θd, y el contenido máximo local de humedad

del suelo húmedo, θw. Los términos STRd y STRw son los valores STR del suelo seco

y húmedo, respectivamente, donde STRd y STRw se obtienen del trapezoide STR-

NDVI trapezoide (Fig. 4) para una ubicación espećıfica (escena de satélite). El borde

inferior (seco) y borde superior (húmedo) del trapezoide se utilizan para resolver

STRd y STRw en cualquier NDVI dado (es decir, cobertura vegetal fraccionada):



Figura 4: Boceto de los parámetros del modelo trapezoidal óptico (OPTRAM). Espacio
(región) STR-NDVI [51].

El STR está relacionado con la reflectancia SWIR de la siguiente manera:

STR =
(1−RSWIR)

2

2RSWIR

(9)

Este modelo, se basa en la interpretación de la distribución de ṕıxeles de la

superficie terrestre en un espacio de contenido de agua e ı́ndice de vegetación (STR-

NDVI). Donde NDVI es el ı́ndice de vegetación de diferencia normalizada calculado

como NDVI = (NIR-Red) / (NIR+Red) y STR es la reflectancia transformada de

infrarrojo de onda corta (SWIR). La humedad del suelo para cada ṕıxel se estima

como una función de STR y NDVI [26]:

W =
id + sdNDV I − STR

id − iw + (sd − sw)NDV I
(10)

Donde (id y sd) son los bordes secos y (iw y sw) son los bordes húmedos.



3. Trabajos Relacionados

Con el avance en la resolución de las imágenes de satélite y aumento de la

cantidad de datos, se han realizado esfuerzos recientes de estudio en análisis y ex-

tracción caracteŕısticas de las imágenes de satélite. Las imágenes de satélite son

consideradas la principal fuente de adquisición de información geográfica [5], y hay

muchas aplicaciones de análisis de imágenes de satélite en el campo de la ingenieŕıa

civil, construcción, urbanismo y gestión de los recursos h́ıdricos o desastres naturales.

Una de las aplicaciones espećıficas es para la detección de seqúıa y las caracteŕısticas

o variables relacionadas a esta. Se han realizado diversos estudios y métodos para

identificar y predecir diferentes categoŕıas de seqúıa incluidas la seqúıa meteorológi-

ca (déficit de precipitaciones), agŕıcola (déficit de humedad del suelo), hidrológica

(déficit de escorrent́ıa) y socioeconómica (suministro de agua, la demanda y la res-

puesta social) [52]. Estos métodos o estudios se pueden agrupar en análisis con datos

in situ, modelos de predicción y técnicas de percepción remota.

El análisis in situ utiliza observaciones puntuales en tierra o datos interpola-

dos, principalmente desde perspectivas meteorológicas y agŕıcolas en donde a partir

de las observaciones se obtienen condiciones de seqúıa o análisis de series de tiem-

po [53, 54, 55, 56]. En los métodos de predicción usualmente se utilizan modelos o

pronósticos de variables f́ısicas como la lluvia donde aplican regresión lineal, series de

tiempo, modelos probabiĺısticos o técnicas de aprendizaje automático [57, 58, 59].

Por otra parte, las observaciones satelitales de percepción remota ofrecen una alter-

nativa al proporcionar un conjunto de datos para estudiar seqúıas y sus impactos

en ecosistemas. Las observaciones obtenidas de imágenes satelitales dan pie para

el análisis de la biof́ısica del fenómeno de la seqúıa y la obtención de indicadores

de seqúıa para la investigación y aplicaciones prácticas. Los datos satelitales ópti-

cos, infrarrojos térmicos o de microondas se han utilizado para recuperar variables

relacionadas con la seqúıa incluyendo precipitación, humedad del suelo, o evapotrans-



piración [4, 5, 6, 7, 8]. Algunos estudios de análisis in situ, predicción y percepción

remota (datos satelitales) realizan el cálculo de ı́ndices donde posteriormente hacen

uso de algoritmos de aprendizaje automático como Random Forest, Redes Neurona-

les o predicción con filtros Kalman [57, 59, 60]. Otros estudios analizan los ı́ndices

(como Porcentaje de Disponibilidad de Agua, Índice de Vegetación) por separado o

las anomaĺıas temporales de estos [61, 62, 63].

El análisis de datos in situ es ampliamente utilizado por organismos meteo-

rológicos e instituciones hidrológicas para observar las condiciones de seqúıas. Sin

embargo, existe escasez de datos por falta de mediciones o por dif́ıcil acceso al lu-

gar de interés y no brindan información suficiente sobre los efectos de la seqúıa en

vegetación. Por otro lado, aunque los modelos predictivos son prometedores requie-

ren un gran número de observaciones de entrada, de lo contrario se ha observado

que tienden a deficiencias en predecir condiciones muy húmedas o secas. Finalmente

las ventajas de las imágenes satelitales obtenidas a partir de sensores remotos en

relación con las observaciones terrestres tradicionales incluyen observaciones globa-

les, registros de datos consistentes, y acceso a lugares geográficos inaccesibles [9].

En varios de estos estudios hacen estimaciones robustas, sin embargo, necesitan de

datos auxiliares (in situ, mapas, entre otros), hacer reanálisis de datos o productos y

necesitan una gran cantidad de datos de entrada de diferentes caracteŕısticas (como

precipitación, evapotranspiración y humedad del suelo) para generar indicadores de

seqúıa. Además, son estudios por lo general de baja resolución espacial y de lugares

geográficos espećıficos donde los resultados pudieran no ser aplicables a todas las

zonas o áreas.

3.1. Métodos de estimación de humedad

En la imagen satelital, el proceso de análisis y extracción de información juega

un papel importante para lograr una buena interpretación del contenido de la ima-



gen. La información o caracteŕısticas extráıdas de las imágenes son aquellas cosas

que definen distintivamente un fenómeno u objeto presente en la imagen, como el

tamaño, la forma, la composición, la ubicación, entre otros. La extracción de in-

formación se puede definir como una técnica de procesamiento de imágenes que se

utiliza para detectar y clasificar las relaciones o el significado en relación con las

áreas de la imagen. Con esto se pretende adquirir una descripción, no redundante

y significativa de las interpretaciones. La información o caracteŕısticas que se obtie-

nen en una imagen satelital comprenden principalmente estructuras e instalaciones

(como edificios, aeropuertos), presencia de fenómenos (como inundaciones, seqúıas),

uso del suelo, cobertura terrestre (como vegetación, cuerpos de agua), presencia de

minerales, contenido de humedad del suelo, entre otros [64].

Para obtener información con respecto al contenido de humedad se han pro-

puesto diversas técnicas de estimación de humedad del suelo. Enfoques convenciona-

les se mide directamente utilizando instrumentación terrestre (in situ) por ejemplo,

medidas puntuales con sensores electromagnéticos de humedad del suelo, métodos

hidrogeof́ısicos y tomograf́ıa de resistividad eléctrica [65]. Por otro lado, se encuen-

tran las técnicas para estimar la humedad del suelo con imágenes satelitales que

incluyen las técnicas de aprendizaje automático y las técnicas tradicionales. Los

métodos de aprendizaje automático utilizan algoritmos como Multicapa Perceptrón

(MLP), Red Neuronal Convolucional (CNN) o Modelos de Regresión Lineal para la

estimación de la humedad del suelo en función de su respuesta espectral o con datos

auxiliares de entrada [66, 12]. Dentro de los métodos tradicionales se encuentran el

uso de ı́ndices relacionados con la humedad derivados de imágenes satelitales como

el Índice de Diferencia Normalizada de Vegetación (NDVI, por sus siglas en inglés)

o Índice de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI, por sus siglas en inglés), entre

otros [10, 19]. Además, los métodos que utilizan modelos para estimación en base

a diferentes parámetros o variables f́ısicas relacionados con la humedad. Algunos

trabajos hacen estimaciones en base a una variable como la temperatura superficial



el suelo (LST, por sus siglas en inglés) utilizando un software especializado o un

sistema de información geográfica [10]. Por otro lado, se utiliza también el método

del triángulo (NDVI-LST) que se basa en las relaciones f́ısicas que existen cuando

una temperatura de la superficie terrestre derivada de un satélite se gráfica contra

un ı́ndice de vegetación espectral [19, 20, 21].

De las diversas técnicas utilizadas para estimación de humedad del suelo, los

enfoques de medición puntual se puede considerar la forma más directa y precisa

de medir, sin embargo, su uso en grandes áreas es limitado, principalmente debido

al costo de mantener el equipo de campo por que requiere un proceso de muestreo

periódico y porque las mediciones reales son escasas debido a la falta de sensores in

situ. Por ello hay interés en desarrollar metodoloǵıas simplificadas que puedan apli-

carse en regiones con escasez de datos. En los métodos utilizados con aprendizaje

automático usualmente se toma en cuenta los cambios de reflectancia para la esti-

mación de humedad o se utilizan datos auxiliares como mapas de tipos de suelo que

pudieran no estar siempre disponibles. Además, se necesitan obtener gran cantidad

de datos de entrada para los algoritmos. En los enfoques tradicionales los modelos

basados en relaciones f́ısicas suelen preferirse a los modelos emṕıricos. Dentro de

estos se encuentra el método llamado Triángulo, que es ampliamente utilizado para

estimar la humedad del suelo donde se combinan parámetros. Sadeghi en 2017 pro-

puso un modelo modificado llamado Modelo Óptico TRapezoidal donde sustituye

el LST por la reflectancia transformada del infrarrojo de onda corta (STR). Este

método se ha utilizado para analizar la dinámica espaciotemporal y la distribución

de estimación de humedad del suelo que será de interés en esta investigación. En la

Tabla 2 se pueden ver algunos trabajos relacionados con el método Trapezoidal que

contiene las propiedades de estudio de aplicación, método de obtener de la región

trapezoidal y los resultados obtenidos.



Tabla 2: Trabajos de Estimación de Humedad con Método Trapezoide

Referencia Estudio Región Trapezoidal Resultados
Sadeghi et.

al. [67]

(2018)

Evaluar la parametrización

OPTRAM con datos MO-

DIS en monitoreo de la se-

qúıa agŕıcola

Inspección visual y

NDVI

RMSE1- entre 0.050

a 0.085 cm3cm−32,

R3- entre 0.10 a

0.70.

Babaeian

et. al [19]

(2019)

Aplicación de agricultura de

precisión a escala de campo

Ajuste manual RMSE - entre 0.045

a 0.057 cm3cm−3

Minnolo

et. al.

[68] (2019)

Mapear áreas irrigadas con

Sentinel 2

Clasificación no super-
visada con ISODATA
sobre los datos de ND-
VI y ajuste manual

precisión global del

70%

Acharya

et. al

[69] (2022)

Predecir humedad del suelo

con Landsat 8

Umbral de valores de

NDVI

RMSE entre 0.013 y

0.031, R < 0.2

La principal motivación del estudio de Sadeghi et. al. [67] (2018) fue evaluar

cómo la parametrización del método trapezoide funciona durante largos peŕıodos de

tiempo (por ejemplo, varias décadas). En este estudio, las observaciones del satélite

MODIS fueron adquiridas y utilizadas para el análisis. Los resultados fueron com-

parados contra humedad del suelo medida in situ y con otro productos de humedad

como humedad del suelo activa y pasiva de SMAP y SMOS (Soil Moisture Ocean

Salinity). Además, los datos de humedad del suelo de generados se analizaron para

detectar posibles seguimiento de la seqúıa agŕıcola a través de la comparación con

el Índice de Humedad de Cultivos (CMI). La región y los parámetros del trapezoide

fueron optimizados visualmente y se realizaron pruebas de sensibilidad modificando

las regiones de bordes secos y húmedos. Se observan correlaciones para diferentes

niveles de incertidumbre. Los valores promedio de RMSE en diferentes cambios de

1Erro Cuadrático Medio
2Contenido volumétrico de agua
3Coeficiente de Correlación



regiones de bordes en el espacio trapezoidal fueron de 0.007, 0.010, 0.012 y 0.025 cm3

cm-3. Los resultados generales de la evaluación fueron de 0.050 a 0.085 cm3 cm-3 en

RMSE y entre 0.10 a 0.70 de coeficiente de correlación (R), respectivamente, para

todos sitios los investigados.

El estudio de Babaeian [19] tiene como objetivo la evaluación de método tra-

pezoide para aplicaciones de agricultura de precisión a escala de campo que utilizan

tecnoloǵıa óptica de resolución espacial ultra alta obtenidas con un escáner robóti-

co de campo. Reemplazaron el NDVI por el ı́ndice de vegetación ajustado al suelo

(SAVI) y las regiones o bordes húmedos y secos fueron ajustados manualmente. La

exactitud de las estimaciones se evaluó en función de una comparación con medicio-

nes de referencia terrestre. Los resultados obtenidos indican un error de estimación

entre 0.045 y 0.057 cm3 cm3 para la zona cercana a la superficie y la ráız, respectiva-

mente. Demostraron que el marco presentado se puede aplicar con las observaciones

del Sistema Aéreo No Tripulado (UAS) para ayudar al manejo preciso del riego.

Minnolo et. al. [68] presenta un enfoque para el mapeo de áreas irrigadas en alta

resolución bajo diferentes condiciones climáticas, con base en el uso de la clasificación

no supervisada en series temporales de NDVI. Este trabajo probó el método para

obtener mapas de las áreas regadas con una precisión global del 70%. En algunos

resultados se compararon con los datos de riego encontrando una sobreestimación

de áreas regadas del 21% durante las temporadas de riego.

El objetivo del estudio de Acharya et. al [69] fue calcular y determinar la efec-

tividad de los ı́ndices relacionados con la humedad, predecir humedad de superficie

a partir de imágenes satelitales utilizando el modelo trapezoidal óptico, y evaluar las

predicciones incorporando información meteorológica de datos de estaciones, suelos

y cultivos con un algoritmo de bosque aleatorio. Para el análisis, se utilizaron va-

lores de NDVI para filtrar y omitir los ṕıxeles sin vegetación o suelo (por ejemplo,

superficies de agua, nieve, roca). Los resultados mostraron una relación muy débil



entre los ı́ndices relacionados con la humedad y la superficie. La humedad obtenida

por el método trapezoide en comparación con humedad superficial in situ mostró

una relación débil con valores de regresión <0.2. La humedad del suelo luego se

pronosticó usando Random Forest con valores de humedad estimados, precipitación

medida, el Índice de Precipitación Estandarizado (SPI) y el porcentaje de arcilla

mostraron una alta bondad de ajuste (r2 = 0.69) y error cuadrático medio (RMSE

= 0.053 m3 m²3).

Discusión

El método trapezoide tiene la capacidad de mostrar una diferencia entre húme-

do o seco. Además, se puede aplicar solo teniendo como entrada imágenes satelitales

y permite la transferibilidad en el tiempo y el espacio. Este método es utilizado tanto

para estudios donde utilizan el método de manera individual o como dato de entra-

da para otros algoritmos de aprendizaje automático. Además teniendo la posibilidad

de combinar diferentes parámetros como en donde reemplazan el NDVI por el SA-

VI [19]. Esto representa una herramienta poderosa que puede cubrir una gran área

de estudio y procesar una gran cantidad de datos para la predicción de la humedad.

En el estudio [68] se debe considerar algunas incertidumbres en la metodoloǵıa o

fuente de error podŕıan provenir de imprecisiones de la clasificación no supervisada

que no permite una distinción clara del tipo de vegetación o cultivo, afectando los

parámetros de OPTRAM (id, sd, iw, sw). En este sentido, el uso de métodos super-

visados podŕıa mejorar la precisión. Las pruebas de sensibilidad en [67] del método

trapezoide muestran que hay cambios en las correlaciones entre las estimaciones de

humedad del suelo, estas no son altamente significativos sin embargo estas pruebas

se hicieron con ajustados visuales. La adaptación visual da como resultado estima-

ciones aceptables de la humedad del suelo, sin embargo, introduce sesgos del usuario

y conduce a cierto grado de incertidumbre de los resultados del modelo. Babaeian

et. al [19] Mencionan que cuanto más homogéneos sean el suelo y la vegetación,

obtener las condiciones en los campos agŕıcolas con las observaciones de ultra al-



ta resolución espacial alivian los problemas con la parametrización OPTRAM que

se presenta ocasionalmente para observaciones satelitales a gran escala y de baja

resolución, como sobresaturación del borde húmedo o incertidumbre asociada con

ṕıxeles de la imagen que no pertenecen al suelo ni a la vegetación (por ejemplo,

cuerpos de agua superficiales, carreteras o edificios). En general, la integración del

modelo trapezoide con otros parámetros u otras metodoloǵıas como el aprendizaje

automático parecen ser una herramienta confiable para estimar humedad del suelo.

Sin embargo, se deben enfocar esfuerzos de investigación dirigidos en resolver los

problemas de espacio STR-NDVI del modelo trapezoide.

3.2. Métodos de segmentación de cobertura terrestre

La interpretación por computadora de las imágenes satelitales se conoce como

análisis cuantitativo debido a su capacidad para identificar ṕıxeles con base en sus

propiedades digitales que representan la cobertura del suelo y debido a su capacidad

para contar ṕıxeles para estimaciones de área. También se le llama generalmente

segmentación semántica o clasificación, que es un método por el cual las etiquetas se

pueden unir a los ṕıxeles en vista de su carácter espectral. La segmentación semánti-

ca es una de las técnicas utilizadas para la extracción de información importante en

las imágenes satelitales y se puede clasificar en diferentes categoŕıas sobre la base de

diferentes criterios [70]. El Tabla 3 ofrece una descripción general de los métodos en

función diferentes criterios y categoŕıas.



Tabla 3: Métodos de segmentación semántica en función diferentes criterios y categorı́as

Categoŕıa Descripción Algoritmos
Uso de muestras de entrenamiento

Supervisado Se proporcionan datos de referencia sobre clases de

cobertura terrestre. El algoritmo separa los ṕıxeles entre śı

en función de las muestras de entrenamiento que denotan

un tipo de cobertura del suelo.

MV4, AD5,

MSV6,RNA7,

RNCV8.

No

Supervisado

Los ṕıxeles se integran de acuerdo con las propiedades de

reflectancia. Estos grupos se denominan individualmente

como Clusters. Es responsabilidad del analista etiquetar y

fusionar las clases espectrales en las clases deseadas.

ISODATA,

k-media, ACP9

Utilización de diferentes parámetros
Paramétricos Generación de parámetros a partir de muestras de

entrenamiento

MV, ADL10

No

paramétricos

No necesita parámetros estad́ısticos para calcular la

separación de clases

RNA, RP11,

MSV, AD,

Sistemas

expertos

Tipo de información de ṕıxeles
Basada en

ṕıxeles

Esta técnica utiliza las estad́ısticas de reflectancia para

ṕıxeles particulares. La firma espectral cuenta con la

aportación de cada tipo de cobertura o material dentro de

los ṕıxeles de los conjuntos de entrenamiento.

MV, Mı́nima

distancia, RNA,

MSV, K-media,

ISODATA,

Paraleleṕıpedo

Clasificadores

de subṕıxeles

El valor espectral del ṕıxel se toma como lineal/no lineal

con la integración de los materiales puros mencionados

con pertenencia proporcional.

CCD12, AME13,

clasificadores de

subṕıxeles

Salida es espećıfica para la clase de cobertura terrestre
Clasificación

dura

Cada ṕıxel debe asignarse a la clase única. La estimación

del área puede dar lugar a errores a partir de datos de

baja resolución espacial debido al problema de la mezcla

de ṕıxeles.

ARN, MSV,

AD, MP

4Máxima verosimilitud
5Árboles de decisión
6Máquina de vectores de soporte
7Redes Neuronales Artificiales
8Red neuronal convolucional
9análisis de componentes principales

10Análisis Discriminante Lineal
11Razonamiento probatorio
12Conjunto de clasificadores difusos
13Análisis de mezcla espectral



Clasificación

suave

Se proporciona un grado de similitud para cada clase.

Permiten descomponer a ṕıxeles mezclados según las

coberturas de suelo donde se utilizan funciones de

pertenencia.

CCB, AME,

clasificadores de

subṕıxeles

Utilización de espacios de Información
Clasificadores

espectrales

Uso de información espectral en la clasificación de

imágenes.

MP, Minima

distancia, ARN

Clasificadores

contextuales

Uso de información de espacialmente vecina. CCDF14

La extracción de información en la imagen es un factor significativo para lograr

el reconocimiento de objetivos o fenómenos en la imagen. La segmentación semántica

es conocida como uno de los problemas principales en el procesamiento de imáge-

nes. En las últimas décadas se han desarrollado varios métodos de segmentación,

como algunos de los mencionados en la tabla anterior. En aplicaciones prácticas

para imágenes satelitales, la segmentaación es dif́ıcil de automatizar por las carac-

teŕısticas propias de la imagen dado que su resolución espacial es mayor, pero su

resolución espectral es menor, y las caracteŕısticas de la textura de la superficie de

los objetos pequeños no son diferenciables. Estas propiedades conducen a una va-

riabilidad intraclase maximizada y una separabilidad interclase minimizada. Esta

investigación se centra en mejorar el desempeño de la segmentación del algoritmo de

máxima verosimilud dado que es uno de los algoritmos tradicionales más utilizados

en la práctica en imágenes satelitales.

3.2.1. Métodos estadı́sticos espectrales de segmentación de cobertura terrestre

El enfoque espectral considera modelos que sólo utilizan las bandas de la ima-

gen como espacio de representación para realizar la segmentación. Dentro de este

enfoque se han empleado modelos estad́ısticos como distancia mı́nima, k-means, ISO-

DATA, pareleṕıpedos y máxima verosimilitud [71, 72]. Estos métodos son métodos

14Clasificadores contextuales dependientes de la frecuencia



tradicionales empleados para la obtención de mapas temáticos y para los modelos

de segmentación programados dentro de aplicaciones especializadas para el proce-

samiento de imágenes de percepción remota como por ejemplo el software ERDAS

IMAGINE [18] y GRASS (Geographic Resources Analysis Support System o Sis-

tema de Apoyo para Análisis Geográfico de Recursos) [38, 39, 40]. En la Tabla 4

se presentan referencias sobre estos métodos indicando el método supervisado (S)

o no supervisado (NS), la distancia que utilizan en su función de clasificación y la

precisión en los resultados con el coeficiente kappa.

Tabla 4: Métodos Tradicionales Estadı́sticos Espectrales

K-means ISODATA Mı́nima

Distancia

Paraleṕıpe-

dos

Máxima Ve-

rosimilitud

Referencia [35, 37] [35, 36, 37] [35, 73, 74] [35, 75] [35, 37, 43,

75, 76, 74]

Método NS S S S S

Distancia Euclidiana Euclidiana Euclidiana Desviación

estándar

Desviación

estándar

Kappa 0.5895 ±0.05 0.5987 ±0.05 0.70 ±0.05 0.71 ±0.05 0.7512 ±0.05

En las técnicas de agrupamiento (Clustering) como k-medias e ISODATA (In-

teractive Self-Organizing Data Analysis Technique) la imagen es segmentada en

clases desconocidas que posteriormente serán etiquetadas [35, 36, 37]. El método

ISODATA tiene la dificultad del gran volumen de cálculo que precisa, donde a partir

de la quinta iteración los cálculos son mayores que para la clasificación de máxima

verosimilitud. Estos métodos son adecuados para delimitar los grupos de valores

homogéneos dentro de la imagen, sin embargo, el usuario no conoce inicialmente,

el número de grupos espectrales presentes en la imagen, ni el valor idóneo de dis-

persión interna o distancia entre grupos. De esta forma, el análisis no supervisado

se convierte en un proceso interactivo, en donde el usuario establece unos valores

arbitrarios que se van modificando a la luz de los resultados.

Por otra parte están los métodos supervisados como el de mı́nima distancia



que es uno de los más antiguos y hoy se considera en desuso salvo para propósitos

docentes y para comparar con el resto de los métodos [35, 35, 73, 74]. El método

Paraleṕıpedos (a menudo denominado corte multinivel) divide cada eje del espacio

de caracteŕısticas multiespectrales y la exactitud de clasificación depende de la se-

lección del umbral más bajo y valores más altos en consideración de las estad́ısticas

de población de cada clase. La principal desventaja de este método es que se pueden

presentar empates entre probabilidades o quedar pixeles como no clasificados [35, 75].

El método de clasificación por Máxima Verosimilitud parte del supuesto de que los

valores de reflectividad en cada una de las clases siguen una distribución de probabi-

lidad normal multivariante [35, 37, 74, 76]. Utiliza el vector de medias y la matriz de

varianzas-covarianzas para estimar la probabilidad de que un ṕıxel dado pertenezca

a cada una de las clases. Se pueden establecer umbrales de probabilidad para cada

categoŕıa, rechazando los ṕıxeles con una probabilidad muy baja, evitando de esta

manera que se clasifiquen ṕıxeles en clases en las que realmente no pertenecen. La

probabilidad máxima puede utilizarse como indicador de la certeza en la clasifica-

ción. El método de Máxima Verosimilitud es el más utilizado en percepción remota;

sin embargo, el supuesto básico de distribución normal de los valores de ṕıxeles no

siempre se cumple.

En la comparación de los métodos de estad́ısticos para clasificación de co-

bertura, podemos observar que los métodos supervisados Máxima Verosimilitud y

Paraleleṕıpedos tienen mayor precisión que los no supervisados, en donde dentro

de los no supervisados el que tiene peor desempeño es del de K-means seguido de

ISODATA. Cabe señalar que en los métodos supervisados también influye que las

muestras de entrenamiento sean apropiadas ya que se tiene que representar carac-

teŕısticas espectrales muy variables entre los tipos de cobertura. Entre este grupo

de métodos el que tiene mejores resultados es el de Máxima Verosimilitud. Este

método se considera uno de los más utilizados en el área de percepción remota en la

segmentación de coberturas entre los segmentadores que utilizaban sólo los valores



espectrales. Sin embargo, uno de los problemas con estos algoritmos, es que sólo

consideran la información disponible de los datos observados con base en valores de

ṕıxel. Los métodos comúnmente empleados para la segmentación de coberturas de

la tierra se ven limitados cuando en el problema de segmentación se trabaja con

coberturas espectralmente similares y emplean únicamente la información de los da-

tos observados. Es decir, los niveles de gris en las bandas espectrales pueden no ser

suficiente para lograr una segmentación satisfactoria. Es necesario que las metodo-

loǵıas y algoritmos actualmente desarrollados busquen incrementar el porcentaje de

segmentación correcta de coberturas espectralmente para obtener coberturas mejor

segmentadas.
Tabla 5: Trabajos con Método Máxima Verosimilitud

Referencia Cobertura Imágenes Resultados
Gijón

[76] (2018)
Cobertura Forestal SPOT 7 precisión global promedio

84.6% y kappa promedio

de 81.5%,

Maestri et.

al. [37] (2019)

Laguna Cuerpo de agua Landsat (4TM, 5TM y

7ETM+)

ER15- 10.49, EG16- 3.15

Hussain

et. al [43]

(2022)

Vegetación, suelo des-

nudo y cuerpos de agua

Landsat 5,Landsat 7

(TM), and Landsat 8

(OLI)

Kappa - entre 80.7% y

85.3%

Del Toro

Esṕın et. al

[74] (2022)

Bosque, Matorral,

Cultivo, Urbano, Agua,

Suelo desnudo

Landsat TM kappa 0.656,% de acierto

72.93

En [37] se presenta un análisis comparativo de cinco métodos computacionales

para determinar la superficie de agua libre a partir de la aplicación de los ı́ndices

NDWI (́Indice de Diferencia Normalizada de Agua) y MNDWI (́Indice de Diferencia

Normalizada de Agua Modificado) con métodos supervisados (Máxima Verosimili-

tud) y no supervisados (ISODATA y K-means) en imágenes Landsat (4TM, 5TM

y 7ETM+) a lo largo del peŕıodo 1984-2004. Esto permitió evaluar la capacidad de

cada uno de estos satélites para seguir la dinámica del área superficial e identificar

el método que consume menos tiempo computacional y minimiza posibilidades de

15Error Relativo
16Error Global



error en la implementación. Tomando en cuenta los errores máximos, tanto absolu-

to (EA(i)) como relativo (ER(i)), que indican puntualmente lo que ocurre en una

fecha i, el clasificador Máxima Verosimilitud aparenta ser el más preciso. Sin embar-

go, esto no muestra la eficiencia real de este método dado que cuando se evalúa el

rendimiento sobre la serie completa de imágenes los resultados de este método no se

comportan de la misma manera. En sus resultados el NDWI, ISODATA y Máxima

Verosimilitud presentan a su vez los mayores valores acumulados de error como sigue:

ISODATA ER- 12.98 EG-3.20, Kmeans- ER- 14.55 EG- 2.70, MaximaVerosimilitus-

ER-10.49 EG-3.15.

Hussain [43] presento un estudio donde utiliza herramientas de percepción re-

mota y Sistema de Información Geográfica para aplicar la clasificación de Máxima

Verosimilitud (MLC) para identificar los cambios de Uso del Suelo y de la Cobertura

terrestre (LULC) . Se seleccionaron las bandas uno a cinco y siete para la evaluación

y las banda dos a la banda nueve para los cambios de en usos de suelo. Todos los da-

tos satelitales se estudiaron mediante la asignación de firmas por ṕıxel. y selecciones

de sitios de entrenamiento para los años 1981, 2001 y 2021. Para vegetación, suelo

desnudo y cuerpos de agua cuerpos de agua las imágenes clasificadas se compararon

con verificación del terreno (visita de campo) del área de estudio.

Gijón [76] utilizó imagenes SPOT 7 de dos fechas diferentes y realizo una clasifi-

cación no supervisada con modelo isodata, para determinar la superficie de cada clase

y proceder al calculó del tamaño de la muestra mediante la distribución multimo-

dal. Además, utilizó métodos supervisados, los modelos de Maxima verosimilitud y

Redes Neuronales Artificiales backpropagation (RNA). La precisión global promedio

del primer modelo fue de 84.6% y un coeficiente kappa promedio de 81.5%, mientras

que, para el modelo de Redes Neuronales se obtuvo una precisión global promedio

de 86.5% y un coeficiente kappa promedio de 83.8%. Con base en el modelo RNA y

el modelo digital de elevaciones, se determinaron las áreas con una pendiente mayor

al 15%, que se denominaron Zonas sin cubierta vegetal con vocación forestal.



En [74] Del Toro Esṕın realiza una clasificación de usos del suelo comparan

los métodos Random Forest de aprendizaj automático y un método de clasificación

contextual: SMAP, el método de máxima verosimilitud y K-means. Por otra par-

te, se estudia como la incorporación de información relativa a la textura pueden

mejorar la clasificación de SMAP y Random Forest . Se obtuvieron dos capas de

información textural utilizando la función semivariograma: Esta función se aplicó a

dos bandas derivadas de las originales y que resumen gran parte de la información

útil que contiene la imagen aplicando Análisis de Componentes Principales (ACP)

sobre las capas de reflectividad. La validación tuvo algunas discrepancias ya que los

mapas de referencia eran de fechas diferentes al estudio. Los métodos que, de forma

global, obtienen mejores resultados con Random Forest (P=79.1) y SMAP (Porcen-

taje de acuerto=80). Ambos métodos mejoran si se introducen variables de textura,

sobre todo SMAP (P=83.4), si bien la mejora que se observa no es muy importan-

te. El método de máxima verosimilitud da unos resultados algo inferiores (P=72.9).

En el trabajo de porcentaje de ocupación se presentan problemas de sobreestima-

ción en zonas de matorrales, arbóreo y zonas de bosque seco en donde se presentan

discrepancias utilizando cualquiera de los métodos, el suelo desnudo resulta muy

infraestimado en todos los casos.

Discusión

La identificación de cobertura de superficie de una serie de clases relativas a

tipos de cobertura terrestre es uno de los objetivos fundamentales en el análisis de

imágenes satelitales para diferentes objetivos de investigación. La identificación de

coberturas de tierra tiene como objetivo general categorizar ṕıxeles en un conjunto de

clases en función de una serie de variables cuantitativas. Para resolver este problema

se necesita una medida de la semejanza o diferencia entre los diferentes ṕıxeles y

entre los ṕıxeles y las clases. Cada algoritmo utiliza una medida o distancia para

asignar los ṕıxeles a las diferentes clases. En la práctica se puede complicar saber

con certeza a que clase corresponde cada uno de los ṕıxeles, entonces se tiene una



probabilidad de pertenencia a cada una de las clases de un conjunto, por tanto, se

suelen usar métodos estad́ısticos.

Una de las ventajas de los algoritmos espectrales es que se basan en la fir-

ma espectral que forma parte del comportamiento caracteŕıstico de las coberturas

terrestres en la imagen y esto es independiente de la resolución espacial. Además,

en los métodos supervisados se pueden utilizar procesos estad́ısticos basados en un

conocimiento a priori de las funciones de distribución de probabilidad para extraer

descriptores de clase.

Los resultados reportados, aunque son buenos, no son tan satisfactorios para

todos los casos, dado que aún hay errores de comisión por lo cual se puede buscar

mejorar los métodos combinando información de diferentes contextos. Los métodos

pueden confundir diferentes clases de cobertura como urbano con suelo desnudo o

tener conflictos en identificar cultivos por falta de humedad. Además, resulta dif́ıcil

distinguir entre tipos de cobertura vegetal con diferente contenido de humedad como

los matorrales de los herbáceos tanto en secano como en regad́ıo. Por otra lado,

una de las desventajas de los algoritmos no supervisados es que hay que tener una

mayor intervención del analista para asignar etiquetas finales de cobertura y eso

no es practico cuando se quiere automatizar un procedimiento o no hay mucho

conocimiento del área de estudio.

Los métodos mencionados solo utilizan los valores de reflectividad recogidos

en cada ṕıxel. Este hecho es útil y da buenos resultados sin embargo puede causar

problemas cuando el tamaño del ṕıxel es menor que los diferentes elementos f́ısicos

que componen el área tomada en la imagen. Es entonces donde se podŕıa utilizarse

información de los ṕıxeles de alrededor para estimar la pertenencia a una clase o con-

firmar la estimación. En este sentido, se ha demostrado que utilizar información de

textura como en los algoritmos Random Forest y SMAP mejoran los resultados [74],

por lo que se puede considerar tomar la textura como información adicional a otros



algoritmos en v́ıas de mejorar su desempeño. La información contextual puede ayu-

dar a homogeneizar las áreas cercanas y a generar regiones más grandes. Al tener

en cuenta la información textural o contextual se puede hacer referencia a las carac-

teŕısticas de la vecindad del ṕıxel y tener el contexto espacial en el que se encuentra

el ṕıxel.

El algoritmo de Máxima Verosimilitud es un método actualmente muy utilizado

en imágenes satelitales. En comparación con otros métodos de aprendizaje y con

métodos basados en objetos tiene menor precisión, sin embargo, tiene los mejores

resultados dentro de los métodos estad́ısticos espectrales. Aunque este método tiene

resultados aceptables, hay oportunidad de mejorar su desempeño. En ese sentido, se

puede considerar agregar información textural al método de Máxima Verosimilitud

ya que esto permitiŕıa incluir la información de los ṕıxeles circundantes. Esto podŕıa

ayudar a tomar una decisión en caso de que las probabilidades para dos clases sean

similares o no exista una clase con probabilidades de pertenencia suficientemente

altas.

4. Propuesta de Investigación

4.1. Metodologı́a

Cualquier estudio con imágenes satelitales requiere metodoloǵıas de extracción

de datos y de disposición semántica eficiente para recuperar información sobre el

área de estudio en la superficie terrestre. La disposición semántica de las imágenes

se utiliza en varios dominios del procesamiento de imágenes digitales y de visión por

computadora, como la detección remota, el reconocimiento de objetos o análisis de

área de interés. El análisis de imágenes es un proceso multinivel que comienza desde

preprocesamiento para mejorar la imagen, extraer caracteŕısticas de las imágenes

hasta clasificarlas en categoŕıas (como tipos de cobertura, niveles de humedad o de



riesgo, entre otros). Para este proceso es necesario seleccionar las áreas deseadas

de esas imágenes y generar grupos iniciales. Después, se aplica un algoritmo a las

imágenes para obtener la clasificación deseada y finalmente se evalúa la precisión de

esta clasificación. A continuación, se describe la metodoloǵıa propuesta vista en la

Figura 5 que permitirá llegar a los objetivos de esta investigación.

Paso 1 Análisis previo del problema:

Se realiza un análisis de las caracteŕısticas del problema para que sirva como

base en la realización de la metodoloǵıa propuesta. Se buscará determinar los puntos

y recursos necesarios para resolver el problema como fuente y disponibilidad de datos

y la identificación de datos que pertenecen al problema. Además, investigación sobre

métodos para detección de seqúıa, estimación de humedad y algoritmos de segmen-

tación semántica. En general comprender el dominio de la aplicación y adquirir el

conocimiento previo necesario.

Paso 2 Recolección y selección de imágenes:

Selección y recopilación de imágenes digitales satelitales. En esta etapa se

tendrán que definir los periodos de tiempo adecuados para tener un conjunto de

imágenes con diferentes condiciones de humedad. Además, coleccionar datos in situ

y otros datos de referencia sobre tipos de cobertura o humedad del suelo para la

validación de resultados.

Paso 3 Pre-procesamiento de imágenes:

En la etapa de pre-procesamiento la idea fundamental es obtener datos limpios

y reducción de datos. En el pre-procesamiento se deben tener los datos de referencia

y las imágenes listas para ser utilizadas en procesamiento, análisis e interpretación.

En esta se realizará corrección y mejoramiento de imágenes para reducción ruido y

la extracción de regiones de interés.



Paso 4 Extracción y análisis de parámetros de Textura:

Este es un proceso esencial, en donde se realizará extracción de descriptores de

textura y análisis de estos para seleccionar los que mejor describan las coberturas

terrestres. Algunos descriptores a evaluar son:

• Patrón Binario Local

• Matriz de Co-ocurrencia de Nivel de Gris

• Modelo teórico de semivariograma

A partir de parches obtenidos de las imágenes de las fechas seleccionadas donde

se tiene diferentes contenidos de humedad y diferentes tipos de cobertura se extraerán

los descriptores y se realizará un análisis para seleccionar la textura que represente

de mejor manera los tipos de cobertura aun con cambios de contenido de humedad.

Paso 5 Segmentación Semántica:

En esta etapa se realizará la implementación y entrenamiendo del segmentador

semántico estad́ıstico espectral. Se implementará y aplicará el algoritmo de Máxi-

ma Verosimilitud en las imágenes satelitales seleccionadas para obtener regiones de

tipos de cobertura como vegetación, suelo desnudo y cuerpos de agua. Además, se

realizará una evaluación del desempeño en la categorización de tipos de cobertura

comparando con datos de referencia, obteniendo una matriz de confusión y porcen-

taje de precisión.

Paso 6 Integración de Información:

Se diseñará e implementará una metodoloǵıa para la combinación de infor-

mación espectral obtenida con el algoritmo Máxima Verosimilitud y la información

textural probando diferentes modelos como bolsas de palabras. Se realizará una eva-

luación de los resultados en le categorización de tipos de cobertura con matriz de

confusión y porcentaje de precisión. Se buscará mejorar los resultados en la segmen-



tación semántica de la etapa anterior.

Uno de los experimentos a realizar en esta etapa es crear un modelo de bolsa de

palabras en donde se utilizará el descriptor de textura previamente seleccionado del

conjunto de parches obtenidos de las imágenes satelitales. Se formará un diccionario

o conjunto de palabras que representen los tipos de cobertura con los descriptores

de textura extráıdos. Se obtendrá el conjunto de palabras representativas a partir de

agrupación o clasificación de los vectores de caracteŕısticas obtenidos mediante algu-

na técnica de clustering y con la de máxima verosimilitud. Una vez que el diccionario

está construido, es utilizado para medir la distancia de cada descriptor extráıdo de

una imagen con todas las palabras visuales del diccionario. Cada descriptor quedará

representado por la palabra visual cuya distancia sea menor. Para el reconocimiento

para cada descriptor de la imagen es necesario buscar la palabra del diccionario más

similar. Se evaluará la precisión con un conjunto de imágenes de prueba.

Paso 7 Modelo Trapezoidal:

Se generará la región trapezoidal por medio del segmentador propuesto. Poste-

riormente se calcularán los parámetros del modelo trapezoidal para la estimación de

humedad. Se realizarán experimentos con una serie de imágenes de periodos adecua-

dos que representen diferentes contenidos de humedad en la superficie para aplicar

el método trapezoide. Se obtendrá la región llamada trapezoidal sobre las imáge-

nes satelitales multiespectrales con ayuda del segmentador semántico mejorado en

donde se buscará principalmente cobertura de vegetación con alta humedad y suelo

desnudo con baja humedad. Posteriormente se obtendrán los parámetros requeridos

por el modelo trapezoide para estimar la humedad en cada ṕıxel del área de estudio.

Paso 8 Evaluación de Resultados:

Se realizarán pruebas para evaluar el desempeño de la metodoloǵıa propues-

ta y de sus resultados utilizando los datos de referencia recopilados. Se probarán

diferentes técnicas de validación como atributos escalares del desempeño donde se



obtiene exactitud (accuracy), sesgo (bias); tablas de contingencia 2X2 (Karl Pear-

son, 1904) donde se obtienen Bias (sesgo), probabilidad de detección (POD), tasa

de falsa alarma (FAR), ı́ndice cŕıtico de éxito (CSI), y la técnica Receiver Operating

Characteristic Curve (ROC) que muestra el porcentaje de falsos positivos y falsos

negativos en la detección.

Figura 5: Diagrama de metodologı́a propuesta

4.2. Plan de Trabajo

El plan de trabajo se organiza como se visualiza en la Figura 6.

4.3. Plan de Publicaciones

Congreso Internacional Otoño 2023 - Resultados preliminares de segmentación

Revista Otoño 2024 - Metodoloǵıa propuesta y resultados

Revista JCR Otoño 2025 - Resultados finales aplicado al modelo trapezoide para

estimación de humedad



Figura 6: Cronograma de Actividades

5. Resultados Preliminares

5.1. Recolección y selección de conjunto de datos

Para realizar los experimentos y realizar la metodoloǵıa computacional pro-

puesta es necesario disponer de un conjunto de datos (datasets) o paquetes de datos.

En esta etapa se coleccionaron datos in situ iniciales que servirán como referencia en

el análisis de periodos de estudio y para la validación de resultados. Con los datos in

situ recolectados de estaciones meteorológicas se definieron las fechas adecuadas para

tener un conjunto de imágenes con diferentes condiciones de humedad. En la Figura

7 se muestra un esquema de los paquetes de datos. Se quiere obtener un conjunto

de imágenes satelitales multiespectrales de uso libre en donde se tengan diferentes

contenidos de humedad en regiones de coberturas terrestres. Estas imágenes deben

estar respaldadas por datos in situ con información meteorológica. Para recolección

y selección del conjunto de datos iniciales de la investigación se hace el siguiente pro-

ceso: a) búsqueda y descarga de datos de estaciones meteorológicas que contengan



datos de temperatura, precipitación y humedad, se obtienen promedios de humedad,

se realizan gráficas para hacer un análisis de periodos de mayor y menor humedad,

se definen fechas para búsqueda y descarga de imágenes, b) búsqueda y descarga

de imágenes multiespectrales de las fechas seleccionadas, las imágenes descargadas

son las que tienen menor contenido de nubes y con la escena, o frame, centrado

a las coordenadas de la estaciones meteorológicas. La disposición para descarga de

algunas imágenes tarda de 2 a 20 d́ıas, c) Generar parches de diferentes tipos de

cobertura sobre las imágenes. Los parches son generados de subimagenes de regiones

de interés de tamaño 79x99.

El conjunto de datos recolectado está conformado de 3 paquetes de datos

con imágenes satelitales multiespectrales que se obtuvieron de COPERNICUS de

ESA [77] y del portal del Servicio Geológico de EE. UU [78], datos meteorológicos

del Laboratorio de Iluminación y Eficiencia Energética del INAOE y los parches

de diferentes tipos de cobertura generados en esta investigación. Cada paquete re-

presenta una región geográfica y tiene de 12 a 16 imágenes satelitales adquiridas

entre Febrero, Marzo, Julio y Agosto de 2021 y 2022 en donde cada imagen tiene

13 bandas espectrales. Los registros de datos meteorológicos contienen datos diarios

de precipitación, temperatura y humedad de los años 2020, 2021 y 2022. Además,

cada paquete tiene 60 parches generados con 3 bandas espectrales de coberturas de

vegetación, vegetación agŕıcola, suelo desnudo, cuerpo de agua y urbano. Para los

primeros experimentos se seleccionaron las bandas rojo, verde y azul ya que son las

bandas que forman la composición de color verdadero de las imágenes satelitales.

5.2. Pre-procesamiento de imágenes

Las imágenes satelitales usualmente necesitan de un pre-procesamiento para

preparlas para manipulación, procesamiento y análisis. La descarga de imágenes

satelitales puede venir en bandas de forma separada o puede estar en un formato que



Figura 7: Esquema de paquete de datos (dataset)

no es compatible con cualquier aplicación dificultando su manipulación. Por ejemplo,

el formato jp2 de las imágenes Sentinel. Por otra parte, la formación de una imagen

satelital está sometida a una serie de distorsiones geométricas y radiométricas que

hacen que la información que quiere obtenerse aparezca perturbada por una serie

de errores. Hay errores que pueden ser causados por fallos en los sensores, generar

ṕıxeles incorrectos o por interferencia de la atmósfera alterando de forma sistemática

los valores de los ṕıxeles. Para el pre-procesamiento se hacen pilas o stacks de las

bandas de las imágenes para unirlas en un solo archivo. Se convirtió de formato jpg2

a geotiff. Posteriormente se realiza corrección atmosférica (Figura 8) en las imágenes

que presentan afectaciones en los colores debido a valores de reflectancia alterados en

los ṕıxeles por variaciones estacionales o por la presencia de gases en la atmósfera. La

corrección atmosférica se realizó con el método de Substracción de Ṕıxeles Oscuros

(o Método de Chávez). Finalmente se generan sub-imágenes para obtener áreas de

interés (AOI) o parches para realizar las primeras pruebas de textura. Para esto se

generaron shapefiles de poĺıgonos para obtener áreas de interés de tamaño 79x99 que

corresponden a diferentes áreas sobre el terreno de vegetación, vegetación agŕıcola,

suelo desnudo, cuerpo de agua, zona urbana. Esto con el fin de tener parches de

imágenes con diferentes coberturas terrestres y con cambios de humedad que servirán



en la investigación. En la Figura 8 se representa el esquema de pre-procesamiento.

Figura 8: Esquema de Pre-procedamiento de imágenes

5.3. Extracción y análisis de caracterı́sticas de textura

Para resolver el objetivo espećıfico 2 es necesario analizar descriptores de textu-

ra para seleccionar el que mejor describa coberturas terrestres de interés mencionadas

anteriormente. El objetivo en esta etapa es hacer una selección de caracteŕısticas de

textura. Por ello se experimenta con el algoritmo Relieff ya que es un algoritmo que

puede manejar datos incompletos y ruidosos, además, ha dado buenos resultados

tanto en conjuntos de datos artificiales como en problemas del mundo real [79, 80].

El método Relieff calcula una puntuación para cada caracteŕıstica que se puede apli-

car para seleccionar las caracteŕısticas de mayor puntuación o peso. La puntuación se

basa en la identificación de diferencias de valores de caracteŕısticas entre instancias

vecinas más cercanas. Si se observa una diferencia en el valor de la caracteŕıstica

de instancias vecinas con la misma clase (un ’acierto’), la puntuación de la carac-

teŕıstica disminuye. Si se observa una diferencia en el valor de la caracteŕıstica en

instancias vecinas con diferentes valores de clase (un ’fallo’), la puntuación de la

caracteŕıstica aumenta. La idea es favorecer atributos que tengan valores diferentes

en ejemplos parecidos de diferente clase y valores iguales en ejemplos parecidos de

la misma clase. A continuación se describe el algoritmo Relieff (ver Algoritmo 1).



Algorithm 1 Algoritmo Relieff [81]
Entrada: para cada instancia de entrenamiento, un vector de valores de atributo y el valor
clase
Salida: el vector W de estimaciones de las cualidades de los atributos

1: Establecer todos los pesos W [A] := 0,0;
2: for i = 1 . . .m do
3: Seleccionar aleatoriamente una instancia Ri;
4: Encontrar k aciertos más cercanos Hj ;
5: for para cada clase C ̸= class(Ri) do
6: de la clase C encontrar los k errores más cercanos Mj(C);
7: end for
8: end for
9: for i = 1 . . . a do

10: W [A] := W [A]−
∑k

j=1diff(A,Ri, Hj)/(m.k) +∑
C ̸=class(Ri)

[ P (C)
1−P (class(Ri))

∑k
j=1 diff(A,Ri,Mj(C))]/(m.k)

11: end for

El algoritmo primero establece todos los pesos de los predictores W [A] en 0.

Luego, selecciona aleatoriamente una instancia Ri (ĺınea 3), busca sus k vecinos más

cercanos de la misma clase, llamados aciertos más cercanos Hj (ĺınea 4), y también

k vecinos más cercanos de cada una de las diferentes clases, llamadas fallas más

cercanas Mj(C) (ĺıneas 5 y 6). Se actualiza los pesos o estimación de la calidad

W [A] para todos los atributos A dependiendo de sus valores para Ri, acierto Hj

y falla Mj(C) (ĺıneas 7, 8 y 9). Para la actualización se promedia la contribución

de todos los aciertos y todas las fallas. La contribución para cada clase de fallos se

pondera con la probabilidad previa de la clase P (C) (estimada a partir del conjunto

de entrenamiento). Dado que se quieren las contribuciones de aciertos y fallas en

cada paso estén en [0, 1], se tiene que asegurar que los pesos de probabilidad de

los errores sumen 1. Como falta la clase de aciertos en la suma se tiene que dividir

cada peso de probabilidad con el factor 1−P (clase(Ri)) (que representa la suma de

probabilidades para las clases de los fallos). El proceso se repite para m veces dando

como salida el vector W de estimaciones de las cualidades de los atributos con sus

respectivos pesos.



Para los experimentos se obtuvieron los descriptores de textura de Patrón

Binario Local (LBP) y de Matriz de Co-ocurrencia de Nivel de Gris (GLCM) de los

parches obtenidos de las imágenes satelitales. Se extraen 14 caracteŕısticas de GLCM:

autocorrelación, contraste, correlación, cluster promedio, cluster shade, disimilitud,

enerǵıa, entroṕıa, homogeneidad, máxima probabilidad, varianza, suma promedio,

suma varianza y suma entroṕıa. Además, vectores de 10 caracteŕısticas de LBP. Para

este descriptor se experimentó con 8 ṕıxeles vecinos y la propiedad de invariancia

de rotación (codifican la información de rotación o caracteŕısticas rotacionalmente

invariantes). Posteriormente, se obtuvieron coeficientes de variación y gráficas con los

valores de las caracteŕısticas de los descriptores de textura. Finalmente, se aplicó el

método Relieff donde se obtienen las cinco caracteŕısticas más relevantes de acuerdo

a su peso. Esto con la finalidad de seleccionar las caracteŕısticas candidatas a ser

utilizadas como información en la segmentación de coberturas terrestres.

Para el análisis de coeficientes de variación y gráficas se buscó que el compor-

tamiento de valores de la textura fuera variante para poder diferenciar entre tipos

de cobertura y por otro lado, que los valores entre mismo tipo de cobertura tuvieran

poca variación ante cambios de humedad. Los experimentos realizados y resultados

obtenidos se describen a continuación:

5.3.1. Experimento 1: Análisis de textura para diferenciar tipos de cobertura utili-

zando misma fecha de imágenes

Objetivo: Encontrar caracteŕısticas de textura que mejor puedan diferenciar

entre tipos de cobertura terrestre

Descripción:

En este experimento se realizó un análisis de los descriptores de textura utilizando

parches de imágenes de una misma fecha de diferentes coberturas terrestres mencio-

nadas anteriormente (ver Figura 9). Se utilizaron imágenes de julio de 2021 y 2022,



por cada fecha se generaron 4 grupos de parches donde cada grupo tiene cobertura

de vegetación, vegetación agŕıcola, suelo desnudo, cuerpo de agua y urbano.

Figura 9: Ejemplos de parches:a) Vegetación agrı́cola, b) Vegetación, c) Suelo desnudo,
d) Cuerpo de agua, e) Urbano

Se obtuvieron valores de coeficiente de variación de las caracteŕısticas para tener

información acerca de la dispersión relativa en el conjunto de muestras. Esta medida

se seleccionó dado que nos da la variación que se obtiene al comparar conjuntos de

datos de medidas diferentes. Las gráficas se generaron para ver el comportamiento

de los valores de cada caracteŕıstica por cada tipo de cobertura.

Para el análisis se buscaron los siguientes comportamientos: a) que el coeficiente de

variación fuera bajo, entre parches de la misma cobertura ya que esto representa

que los valores de la caracteŕıstica tienen menor dispersión, b) que el coeficiente de

variación fuera de los más altos entre parches de diferentes coberturas de tal manera

que se pueda diferenciar entre los tipos de coberturas terrestres, c) que los valores de

las caracteŕısticas de la gráficas exista una variación mayor entre tipos de cobertura

y menor variación entre misma cobertura. Los resultados obtenidos se presentan a

continuación:

Resultados:

1.- Parches de imágenes de Julio 2021

A partir de los valores obtenidos de las caracteŕısticas de GLCM, se calculó el co-

eficiente de variación por cada grupo tomando de los valores de cada caracteŕıstica

en las diferentes coberturas. Los valores de coeficiente de variación se ordenaron de



forma ascendente y se tomaron las seis primeras caracteŕısticas con mayor valor (ver

Tabla 6).

Tabla 6: Valores de coeficiente de variación (CV) de GLCM entre grupos de muestras

Grupo1 CV Grupo2 CV Grupo3 CV Grupo4 CV

Maxprob 0.710564 Clustershade 0.822946 Enerǵıa 0.821471 Enerǵıa 1.296508

Enerǵıa 0.706901 Enerǵıa 0.550314 Maxprob 0.796396 Maxprob 1.022142

Clustershade 0.655887 Maxprob 0.493938 Contraste 0.700857 Clustershade 0.9606232

Clusterprom 0.520259 Contraste 0.464813 Disimilitud 0.594195 Contraste 0.784909

Contraste 0.484227 Sumvari 0.409376 Clusterprom 0.522831 Disimilitud 0.697614

Disimilitud 0.364532 Autocorr 0.366542 Sumvari 0.507184 Clusterprom 0.609231

Se destacan tres caracteŕısticas, que son Máxima probabilidad, Enerǵıa y Con-

traste ya que estas coinciden dentro de este criterio de selección en los cuatro grupos

de muestras. Para conocer la máxima variación de estas caracteŕısticas sobre el mis-

mo tipo de cobertura, se calcularon sus coeficientes de variación tomando los valores

de todos los grupos por cada cobertura. De estos coeficientes, se tomaron los máxi-

mos valores de entre todas las coberturas, que se ven en la Tabla 7. En este sentido,

Máxima probabilidad y Contraste tuvieron la máxima variación en Suelo y Enerǵıa

en Agua.

Tabla 7: Valor máximo de coeficiente de variación de mismo tipo de cobertura (MAX-CV-
Cob) de todas las muestras

Caracteŕıstica MAX-CV-Cob

Maxprob 0.424018

Contraste 0.551756

Enerǵıa 0.671419

Por otro lado, las gráficas de la Figura 10 corresponden a gráficas de colum-

nas agrupadas para comparar comportamiento de las muestras con los valores de

caracteŕısticas de textura versus tipos de coberturas. Se puede observar que el com-

portamiento es similar a los coeficientes de variación teniendo mayor variación de

los valores entre tipos de coberturas dentro de una misma muestra y menor varia-



ción de los valores entre misma cobertura de diferentes muestras. Los valores mas

bajos de la caracteŕıstica Contraste se tienen en Agua y los más altos en Urbano

y Vegetación. Esto es de esperar ya que con el Contraste se pueden identificar las

variaciones locales de la cobertura. La Máxima probabilidad corresponde a la res-

puesta más fuerte. Con esta caracteŕıstica pasa lo contrario que en Contraste ya que

se tienen los valores más altos en Agua y más bajos en Vegetación y Urbano. Esto

es, porque en el Agua se tienen valores dominantes sobre valores bajos de ṕıxeles

(tonos oscuros). Finalmente, la Enerǵıa nos da una medida de patrones homogéneos

y los valores mayores implican más pares de valores de intensidad que son vecinos

entre śı en frecuencias más altas. Es por ello, que los valores más altos se tienen en

los cuerpos de agua ya que hay más homogeneidad en la textura en comparación con

Urbano y Vegetación.

Se generaron 20 vectores de caracteŕısticas LBP y en la Figura 11 se puede

ver una muestra del resultado donde se visualizan las imágenes utilizadas de cada

cobertura, su respectivo Patrón Binario Local con su vector de caracteŕısticas. En la

Figura 12 se visualizan las gráficas de error cuadrático calculado a partir de valores

de caracteŕısticas LBP entre tipos de cobertura de diferentes grupos de muestras

(G1,G2,G3,G4). Para estos valores se toma en cuenta que a menor error cuadrático

las texturas son más similares. En la Tabla 8 se ven las caracteŕısticas con mayor

rango de error cuadrático. En ese sentido, las caracteŕısticas que mejor pudieran

discriminar entre tipos de cobertura son 1, 5 y 10 comparando vegetación con vege-

tación agŕıcola, 3, 5 y 10 comparando suelo con urbano, 5, 9 y 10 comparando agua

con suelo. Estas caracteŕısticas tienen el mayor rango entre las 10 caracteŕısticas del

vector de su respectiva comparación ver Tabla 8.



Figura 10: Gráficas de caracterı́sticas relevantes de Co-ocurrencia de Nivel de Gris con
diferentes tipos de coberturas. Eje x son tipos de cobertura, Eje y son valores de carac-
terı́sticas GMLC: a) Contraste, b) Máxima probabilidad y c) Energı́a



Figura 11: Patrones binarios locales y sus vectores de caracterı́sticas LBP. a) Cobertura de
vegetación agrı́cola, b) Vegetación, c) Suelo desnudo, d) Cuerpo de agua, e) Urbano.

Tabla 8: Rangos de error cuadrático de LBP entre coberturas

VegAgri Vs Veg Suelo Vs Urbano Agua Vs Suelo

Caracteŕıstica Rango Caracteŕıstica Rango Caracteŕıstica Rango

5 0.074949 5 0.005053 9 0.198391

10 0.057977 3 0.003207 5 0.103133

1 0.023290 10 0.002781 10 0.055612

Finalmente, se obtuvieron las cinco caracteŕısticas más relevantes con el algo-

ritmo Relieff en donde para el descriptor de GMLC fueron Contraste, Disimilitud,

Diferencia entroṕıa, Homogeneidad y Correlación. Para el descriptor de LBP fueron

las caracteŕısticas 7, 5, 8, 2 y 4.

2.- Parches de imágenes de Julio 2022

En los parches de las imágenes de julio de 2022 se repitió el mismo proceso y

análisis que en julio 2021. En la Tabla 9 y 10 se muestran los coeficientes de variación

del descriptor GMLC. Las caracteŕısticas que se encuentran presentes en todos los

grupos de valores de coeficiente de variación de la Tabla 9 son Cluestershade, Cluster



Figura 12: Gráficas de error cuadrático de comparativo entre coberturas de Patrón Binario
Local (LBP): Eje x representa el vector de 10 caracterı́sticas, Eje y representa los valores
de error cuadrático a cada grupo de muestra G1,G2,G2,G3.

promedio, Máxima probabilidad, Enerǵıa y Contraste. En la Tabla 10 se tienen los

respectivos valores máximos de coeficiente de variación.

Tabla 9: Valores de coeficiente de variación (CV) de grupos de muestras de julio 2022

Grupo1 CV Grupo2 CV Grupo3 CV Grupo4 CV

Clustershade 1.105456 Clustershade 1.420340 Clustershade 1.328637 Clustershade 3.041615

Clusterprom 0.559455 Contraste 0.540119 Enerǵıa 0.717429 Enerǵıa 1.079634

Contraste 0.510220 Clusterprom 0.530423 Maxprob 0.692851 Contraste 0.966471

Maxprob 0.498223 Enerǵıa 0.394536 Sumvari 0.556767 Maxprob 0.852189

Enerǵıa 0.464975 Disimilitud 0.381585 Clusterprom 0.516031 Disimilitud 0.775278

Sumvari 0.370646 Maxprob 0.377415 Contraste 0.506825 Clusterprom 0.557280

Tabla 10: Valor máximo de coeficiente de variación entre mismo tipo de cobertura (MAX-
CV-Cob) de todas las muestras de julio 2022

Caracteŕıstica MAX-CV-Cob

Contraste 0.669996

Maxprob 0.850512



Enerǵıa 0.914722

Clusterprom 0.914722

Clustershade 26.090600

En las gráficas de la Figura 13 se puede observar mayor variación de los valo-

res entre tipos de coberturas dentro de una misma muestra y menor variación de los

valores entre misma cobertura. En la caracteŕıstica Contraste hay menor valor en

Agua y Suelo, excepto en el segundo bloque de la gráfica donde el contraste aumenta.

Esto sucede cuando hay Agua es turbia. En la Máxima probabilidad se tienen los

valores más altos en agua, seguido de Suelo y los valores más bajos en Vegetación y

Urbano. En esta caracteŕıstica no hay cambio en comportamiento de Agua clara y

turbia. En Enerǵıa hay valores más altos en agua ya que hay más homogeneidad en

textura y menos en Urbano y Vegetación.

Figura 13: Gráficas de caracterı́sticas relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris con
diferentes tipos de coberturas de julio 2022. Eje x son tipos de cobertura, Eje y son valores
de caracterı́sticas: a) Contraste, b) Máxima probabilidad, c) Energı́a



En la Figura 14 se pueden visualizar las gráficas de error cuadrático de LBP en

donde, las caracteŕısticas que tienen mayor error cuadrático son 2, 5 y 10 comparando

vegetación con vegetación agŕıcola, 3, 5 y 10 comparando suelo con urbano, 5, 9 y

10 comparando agua con suelo. En la Tabla 11 se pueden ver los rangos de estas

caracteŕısticas que se encuentran entre las de mayor rango y que mejor pudieran

discriminar entre tipos de cobertura.

Figura 14: Gráficas de error cuadrático de comparativo entre coberturas de Patrón Binario
Local (LBP) de experimento 2: Eje x representa el vector de 10 caracterı́sticas, Eje y
representa los valores de error cuadrático a cada grupo de muestra G1,G2,G2,G3.

Tabla 11: Rangos de error cuadrático de LBP entre coberturas de julio 2022

VegAgri Vs Veg Suelo Vs Urbano Agua Vs Suelo

Caracteŕıstica Rango Caracteŕıstica Rango Caracteŕıstica Rango

5 0.053708 5 0.009482 5 0.086277

10 0.03188920 10 0.003922 10 0.077225

2 0.01663073 3 0.003621 9 0.066895

Las caracteŕısticas relevantes obtenidas con el algoritmo Relieff fueron Con-



traste, Disimilitud, Diferencia entroṕıa, Homogeneidad y Correlación. La carac-

teŕıstica Contraste vuelve a coincidir como en julio de 2021 en los diferentes criterios

de selección. Por otro lado, en Patrón Binario Local fueron obtenidas las caracteŕısti-

cas 3, 5, 9, 7 y 4.

Conclusión:

En los resultados de este experimento se puede observar que las caracteŕısticas de

GMLC Máxima probabilidad, Contraste y Enerǵıa salen como relevantes en las dife-

rentes fechas y que Contraste coincide en los diferentes criterios de selección. Estas

caracteŕısticas tienen menor coeficiente de variación entre mismo tipo de cobertu-

ra que representa cierta estabilidad en los valores de esas caracteŕısticas. En del

descriptor de Patrón Binario Local las caracteŕısticas 5 y 10 se presentan como ca-

racteŕısticas relevantes en las dos fechas. Con el algoritmo relieff se presentan como

relevantes la caracteŕıstica 4, 5 y 7 en las dos fechas de muestras. La caracteŕıstica 5

se encuentra dentro de los primeros rangos de error cuadrático en las tres compara-

ciones de cobertura terrestre y esta presenta en todos los criterios de análisis. Bajo

la premisa de que a menor variación entre valores de caracteŕısticas de mismo tipo

de cobertura y mayor variación entre valores de diferentes tipos de cobertura hay

mejor inferencia de coberturas. Las caracteŕısticas candidatas en este experimento

son Máxima probabilidad, Contraste y Enerǵıa para GMLC. En las caracteŕısti-

cas LBP se complica más seleccionar de las candidatas de este experimento ya que

en los resultados de Relieff y el análisis de coeficientes solamente coinciden en la

caracteŕıstica 5. Sin embargo, se podŕıan considerar las caracteŕısticas 4, 7 y 10.

5.3.2. Experimento 2: Análisis de textura para inferir tipo de cobertura utilizando

imágenes con diferente contenido de humedad

Objetivo: Encontrar caracteŕısticas de textura que mejor puedan inferir el

tipo de cobertura ante cambios de humedad de superficie terrestre.



Descripción:

En este experimento se formaron grupos de muestras de diferentes tipos de cobertura

con imágenes de diferentes fechas. Esto con el fin de tener muestras con diferente

contenido de humedad. Las imágenes utilizadas fueron de julio de 2021, julio de

2022 y febrero de 2021 teniendo un porcentaje promedio máximo de humedad de

70%, 68% y 48% respectivamente. Se obtuvieron las mismas caracteŕısticas del ex-

perimento 1 y se aplicó el algoritmo Relieff para selección de caracteŕısticas. Para

llegar al objetivo de este experimento se buscarán caracteŕısticas de texturas que

tengan un comportamiento similar entre mismo tipo de cobertura aun teniendo dife-

rente contenido de humedad. En ese sentido, en el análisis se busca que exista poca

variación de los valores de caracteŕısticas entre misma cobertura en las diferentes

muestras. Además, se aplicó el criterio para buscar caracteŕısticas que mejor puedan

discriminar entre diferentes coberturas para ver coincidencias con las que puedan

inferir ante cambios de humedad.

Resultados:

Se obtuvieron los coeficientes de variación de cada caracteŕıstica GMLC en cada

grupo por fecha. Se ordenaron de forma ascendente y se tomaron las caracteŕısticas

que coinciden dentro de las seis primeras con mayor valor en todos los grupos de

fechas. Las caracteŕısticas que se encuentran presentes en todos los grupos de fechas

fueron Contraste, Enerǵıa y Máxima probabilidad. En la tabla 12 se pueden ver su

mı́nima y máxima variación.

Tabla 12: Valores mı́nimo y máximo de caracterı́sticas GLMC con mayor coeficiente de
variación

Caracteŕıstica Mı́nimo Máximo

Contraste 0.462343 0.966471

Enerǵıa 0.394536 1.296508

Maxprob 0.377415 1.022142

Por otro lado, se obtuvieron los coeficientes de variación entre mismo tipo



de cobertura en todas las muestras y se ordenaron de forma descendente. Como

se mencionó anteriormente se busca que exista menor variación de los valores de

caracteŕısticas entre mismo tipo de cobertura. En este experimento las caracteŕısti-

cas coincidentes en el primer criterio de selección no tuvieron los menores valores

de coeficiente de variación ver Tabla 13. Esto puede ser normal ya que se tienen

diferentes fechas en las muestras y la cobertura aun siendo la misma puede sufrir

diversos cambios como por ejemplo, cambios en humedad o fenológicos. Aun cuan-

do no se tienen los valores más bajos en variación entre misma cobertura en estas

caracteŕısticas no tienen coeficientes de variación altos ya que oscilan entre 0.2 y 0.5.

Tabla 13: Valores de coeficiente de variación tomando mismo tipo de cobertura de todas
las muestras (posición ascendente-valor).

Caracteŕıstica Veg VegAgri Suelo Agua Urbano

Contraste 14-0.517697 13-0.327766 14-0.590918 4-0.243868 10-0.154427

Maxprob 13-0.513113 11-0.324871 9-0.381520 10-0.530339 9-0.136471

Enerǵıa 11-473316 7-0.229320 10-0.405988 12-0.5698734 8-0.118368

Las gráficas con los valores de las caracteŕısticas que destacan en este expe-

rimento según los criterios mencionados se pueden ver en la Figura 15. En estas

gráficas se pueden ver agrupados los valores de cada caracteŕıstica por fecha y gru-

po de muestra. Se puede observar que aśı como en los coeficientes de variación el

comportamiento en las gráficas con estas caracteŕısticas tiende existir una mayor

variación de valores entre diferentes coberturas que en valores de misma cobertura.

Aunque en algunas ocasiones pudiera existir un mayor cambio de valores entre mis-

ma cobertura. Esto puede ser porque, al comparar diferentes fechas de imágenes se

pueden presentar cambios de condiciones de superficie terrestre.

Para el descriptor de Patrón Binario Local se obtuvieron los valores de error

cuadrático de las caracteŕısticas entre diferentes fechas. Posteriormente se calcularon

los rangos de error cuadrático de misma cobertura entre las fechas. Dado que en

este experimento se busca identificar cuando una caracteŕıstica puede tener cierta



Figura 15: Gráficas de caracterı́sticas relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris de ex-
perimento 2. Eje x son fechas de parches y grupos de muestras, Eje y son valores de
caracterı́sticas: a) Contraste, b) Máxima probabilidad, c) Energı́a

estabilidad aun con cambios de humedad en la cobertura. Entonces, se tomaron en

cuenta las caracteŕısticas del vector que tuvieron los menores valores de rango - ver

Tabla 14. Esto porque mientras menor sea el error cuadrático más similar la textura.

En la Figura 16 se pueden visualizar las gráficas con los rangos de error cuadrático

de cada cobertura. Se puede observar que en algunos casos hay mayor error en la

comparación de julio 2021 y 2022 que en febrero y julio 2021. Esto se puede deber por

cambios en la cobertura entre los diferentes años como por ejemplo en el contenido

de vegetación. Entre otros motivos los cambios se pueden deber a que hay mayor

humedad anual promedio en 2021 que en el 2022.



Figura 16: Gráficas de rango de error cuadrático de comparativo entre fechas con misma
cobertura de Patrón Binario Local (LBP): Eje x es el vector de 10 caracterı́sticas, Eje y
son los rangos de error cuadrático de comparativo entre fechas



Tabla 14: Rangos de error cuadrático de LBP

Jul21-Jul22 Feb21-Jul21 Jul21-Jul22 Feb21-Jul21

Caracteŕısti-
ca

Rango Caracteŕısti-
ca

Rango Caracteŕısti-
ca

Rango Caracteŕısti-
ca

Rango

Vegetación Vegetación Agŕıcola

9
4
7
6
3

0.00903
0.00916
0.01089
0.01522
0.02106

3
6
9
4
7

0.00011
0.00091
0.00096
0.00127
0.00128

3
8
9
2
4
7

0.00015
0.00047
0.00062
0.00163
0.00242
0.00268

4
7
9
8
3
2

0.00119
0.00385
0.00472
0.00663
0.00808
0.00809

Suelo Agua

3
2
8
4
7
9

0.00063
0.00087
0.00154
0.00156
0.00211
0.00248

2
8
7
3
4
9

0.00040
0.00074
0.00102
0.00118
0.00138
0.00203

3
7
8
2
1
6

0.00124
0.00167
0.00181
0.00188
0.00269
0.00966

7
1
3
6
2
8

0.00081
0.00097
0.00211
0.00533
0.00582
0.00727

Urbano

9
7
4
1

0.00056
0.00084
0.00087
0.00101

9
1
7
4

0.00008
0.00020
0.00020
0.00125

Finalmente, las caracteŕısticas relevantes obtenidas con el algoritmo Relieff

fueron nuevamente Contraste, Disimilitud, Diferencia entroṕıa,Homogeneidad y Co-

rrelación. Para Patrón Binario Local el algoritmo obtuvo las caracteŕısticas como

relevantes 3, 4, 5, 9 y 7.

Conclusiones:

En este experimento se pueden tomar como las mejores caracteŕısticas para dife-

renciar tipos de coberturas las caracteŕısticas Contraste, Enerǵıa y Máxima proba-

bilidad. Sin embargo, la caracteŕıstica Contraste se presenta en todos los criterios

analizados en este experimento. Para Patrón Binario Se pueden considerar las carac-

teŕısticas como mejores la 5 y 7 ya que hay coincidencia en los criterios de análisis.

La caracteŕıstica 5 presenta mayor variación en valores entre coberturas y la 7 pre-

senta poca variación en sus valores en la misma cobertura ante cambios de humedad.

En los dos experimentos realizados existen coincidencias en algunas caracteŕısticas

relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris y de Patrón Binario Local utilizando

diferentes criterios de selección lo que hace posible seleccionar caracteŕısticas candi-

datas para inferir coberturas terrestres. En la Figura 17 se pueden ver ejemplos de



los valores de las caracteŕısticas obtenidas como relevantes con su tipo de cobertura

terrestres.

Figura 17: a)Vegetación Agrı́cola (VA) julio-21, b)VA julio-22,c)VA feb-21, d)Urbano
(URB) julio-21, e)URB julio-22, f)URB feb-21

6. Observaciones Finales

Es un reto encontrar descriptores de textura que puedan inferir entre tipos de

coberturas pero aun más que puedan identificarlas ante cambios de humedad. Sin

embargo, de acuerdo con los experimentos realizados se pudo observar que las carac-

teŕısticas seleccionada como candidatas para utilizarlas en la segmentación semántica

son Contraste, Máxima probabilidad y Enerǵıa pero principalmente Contraste dado

que en los dos experimentos realizados se obtiene como relevante para inferir entre

tipos de coberturas terrestres. Esto quiere decir que las variaciones locales pueden

dar mejor información de las diferentes coberturas.



En el descriptor de Patrón Binario Local las caracteŕısticas seleccionadas como

candidatas son la 5 y 7 del vector. La caracteŕıstica 5 se ve como la que mejor puede

diferenciar entre diferentes tipos de cobertura teniendo los mayores valores de error

cuadrático y la 7 con menores valores de error cuadrático describiendo la textura

como similar aun con cambios de humedad de la misma cobertura.

Los resultados obtenidos son útiles y prometedores ya que se tomó en con-

sideración no solamente diferenciar entre tipos de cobertura si no también analizar

comportamiento de textura ante cambios de humedad. Esto es importante ya que an-

te cambios de humedad se pueden generar cambios en la superficie terrestre y afectar

la detección de tipo de cobertura. A pesar que se obtuvieron resultados útiles, es re-

comendable realizar otros experimentos similares con más periodos, además realizar

experimentos de segmentación con las caracteŕısticas de textura seleccionadas.

Los siguientes pasos a seguir son: realizar los experimentos recomendados, ana-

lizar la textura de modelo teórico de semivariograma ya que es muy utilizada en

el área de análisis de imágenes satelitales. Implementar y aplicar la segmentación

semántica del algoritmo Máxima Verosimilitud para obtener desempeño en la cate-

gorización de tipos de cobertura. Posteriormente comparar resultados agregando las

caracteŕısticas de textura seleccionadas.
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[37] M. Maestri et. al. Análisis comparativo de cinco métodos de procesamiento para
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