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Resumen

En esta tesis se analiza el modelado Markoviano y su uso exgiaentacion de
coberturas de la tierra a partir de imagenes para técnigaerdepcion remota, sin dejar
a un lado el dominio de imagenes digitales en general. Ell@nmd de segmentacion
lo consideramos analogo al de clasificacion, donde el @bjes dividir una imagen en
regiones homogéneas de acuerdo a un conjunto dado de catas.

Bajo el enfoque Bayesiano usando campos aleatorios de M&MBF por sus
siglas en inglg), la textura de la imagen a ser segmentada se introduce parte
de las funciones potenciales de la funcion de energia pmster segundo grado. Los
campos de textura de la imagen segmentada son obtenidasnteddi descomposicion
de Wold, y a la funcion final la llamamos Funcion de Energia eetdra o funcion
TEF por sus siglas en inglés. Al obtener los campos de tegtura dominio de las
frecuencias mediante la descomposicion de Wold, la fungiépuesta queda definida
tanto en el dominio espacial (interacciones entre los e§j&lomo en el dominio de las
frecuencias (campos de referencia). Lo anterior permiiaidenejor los bordes de los
objetos que estan siendo segmentados.

Una variedad de imagenes sintéticas y reales son segmenisaiado la funcion
TEF. A partir de los resultados de segmentacion obtenidosserva que, al incorporar
campos de textura en la funcidén de energia posterior de |Ids$dRnejora el porcentaje
de segmentacion.

La principal aportacién en esta tesis es la funcion TEF lhesiposible introducir
en modelos de campos aleatorios de Markov planos y de estudg arbol (TS-MRF).
De esta manera en esta tesis se propone un nuevo modelo lesa@®MRF vy la
funcién TEF para segmentacién de clases espectralmentarsisn

Adicionalmente, se propone una metodologia preliminarigquaucra la funcién
TEF y un modelo de geometria estocastica para mejorar lacsggoidn de imagenes



con objetos geométricos. Los resultados de segmenta@bmprares obtenidos sobre
imagenes sintéticas son alentadores, sin embargo existertrabajo por hacer en este
tema.

Palabras clave:segmentacion de imagenes, textura, campos aleatoriosriteWwldes-
composicion de Wold, geometria estocastica, procesosiglestmarcados, imagenes
de percepcion remota, imagenes digitales.



Abstract

In this thesis, Markovian modeling is applied to performraegtation of land cover
from remote sensing and digital images. The segmentatimirigm is approached as a
classification problem, where the goal is to decompose agenraa set of homoge-
neous regions using a similarity characteristics set.

In the Bayesian framework using Markov Random Fields (MRIE)ithage texture
Is introduced as clique potentials of a second-order piestenergy function. These
clique potentials or texture fields are obtained by meanseo2tD Wold decomposition
and the obtained final function is called texture energy tionc(TEF). Texture fields
are obtained from the frequency domain, therefore, a madééfined through both
the spatial (contextual constraint) and frequency (refegdields) domain. This model
allows us to define better the segmented image borders.

Experiments were carried out on a variety of synthetic aadlirrages. From the
segmentation results, it is observed that by incorporaerture fields to the posterior
energy function, the segmentation quality is improved.

In this thesis, the main result is the TEF function which isgble to introduce
within MRF and tree-structured Markov random fields (TS-MRtodels. In this way,
a new model for segmentation of classes with similar spletsponse based on TS-
MRF and the TEF function is proposed.

In addition, a methodology that involves the TEF functiod arstochastic geome-
try model to improve image segmentation is proposed. Thmeatation preliminary
results on synthetic images are encouraging, but therdligvstk to be done in this
direction.

Keywords: image segmentation, texture, Markov random fields, Woladgiosition,
stochastic geometry, marked point process, remote semsaggs, digital images.
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Capitulo 1

Introduccion

El procesamiento de imagenes de percepcidén remota (deht&am inglésRemote
Sensindld2,[77]79]) se realiza con el objetivo de reconocer y evgloaalgun méto-
do automatico los materiales de la superficie de la tierri@ E®cesamiento se realiza
con el objetivo de generar informacion util del area de estudha de las tarea impor-
tantes de la percepcion remota es la segmentacion de c@lsedi la tierra. Métodos
estadisticos como distancia minima, distancia Mahalanotixima verosimilitud, en-
tre otros, han sido aplicados a esta tarea de segmentadéahrosimétodos no usan la
informacion contextual entre los pixeles vecinos y se vaitdidos cuando son apli-
cados a esta tarea de segmentacion, y mas aun en la segGredacoberturas de la
tierra espectralmente similares. Los resultados de segugién obtenidos en este tipo
de coberturas con estos métodos tienen el caracteriséictoafe punteado o de “sal y
pimienta” que no es otra cosa que pixeles dispersos que exstareamente etiqueta-
dos. Cuando estos pixeles son relacionados con la tier&govalentes a kildmetros
cuadrados de superficie mal segmentada. Debido a lo antesideseable incrementar
el porcentaje de segmentacion de coberturas espectralisientares sobre imagenes
de percepcion remota para obtener coberturas mejor segtasnt

Los campos aleatorios de Markov (MRF por sus siglas en ihglés un mode-
lo probabilista que ha sido exitosamente aplicado a la se@mién de imagenes. A
diferencia de los métodos estadisticos mencionados ceri@idad, los MRF propor-
cionan una manera conveniente de modelar la informacidiextal entre los pixeles
vecinos. Es por esto que, en esta tesis se trata el modelattoWwémno y su uso en la
segmentacion de coberturas de la tierra sobre imagenesagpp@n remota, sin dejar
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a un lado su uso en la segmentacion de imagenes de visibnmputadora.

1.1. Motivaciony descripcion del problema

En el transcurso de la historia, el hombre ha buscado la malearealizar observa-
ciones del territorio desde diferentes posiciones a la déwacion al nivel de la tierra.
Para ello se ha apoyado en la creacion de diferentes plaiasoEntre las plataformas
tipicas que encontramos estan los satélites y las aeronaves

La ciencia que estudia las observaciones de la tierra al@sniediante las platafor-
mas se conoce como percepcion remota. La percepcion reendédise como la cien-
cia para adquirir, procesar e interpretar imagenes y sos dalicionados. Los satélites
0 aeronaves registran la interaccion entre la materia ydec#n electromagnética
[[79,[42]77]. La radiacion reflejada por la materia propor@ioformacion acerca de la
geometria de la escena, como: forma, sombra, textura y adefodmacion dispersa
acerca de las cantidades fisicas, como concentracion dawgasdad o velocidad del
viento. La radiacion reflejada se propaga al sensor, el auadistra en determinadas
longitudes de onda. El sensor de los satélites o aeronaptg@&da energia propagada
y la transforma en una sefal eléctrica, que después esizailmtomo una imagen en
formato rast@, la cual contiene informacidn objetiva y cuantitativa desaena.

El escenario general de un sistema de percepcién remotaestranan la Fid_T11.
En la figura se observa la organizacion del sistema y ésteepgezddividido en tres
partes basicas: la escena, el sensor y el sistema de proessa@2]. La escena es la
parte del sistema que esta siendo capturada por el sensengir es la parte del sis-
tema que captura los datos que seran procesados y se Gasgoterestar bajo control
humano en la fase de disefio, pero poca participacion hunmalaaf@se de operacion
del sistema. Por ultimo, se encuentra el sistema de progastanen el cual se analizan,
se procesan y se interpretan los datos obtenidos por elrsEnsesta etapa una vez que
la imagen ha sido rectificada en proyeccion cartograficaeatd42[ /7] y corregida
radiométricamente y geométricamente con el objetivo delitener resultados erré-
neos de interpretacion, esta lista para aplicarle métoglosmbnocimiento de patrones

El formato raster o matricial se define como un conjunto ddaslocalizadas en coordenadas
contiguas, implementadas en una matriz 2-D. Cada celdaebgsxeferenciado por un indice de fila y
columna que contiene el valor registrado por el sensor.
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con el propadsito de generar informacion significativa yosdi del area de estudio.

‘ Preprocesamiento ‘— > Egsleccion gy
! Imagen | Variables
Georeferenciada

Subconjunto de
variables

v discriminantes

Clasificacion

Imagen
tematica ¥

[ Interpretacion ]

Figura 1.1: Escenario general de un sistema de percepciartae

Con el desarrollo de nuevos sensores para satélites o gesatiaefiados para me-
jorar la resolucion espacial, espectral y/o radiométriedad imagenes de percepcion
remota; investigadores de diversos sectores se han inderes el desarrollo de nue-
vas metodologias y algoritmos para lograr mejorar la imétgeion de las imagenes.
Debido a lo anterior el auge de la percepcién remota ha vesmidumento. En el &m-
bito institucional, la percepcion remota se ha convertidoiga herramienta poderosa
para la toma de decisiones, puesto que a partir de los réssltédbtenidos mediante
ella se pueden desarrollar programas sustentables quégretenadministracion de
los recursos naturales]42].

La evaluacion y deteccion de la magnitud y area de afectabolos diferentes
desastres naturales, la obtencion de estudios de uso deoscesteros, el monitoreo
de instalaciones y la generacion de cartografia son sdlmafgejemplos practicos de
la percepcion remota.



El procesamiento y el analisis de datos de observacionedigerh ha ganado espe-
cial atencion en México con el establecimiento en el 200&destacion de Recepcion
México de la Constelacion SPOT (Sistema Experimental dee®asion de la Tierra
- System Pour d’'Observation de la Terréeanzado en el 2002) - ERMEXS. Esta esta-
cion es la encargada de gestionar las imagenes satelitalegedtro territorio nacional
tomadas por los satélites SPOT 2,4y 5.

En general, el procesamiento de los datos de percepciorniaanoealizado con el
propdsito de reconocer y evaluar, por algin medio autom&emi-automatico o ma-
nual, cualquier material de la superficie terrestre con eldigenerar informacion util
y relevante del area de estudio. Unas de las tareas impestdentro de la percepcion
remota es la segmentacion, clasificacion e interpreta@@oberturas de la tierra. La
clasificacion de coberturas, al igual que cualquier tareelasficacion, es realizada
satisfactoriamente si se aplica él o los métodos apropiados

La clasificacion y la segmentacion pueden ser consideradadgunas ocasiones,
como la misma tarea. Siendo el objetivo de la segmentaciddidia imagen en re-
giones homogéneas de acuerdo a un conjunto dado de catacastiDentro de la
segmentacion se busca etiquetar cada pixel o sitio de lna&soeno perteneciente a al-
guna clase de interés. Al igual que la clasificacién, la segacgn puede ser dividida
en segmentacion supervisada y segmentacion no superfigddéeniendo el mismo
significado que el de la clasificacion. Lo anterior equivaatth del marco de trabajo
de la percepcion remota a:

= Segmentacion supervisada: La respuesta espectral deat®es @s conocida
priori y tal informacion es considerada durante el proceso de sgguoién.

= Segmentacion no supervisada: No hay informacion espguiesia disponible
sobre las clases y de igual forma que en la clasificacion nergispda, se esti-
man el nimero de clases junto con sus caracteristicas coetiasn matrices de

covarianza, etc.

Los métodos estadisticds [17] como distancia minima, misgaMahalanobis, pa-
ralelepipedos y maxima verosimilitud |79, 42] 77] han sigbcados para la segmen-
tacion de coberturas de la tierra. Sin embargo, su aplicagdve limitada cuando la
respuesta espectral de los diferentes recursos natursdgseentar es muy similar. Por
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lo mismo, otros enfoques han sido considerados para segnoatierturas, entre ellos
encontramos al enfoque neurorfalll] y genéticol[5].

Una de las conclusiones a las que llega Mettal. [68], Kunz et al. [41] y que
confirma Lopez-Espinozet al[51]] es que emplear Unicamente la informacion de los
datos observados - niveles de gris en las bandas espeetnales suficiente para lograr
una segmentacion satisfactoria y particularmente cuaaslol&ses son espectralmente
similares. Dentro del contexto de percepcion remota, ksesl con respuesta espectral
similar o clases espectralmente similares son aquellasfouya espectral es muy pare-
cida, es decir, la curva que caracteriza a la radianciaad#iegn funcion de su longitud
de onda de la clas¥ se encuentra a muy poca distancia de la curva de la ¥lase
incluso se llega a traslapar [79] 77]. La diferencia de dgzesde las curvas depende del
tipo de imagenes con las que se esté trabajando, en partsoise imagenes multi-
espectrales SPOT-5 hablamos de una diferencia espeatitzdpda menor a 40 niveles
de grig (ver Fig [T.2).

Para reducir los errores presentes en los resultados filakesgmentacion y con-
trarrestar la pobre resolucion espacial y espectral darlagenes a segmentar se ha
hecho uso del conocimiento del experto, datos de Sistemiasatmacion Geografica
(SICH) [59,[8,[47.[37] (por ejemplo informacion sobre vias de coicasion, poblacion,
mapas, etc.), Modelos Digitales de Elevacion (MOE) [59h@&uso se ha incorporado
informacion de otras fuentes de datos como imagenes a&ép&hracteristicas de
textura principalmente). A diferencia de las soluciongg@res, en las que se intro-
duce la informacion en el vector de caracteristicas de cixé$ Richards([76] plantea
la idea de procesar cada fuente de datos de forma local y @éespalizar una fusion a
nivel decision.

Otra solucién empleada para obtener mejores resultad@gdeestacion de cober-
turas que se presenta en la literatura es el uso de modeloahiistas [94]. Dentro
de estos modelos exitosamente aplicados se encuentraargsoS Aleatorios de Mar-
kov o MRF [13[73[ 7P, }4]. Estos modelos han llegado a ser mpylaoes dentro del
procesamiento de imagenes debido a que informagipnori puede ser introducida

2Valor obtenido mediante un analisis de clases en las im&geuoki-espectrales SPOT-5.
3Es una integracion organizada de hardware, software y g@iograficos disefiado para capturar,

almacenar, manipular, analizar y desplegar en todas smafda informacion geograficamente referen-
ciada con el fin de resolver problemas complejos de planifingcgestion.
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localmente a través de las funciones potencidl@$ [Dentro de la percepcion remota
los MRF son particularmente aplicados a la segmentaciomédgenes de mediana y
baja resolucion. Estos modelos no solo consideran la irg#oidn de los datos observa-
dos, sino también toman en cuenta informacion disponildecaale la imagen que esta
siendo segmentada, es decir, con los MRF es posible modslatéracciones espacia-
les entre pixeles vecinos. Estas correlaciones localesmamecanismo para modelar
una variedad de propiedades de la imagen. La segmentaci®dRB se obtiene maxi-
mizando la probabilidad posterior (MARRaximum a Posteriojide la segmentacién a
partir de los datos observados.

A pesar que el problema de segmentacion de coberturas éeratia sido aparen-
temente resuelto, existe mucho trabajo por realizar engmestacion de coberturas
espectralmente similares; ésto conclusion de los resdtezportados en la literatura
[73,[38]. Un problema que existe es que la obtencion de lassdig entrenamiento
para realizar segmentacion supervisada requiere, en eagoedse tenga, de datos de
entrenamiento obtenidas situ o por medio de un analista humano experto que extrae
estos datos a partir de la imagen a segmentar. En |d Flg. h&senta una imagen
multi-espectral de 4 bandas donde puede observarse qudifememciar entre 3 tipos
de manglar (blanco, rojo y negro) es necesaria la ayuda dealista experto. Algunos
de los errores de segmentacion que se dan al tratar conpestiettlases son debido a
gue solo se trabaja con la informacion de los datos obsesyamdmdo ésta muy similar
entre las clases (ver grafica de firma espectral en |4 Elg. Al®) mas, cuando se de-
sean segmentar subtipos de una clase y clases mixtas deubtpssla complejidad
aumenta.

En la Fig[I.B se muestra un ejemplo de una segmentacion gdes3dé manglares
empleando sélo informacion espectral de la escena. En leafggipresentan también
los resultados de segmentar 6 tipos de coberturas de &fikiiamentales: agua, suelo
descubierto, bosque, manglar, prado y zonas pobladase Pbsérvarse en esta seg-
mentacion que la cobertura de manglar se obtiene sin distide especie. La siguiente
segmentacion que se presenta en la figura, es la tentatiegohestar a las diferentes
especies de manglar: rojo, blanco y negro. El reto en estaesggcion es poder llegar
a una taxonomia como la que se presenta en el mapa tematcoduabpor estudios de
campo realizados por el Instituto de Ecologia de Veracruitb (INECOL) [28].



Figura 1.2: Respuesta espectral de 3 tipos de manglar emaggzn SPOT 5.
En la gréfica se presenta la firma espectral de 3 pixeles sphrenagen de 4 bandas
espectrales. Cada pixel pertenece a solo uno de los 3 tipos g cobertura de man-
glar. Se puede observar que la firma espectral para loseesde manglar sobre tres
bandas espectrales (2, 3 y 4) cae en los mismos valores rasante, Unicamente la
banda 1 puede diferenciar en unos cuantos valores el maegpte (linea roja) de los
otros dos tipos de manglar (lineas verdes).



Segmentacion de coberturas generales
—

a) Imagen original

b) Distancia Minima a la
Media

c) Distancia Mahalanobis

d) Maxima Verosimiitud

e) ISODATA,

Faslizal y pastizal con drbolas

B Monodominants de Rm Segmentacion de tres tipos de manglares

Manadominante de Lr
R ronodominanie da Ag
B Mixto Lr. Ag vy Rm
B Mixto Lr Rm oy Ag
B Miito de Rmo. Lr v Ag:
B Mixto de Rrm. y Lr
I Mixto de Bem y Ag
B tixto de Lr vy BHm
B Mixto de Lry Ag
I Hixto Ag, Rm y Lr
Bl Mixto Ag Lr vy Rm
R Mixto Ag v Rm
B ricto Ag oy Lr
Bl Cuerpo de Agus

Clarms con Lr chaparro

Clzgio, vagelacion secundaria

Mapa tematico de Arroyo
Moreno obtenide mediante
estudios de campo - INECOL

Figura 1.3: Segmentacion de 6 tipos de coberturas y 3 tiposaahglar.
En la parte superior se presenta la clasificacion de 6 tipa®blerturas de la tierra generales (agua, suelo desculberque,
manglar, prado y zonas pobladas) empleando segmentaditaelisécos. En esta segmentacion la cobertura de maggkar,
se encuentra encerrada en un cuadro negro en la parte supguierda sobre la imagen original, se obtiene sin digimce
subtipos. En la parte central de la figura se presenta la sggoi@n de la cobertura de manglar en sus 3 subtipos emulsaihal
informacion espectral de la escena. En este ejemplo se pbsdevar que la segmentacion no es muy favorable debido aelque
objetivo es llegar a una taxonomia como la que se presentarexrpa tematico obtenido por estudios de campo al final dedegfig



Para exponer los porcentajes de segmentacion que se esténaaido al trabajar
con clases espectralmente similares de la literatura meacios dos. Kosaket al.
[38] reportan porcentajes de segmentacion para 6 subtipbsgipie: cedro, ciprés,
alerce, coniferas (bosque mixto), arboles de hojas anchasqgue de hojas anchas.
En este trabajo emplean imagenes multi-espectrales, maagemncromaticas e ima-
genes producto de la fusion de las anteriores. Emplean owwdstadisticos y segun
sea la fuente que se este procesando usan un espacio demegiEs con caracteris-
ticas espectrales o con caracteristicas de textura. Btgese global reportado es de
71,5 % para la imagen multi-espectral3,5 % para la imagen pancromatica mientras
que, para la fusion de ambas fuentes e§3Ig. Las fuentes de datos empleadas son
imagenes Quickbird de alta resolucion,©.§ 2.4n para la imagen pancromatica y
multi-espectral respectivamente.

Poggi y Averbuch[[73] proponen la segmentacion basada en'sMitkarios. En
este articulo se presenta una segmentacion supervisadel@ge6 generales y 2 cla-
ses que son espectralmente similares: prado temporal y pexdhanente. Las clases
espectralmente similares son las que obtienen los pojesmta segmentacion mas ba-
jos. Los porcentajes mas altos de segmentacion para estadages son obtenidos
con el método propuesto en este articulo llamado Campogohiesde Markov con
Estructura de ArbolTree-Structured Markov Random FieldT'S-MRF). Se reportan
porcentajes de#2,7 % para la clase prado temporabg,6 % para la clase prado per-
manente.

A pesar que, los MRF ofrecen ventajas sobre los algoritmiaglissicos de seg-
mentacion, ya que la segmentacion de los objetos en unaimaageercepcion remota
depende no sélo de la informacién observada sino tambiésdelaciones espaciales
gue existen entre sus pixeles vecinos; estos modelos sicadgd en el proceso de
segmentacion de imagenes con las siguientes restricddéies

= Primero, los campos aleatorios son considerados como h&@mog debido a que
considerar campos aleatorios no homogéneos ocasionaestingran numero
de parametros.

= Segundo, emodelo a priori Markoviancempleado frecuentemente en la seg-
mentacion es un modelo de bajo nivel.

= Tercero, solo relaciones @éiquésde dos sitios son consideradas dentro del mo-
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delo a priori para guiar el proceso de segmentacion, debido a que, el campo
externo relacionado con las funciones potenciale@iqeég de un sdlo sitio es
generalmente desconocido.

Estas cuestiones causan que la segmentacién sea de callmtad4dl]. Una difi-
cultad del modelado con MRF, es la introduccién de infordagrevia adecuada de
cliguésde un solo sitio. Si se consideraran sdiguésde dos sitios para trabajar con la
textura, el modelo MRF no capturaria con precision el coreptaestructural de ella.
Para dar solucion a este problemeaekil. [44] hacen uso de una imagen de referencia
[[70] como el campo externo. Esta imagen de referencia esidbtenediante la des-
composicion de Wold, la cual produce una imagen de textuog@stica y una imagen
de textura estructural. El componente estructural capasraaracteristicas de perio-
dicidad y orientacion de la textura, mientras que el prind@scribe la aleatoriedad.
De esta forma ellos extraen el componente estructural canmodgen de referencia
del campo externo en un modelo MRF-F@W lo incorporan a la segmentacion de
imagenes.

Dado lo anterior, en esta tesis se propone investigar déakcontexto de reconoci-
miento de coberturas espectralmente similares la segoi@ntzon Campos Aleatorios
de Markov. De esta manera la tesis plantea la siguiente pt&ge investigacion:

¢ Es posible desarrollar un algoritmo que diferencie cobeas de la tierra espectral-
mente similares usando imagenes de satélite y que obtesgléa®os de segmentacion
satisfactorios?

La pregunta anterior puede especificarse de la siguientenamaentro del marco de
los Campos Aleatorios de Markov como:

¢ Es posible desarrollar un algoritmo basado en Campos Alezd de Markov que
involucre, ademas de la informacion contextual, informdaale geometria y/o carac-
teristicas estocasticas de los objetos que estan siendeesggdos, que permita incre-
mentar los porcentajes actuales de segmentacién correctasclases espectralmente

4Un cliqué es un subconjunto de sitios (o pixeles), en el add@ar de sitios distintos son vecinos.
SLas siglas MRF-FLAT son usadas en esta tesis para identificarmodelo MRF que no usa una

estructura de arbol para realizar la segmentacion.
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similares?

1.2. Justificacion

Es enorme la cantidad de imagenes sin procesar que se tiemareaadas de la
superficie terrestre. La interpretacion de las imageneabesibsa y consume tiempo,
por lo cual es inimaginable la interpretacion sin la ayudgpdecesamiento automa-
tico de imagenesoig]. Pongamos el ejemplo de las imagenes satelitales quensa t
del territorio nacional tomadas por la constelacion ddisegéSPOT, sin considerar las
imagenes que se siguen adquiriendo. Hasta el primer triengst 2006, las imagenes
tomadas por el satélite SPOT 5 alcanzan la cantidad de 10v#@@nes aproximada-
mente. Entre ellas se encuentran imagenes pancromatiaatyespectrales de resolu-
cion espacial de 20, 10, 5y 2.5 metros sin contabilizar ldegletros dos satélites que
permanecen en oOrbita SPOT 2y SP@TIZIeI satélite SPOT 4 se tienen 825 imagenes
pancromaticas de 1@de resolucién que cubren casi todo el territorio nacional.

Por otro lado, las herramientas que se han desarrolladceparacesamiento de
imagenes de percepcion remota tienen algunas limitanges aplicadas a la segmen-
tacion de coberturas espectralmente similares, obtenmierstiitados de segmentacion
entre el62,7 % [[73] y 73 % [38] para imagenes de alta resolucion.

Una de las desventajas de los algoritmos cominmente enogleada segmenta-
cion de coberturas es que, no involucran interaccionesedpaentre pixeles vecinos,
por lo cual un modelo probabilista resulta atractivo en dstainio. Sin embargo, los
objetos en imagenes satelitales presentan ademas gexmyetdracteristicas estocas-
ticas, la cual es informacién importante a considerar pasgeimentar los porcentajes
de segmentacion correcfa[68].

1.3. Objetivo general

El objetivo principal de esta tesis e®ésarrollar un algoritmo para la segmenta-
cion de coberturas de la tierra con comportamiento espésinailar basado en infor-
macion contextutal, de caracteristicas y/o de geomettiacésticas de los objetos que
estan siendo segmentandos.

SEsta informacion fue obtenida del Registro Nacional de kenég[[2D].
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El concepto de comportamiento espectral similar es relatiyue el algoritmo pro-
puesto debe ser capaz de reconocer subtipos de una claseieuaray si es posible
los subtipos mixtos; por ejemplo los tres tipos de manglgerarmente expuestos.

1.4. Contribuciones

Las principales contribuciones de la tesis son:

= Una funcion de energia posterior para modelos MRF planosegsttactura de
arbol definida a través de caracteristicas de textura en@@ion contextual.

= Un nuevo algoritmo de segmentacion de regiones espectrednsamilares ba-
sado en Campos Aleatorios de Markov que mediante el uso adolaniacion
contextual de los MRF, caracteristicas estructuralesgcésticas de la textura
incrementa los porcentajes actuales de segmentacion.

= Una metodologia preliminar que involucra la segmentacainMRF y los pro-
cesos puntuales de la geometria estocastica, para mejosagientacion de
imagenes con objetos geométricos.

1.5. Panorama general

En esta tesis tratamos el problema de segmentacion de watsadk la tierra espec-
tralmente similares sobre imagenes de percepcién renmodejsir a un lado el dominio
de imagenes digitales en general.

Bajo un enfoque probabilista usando Campos Aleatorios dé&day estimacion
Bayesina, proponemos una funcion de energia posteriorapsdera la textura de la
imagen dentro de las funciones potenciales. La texturasepdguesta en sus compo-
nentes estructural y estocastcico mediante la desconnfuosie Wold 2-D. El compo-
nente estructural define el campo externo, mientras quengbanente estocastico a el
campo interno, ambos definidos dentro de la funcién de empuagterior.

A partir de los resultados de segmentacion obtenidos sevabgee, al incorporar
campos de textura en la funcién de energia posterior de |lds$dRnejora el porcentaje
de segmentacion.

12



Adicionalmnte, se propone una metodologia preliminar pareegir objetos geo-
meétricos segmentados inadecuadamente. Los resultadegmerstacion preliminares
obtenidos sobre imagenes sintéticas son alentadoresnbergo existe mucho trabajo
por hacer en este tema.

1.6. Organizacion de la tesis

El resto de la tesis se encuentra organizado de la siguieartenax

En el capitulo 2 se introducen los conceptos principalesateg@s Aleatorios de
Markov desde el punto de vista de la segmentacion de imagea@sesentan las bases
para la segmentacion empleando el modelo TS-MRF. Se peeketdoria de la des-
composicion de Wold para modelar la textura debido a su itapoia en la funcion de
textura propuesta. Finalmente, se presentan los concelptas de la geometria esto-
castica como el proceso puntual marcado de Poisson y desSttaudensidad de un
proceso puntual marcado con medida de referencia, y suagioaly optimizacion.

En el capitulo 3 se expone el estado del arte referente artaesggcion de imagenes
de percepcion remota; exponiendo los principales tralidgbgnfoque espectral, del
enfoque que modela el conocimiento y en particular la setangm empleando MRF.

En el capitulo 4 se plantea la funcion de textura posterieraqunsidera la textura
dentro de las funciones potenciales a través de la Funciameigia de Textura - TEF.

En el capitulo 5 se muestran los resultados experimentatesidos con imagenes
sintéticas y reales. Se presenta el analisis de la funciéncbi respecto al tiempo de
procesamiento, analisis de sensibilidad y analisis esttadi

En el capitulo 6 se presenta una metodologia preliminar g dera la segmenta-
cion con TEF y la geometria estocastica para mejorar lostaelms de segmentacion.
Se presentan resultados sobre imagenes sintéticas.

Finalmente, en el capitulo 7 se exponen las conclusioregyilacipales contribu-
ciones de la tesis y las lineas futuras de investigacion.
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Capitulo 2

Fundamentos sobre campos aleatorios
y geometria estocastica

En este capitulo se presenta una breve introduccion a lagptos principales de
Campos Aleatorios de Markov (MRF) desde el punto de vistad®fjmentacion de
imagenes. Ademas, se presentan las bases para la segorestapleando el mode-
lo MRF con estructura de arbol propuesto &6,[73,72] y llamado Tree Structured
Markov Random Field. Se presenta la teoria de la descom@oslie Wold [20] para
modelar la textura debido a su importancia dentro de unosietmlelos propuestos.

Finalmente, se presentan los conceptos claves de la géarastocastica como
el proceso puntual marcado de Poisson y de Strauss [90]nkddel de un proceso
puntual marcado con medida de referencia, su simulaciGroptmizacion.

2.1. Campos aleatorios de Markov

2.1.1. Modelo de Ising

El concepto de campos aleatorios de Markov surge del moedkiing. El modelo
de Ising es un modelo fisico propuesto para estudiar el caampa@Ento de materiales
ferromagnéticod [36]. E. Ising en 1925 estudio el caso deedgidnd = 1. En 1944,
Onsager resolvio el modelo para dimensioa 2.

La primera formulacion dada por Ising considera una se¢aal®puntos en una
linea (ver FigCZI1l). En cada punto o sitio existe un dipol@ual en algin momento
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Figura 2.1: Dipolos en linea.

esta orientado hacia arriba (+) o hacia abajo (-). Al comjut# estas orientaciones se
le llama configuracion.

El estado de cada dipolo se ve influenciado por los dipolasoes y el objetivo es
encontrar la probabilidad de la configuracion= (wy, wy, ..., w,) dondew; indica la
orientacion de cada dipolo.

Sea la funciow;(w) = 1siw; =+y —1siw; = —.

A cada configuraciom se le asigna una enerdigw) definida como:

U(w) = —JZUi(w)aj(w) — mHZai(w) (2.1)

La primera sumatoria corresponde a todos los pares adgadenty representa
la energia causada por la interaccion de los dipolos. La@otes/ es una propiedad
del material que esta siendo estudiado y el segundo térmpresenta el efecto de un
campo magnético externo de intensidéddLa constantern > 0 es una propiedad del
material.

La energia de cada configuraciarse define como:

e~ rrV(w) (2.2)

La medida de probabilidad de esta determina por:
efﬁU(w)

P(w) = 7

(2.3)

dondeT es la temperaturd; es una constante universal4/la constante de norma-
lizacion. Entonces los factores que determinan la proio@oilde una configuraciéon
son:

= La probabilidaca priori de cada estado.
= La probabilidad conjunta con sus vecinos.
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En el modelo de Ising estos corresponden a la influencia dammpa@ magnético
externo y a las interacciones entre los dipolos vecinos.

En el caso de dos dimensiones, un punts remplazado por un punto de dos
coordenadasi, 7). La configuracion en una reticutade dos dimensiones se puede
observar en la FigZ. 2.

£ + = 2 £ = o+
- + + + + = +
+ = + * + = +
- 4 = # = = 4
bk = & = &+ +
+ = + # = + =
- 4+ = = = %

Figura 2.2: Configuracion de dipolos en 2 dimensiones.

La energia definida como en el modelo lineal permite la iota@é@ entre un punto
y sus vecinos. La medida de probabilidad es definida de la amsamera que para el
casod = 1.

La probabilidadP (w) definida por una funcion de enerdiees llamada una medida
de Gibbs. Esta medida tiene la siguiente propiedad:

P(jlk, k # j) = P(jlk.k € N;) (2.4)

siendolV; el conjunto de vecinos del punjoy &, j puntos en la reticul&. Esta pro-
piedad es del tipo de Markov, es decir, la probabilidad deuudipolo en el punto

j, dados los valores de los dipolos de toda la reticula, es$memprobabilidad que
considerar solo el dipolo en el puntpdados solo los valores de los dipolos vecinos de
j. Una medida con esta propiedad es llamad@€ampo Aleatorio de Markov

2.1.2. Campos aleatorios de Markov
Sea$ una reticula de una imagen de dimensiomes denotada por:
S=A{(i,§):i,5=1,..n} (2.5)
dondes; denotan los sitios de la reticula (o pixeles).
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Seac un cliqug definido como un subconjunto de sitios 8lec puede consistir de
un danico sitioc = {s;} o de un par de sitios vecines= {s;, s;} 0 de tres sitios vecinos
c = {s;,s;, sk} y asi sucesivamente. Denotemos al conjunto de cliqués déasito
como(C', a el conjunto de cliqués de dos sitios cofietc. donde&’; = {s, : s; € S},

Cy = {{si,s;} : si € S,s; € N;, N; los vecinos dé} y asi sucesivamente. Definamos
a el conjunto de todos los cliqués corfio= C, |JC2|JCs | -

I:lcliqué de un sitio

mnones O O

cliqués de dos sitios

Figura 2.3: Ejemplos de cliqués.

Sea el campo de etiquetas denotado.Yor { X; : s € S} un MRF definido sobre
S con realizaciol x = {x, : s € S}H. La funcién de probabilidad de un MRF positivo
definido sobreS es descrita por una distribucion de Gibbs (Teorema de Hasbeyer
Clifford [94,144]) comH;

1

p(r) = Zexp[-U(x)] = Jexp

= Vi)

ceC

(2.6)

dondeZ es una constante de normalizacion llamada la funcion deiderty V.(.) es
la funcion potencial definida sobre los cliqués. La energi&ibbsU (x) es la suma de
varios términos o funciones potenciales cada uno correlsgate a cliqués de distinto

1Un cligué es un subconjunto de sitios (o pixeles), en el cagé @ar de sitios distintos son vecinos.
2Una realizacion puede entenderse como una instanciagiéeste caso del campo de etiquetas.

Por ejemplo, sea el experimento de lanzar un dado al air@riable aleatorigX’ = {1,2,...,6} tiene
como realizaciones = {1},z = {2},...,x = {6}. La probabilidady(X = z) se entendera como la

probabilidad de qu& tome el valor der.
3suponiendo que halyclases diferentes en la imagen, de tal formaque 1,2, ..., k
4Se usa la notacion corigx) para denotap(X = =), asimismo, se usaz|y) en lugar dep(X =

z|Y = y) [[[2].
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tamafoC;, Cy, Cs, ... [44]:

U) =Y Vilz)+ Y Valwazg)+ > Vilagagzg)+.. (27

s€Ch 5,8 €Cy 5,8 8" eCs

2.1.3. Segmentacion con campos aleatorios de Markov

El objetivo de la segmentacion con MRF es estimar la etigu@taecta para cada
sitio s. El problema entonces es encontrar el etiquetadbcual maximicey(x) dados
los datog,. Los modelos de vision basados en MRF para segmentacionisoulédos
dentro del enfoque Bayesiano. La solucion optima del proales definida como la
estimacion de probabilidad Maxima A Posterior (MAP) y escolda mediante la
energia posterior:

Tyap = argmazx, p(x|y)
= argmaz, p(y|z)p(z)/p(y)
= argmaz, p(y|r)p(v)
(2.8)

dondep(y) no depende del etiqguetadoCuand(x) es uniforme, el proceso de maxi-
mizacion involucra solg(y|x), el cual es conocido como el estimador de Maxima
Verosimilitud (ML por sus siglas en inglés)]12].

Se definey(y|z) como:

p(ylz) = [ [ psles) (2.9)
ses

y asumiendg(y;|zs) como una distribucion Gaussiana

1

preap | =5 = pa) Q) v — )| (2:10)

p(Ys|zs = k)

Ts

N 2mB/2 ‘sz

dondey,, es la mediay , la matriz de covarianza de la clakeg/ B es el numero de

bandas en la imagen. Este definicion considera que las bast#ascorrelacionadas.
Cuando la segmentacion es formulada como un problema deasesbin Bayesiana,

toda la informacion previa disponible sobre la imagen a sgm&ntada, deberia estar

contenida en su distribucion de probabilidgd). Modelando la segmentacion como
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un MRF se asume que cada pixel depende estadisticamentestielde la imagen
solo a través de un grupo determinado de veciries Estas dependencias locales son
convenientemente expresadas a través de la definicion deh@s potenciales en la
distribucion de Gibbs (EE3 y[Z.1).

Resumiendo, la definiciobn de un modelo MRF consiste de lasesites pasos [46]:

1. Definir un sistema de vecingss)
2. Definirp(x)
3. Definirp(y|z)

4. Derivar la energia posteripfz|y)

Segmentacion con campos aleatorios de Markov de estructude arbol

El modelo TS-MRF fue propuesto en su version supervisadoggiet al. [[/3] y
en su version no supervisada por D’Edieal. [L3] y Poggiet al.[[72].

El algoritmo se basa en una estructura de arbol binario, eloimdproblema de
segmentacion de clases se reduce a una secuencia del segmentaciones binarias
mucho mas simples.

La imagen de entrada es asociada a la raiz del arbol y es segla@nicialmente
en dos clases; las dos sub-imagenes son asociadas a nady l[tada una de ellas
es segmentada nuevamente usando un MRF binario. El prooasala hacia abajo
del arbol hasta que una condicién de paro es alcanzada. dinéeato del arbol de
segmentacion es guiado por una ganancia de division queaisdin nodo puede 0 no
ser dividido.

El modelo TS-MRF

Sea un arbol binari@, excepto por la raiz, cada nodalel arbol tiene un nodo
padreu(t), y cada nodo interno tiene dos nodos hij@g y ().

Seal = {t €T :1(t) = r(t) = 0} el conjunto de nodos hojasy = T — T el
conjunto de nodos internos. Para cada nbein7’ se asocian los siguientes términos:

= un conjunto de sitios* C S (ver Ec[ZF) que corresponden a un subconjunto de
pixeles de la imagen,
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= un MRF binarioX* = {X! : s € S} con sistema de vecinog y realizacion:*
dondez! € {i(t),r(t)},

= Un conjunto de parametr@$ que especifican los parametros de las funciones
potencialed’}(.) (ver Ec[ZY) de la distribucion de Gibbs.

El conjunto de sitios asociados con algun determinado nesloptenido a partir
de la segmentacion binaria del conjunto de sitios del padrelecir, para cada nodo
interno del arbot € T

SO = s e St at(s) = I(t)}

(2.11)
ST = {se St atl(s) =r(t)}

entonces el TS-MREK ™ asociado con el arbdr es el conjunto de todos los campos
binarios asociados con los nodos hojagde

X' =[Jx! (2.12)
teT
con realizacion:” = | J, . 2"
Inicialmente con el modelo TS-MRF se tienen dos hipotesi eodo raiz:

Hy:T =1, X' =9

o (2.13)
Hy T ={1,2,3}, X =g!

La primera hipotesig¢{, corresponde al caso en el cual toda la imagessociada
con el nodo raiZS' = S,y' = y), se reseprenta como una séla region. La segunda
hip6tesisH, corresponde al caso cuando la imagen es mejor represermadasore-
giones. Entonces, en este punto se comparan las dos deswpestadisticas de la
imagen (el modelo basado sobre una séla clasesl modelo basado en dos clagey
por verificar la ganancia de divisi@n definida de la siguiente forma:

g = PRl (2.14)
p(z")p(ylz")
si esta gananci& es mayor qud, la descripcién con dos regiones se ajusta mejor a
los datos y la division del nodo se realiza, de otra forma neakza la division y la
descripcion con una sola region se acepta. De esta manaegr@entacion continua
de forma similar para cada nodo creado.
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Figura 2.4: Ejemplo de estructura de arbol y segmentaciointesiidas por el TS-MRF.
En la figura se observa en la parte izquierda la estructurabdé¢ generada durante la
segmentacion con TS-MRF. Los nodos internos son los csatdoios o el conjunto
{1, 2}, mientras que, los nodos hojas son el conjyitol, 5}; que a su vez forman la
segmentacion final. A la derecha se observan las imagenesages en cada segmen-
tacion binaria.

Para un ejemplo, consideremos el arbale la izquierda en la Fig.—2.4, con nodos
internosT” = {1, 2} mostrados como circulos vacios, y con nodos hdjas {3,4,5}
mostrados como circulos de color negro. EI TS-MRF asociad@es X’ = { X! X?},

y su realizacion” = {z!, 2%} tiene una distribucién de probabilidad:

p(z") = p(zt, %) = p(ah)p(2®|2h) (2.15)

X' es un MRF binario definido sobre el conjunto de sitfds= S con funciones
potenciales’!(.). Por definiciénz! € {i(1),r(1)} = {2,3} para cada € S, asi la
realizacionz! particiona el conjunto original de sitios en dos subcormjast y S° de
acuerdo a la E€Z11. En la FI[g. 2.4 de la derecha se puede/abkesegmentacion
obtenida por el primer MRF binari&! indicada en sus nodos hijos 2 y 3. El nodo 2
esta formado por los sitios que corresponden a los coloisssgmientras que, el nodo
3 esta formado por los sitios que corresponden al color néffrauevo MRF puede
ser definido, en particular sobre el nodo 2. La segmentaciém @ MRF binariaX?
se puede observar en la misma figura junto con sus nodos{Hijd$ que a la vez son
nodos hojas y que corresponden a el color gris claro y grisrogespectivamente. El
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arbol crece hoja por hoja hasta que la condicién de paro aszdda, es decir la ga-
nancia de divisiod- es menor que 1. Finalmente, la segmentacion es obtenidadanie
las regiones de los nodos hojas del arbol T, en este casodos{® 4, 5}.

En el modelo TS-MRF se tienen que estimar ademas parametiesandientes del
algoritmo de segmentacion que no afectan al enfoque gl@balque si influyen en los
resultados finales de segmentacion, como son: el nUmeraslesk| los parametros
de la distribuciérp(y|x), los cuales son las mediag, (12) y matrices de covarianza
(O>-1. 225, y el parametrg’ de la distribucion de Gibbs para las funciones potenciales
de dos sitios (definidas como en la ZC18), llamado parametro de penalizacion de
borde. Este parametro puede ser estimado con el algoritivégena Pseudoverosi-
militud (MPL por sus siglas en inglés).

G Slxy# x,. 8,1 E€C

Vila) = { (2.16)

0 enotro caso

En este modelo, a diferencia de los modelos propuestos gerktlira se considera
gue las bandas espectrales de la imagen que se esta segnestéadcorrelacionadas.

El algoritmo tiene una naturaleza recursiva e inicia, comae dijo, con un arbol
formado por un sélo nodo. A continuacion se muestran losgpgsoerales del algorit-
mo TS-MRF [19]:

1. Inicializar la segmentacion empleando el algorikameans

2. Encontrany, 2, > 1, > -

3. Estimarg.

4. Encontrar la nueva segmentacion usando ICM (Modo Camatiterativo).

5. Calcular la ganancia de divisié# y decidir si aceptar o rechazar la division.

2.2. Descomposicion de Wold

Los métodos de analisis de textura pueden ser divididos eemfoques [60, 20]:
el enfoque estadistico o estocastico y el enfoque estaictur

La primera categoria trata a la textura como fendmeno a$izaliLa textura es
descrita mediante las propiedades estadisticas de |asitd€ees y posiciones de los
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pixeles. La formulacion estocéstica de una textura se basa enodelo en el cual la
textura es vista como un proceso estocastico bi-dimerigiesarito por sus parametros
estadisticos.

La segunda categoria, el enfoque estructural, introduoenelepto de primitivas de
textura, a veces IIamadmelsH. Para describir una textura es necesario un vocabu-
lario detextelsy una descripcion de sus relaciones. El objetivo es entotessibir
estructuras complejas mediante primitivas simples. Lodatlos de texturas estructu-
rales trabajan mejor con texturas con construccionessclisios modelos basados en
primitivas han sido ampliamente empleados para expligaeieepcion humana de las
texturasied].

En el enfoque estructural, se destaca la estructura esgadatextura. De acuerdo
a Faugeras y Praii[74], en este enfoque se considera derlrdektura un patron local
basico que periddicamente o quasi-periédicamente eddepat una region. Cross y
Jain [10] definen al enfoque estructural como un conjuntoedéas que especifican
las posiciones de las primitivas sobre la imagen y con rés@eotras primitivas. Sin
embargo, el problema de tener dos tipos de enfoques es gagiékturas contienen
caracteristicas regulares y estocasticas. En la practcpwede encontrar texturas en
los dos extremos, completamente estructurales o compmetarastocasticas. Debido a
esto, es dificil clasificar las texturas por medio de un umétodo[[91].” De esta forma,
se han propuesto modelos unificados en los cuales se segmddaestructural y la
estocastica del campo de textura. La descomposicion de [W8J&0,[21] 40 75, 8§7],
es uno de los métodos que lleva acabo esta separacion. Elondedextura unificado
propuesto por France al.[20] proporciona un medio para analizar la parte estrutctura
y la parte estocastica de la textura.

La descomposicion de Wold 2-D ha sido aplicada en diversaadadesde la re-
cuperacion de imagenes [48] hasta para estimar y codifitextara [45]. Li y Picard
[49] emplean la Transformada de Hough para detectar el coempe estructural de
la textura, mientras que Ramananjarasbal. [75] introducen un nuevo algoritmo de
estimacion de este componente. Kressleal. [40] proponen un nuevo algoritmo de

SUn texel (del inglés,texture element tambiéntexture pixel es la unidad minima de una textura
aplicada a una superficie, empleada en graficos por compatdde la misma forma, que una imagen
digital se representa mediante una matriz de pixeles, xhadese puede representar mediante un matriz
detexels
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segmentacion el cual toma en cuenta el componente esalidauta descomposicion
como la imagen del campo externo en un modelo basado en MRF-Mtitou et al.
[88] estudian las propiedades de estadisticas de orden@uplerteoria de la descom-
posicién de Wold para desarrollar un algoritmo de descorjdosde textura 3-D.

2.2.1. Modelo de textura unificado y la descomposicién de Wbl

El método unificado propuesto por Francbsl [20], consideraalpo de textura
como una realizacion de un campo aleatorio homogéneo. Basa@en la descomposi-
cion de Wold 2-D de campos aleatorios homogéneos, el camigxtleay (n, m) para
(n,m) € Z?, se descompone en una suma de dos componentes espacidiameatz-
neos y mutuamente ortogonales (ver Eigl 2.5): el comporestitectural o determinista
v(n,m)y el componente estocéastico o no-determinista, m). Asimismo, el compo-
nente estructural(n, m) se descompone en una suma de dos componentes ortogona-
les: componente determinista armonica:, m) y componente evanescenién, m).

El componente armonico captura los atributos periddicda textura, mientras que, el
componente evanescente las caracteristicas de direlidazha

En el dominio de las frecuencias, la funcion de distribu@épectralF'(w, v) de
y(n, m) puede ser representada por las funciones de distribugi@cteal de sus com-
ponentes y w:

F(w,v) = Fy(w,v) + F,(w,v) (2.17)

donde F,(w, v) es la funcion de distribucién espectral del componentecastiwo
w(n,m)y F,(w,v) es la funcién de distribucion espectral del componenteiestr
ral v(n, m). La funcion de distribucion espectr&] (w, v) del componente estructural
es representada por:

Fy(n,m) = Fy(w,v) + Fy(w,v) (2.18)

dondeF}(w, v) es la funcion de distribucion espectral del componente aitndue
corresponde a las singularidades espectrales que se tares®mo regiones punto,
y F,(w,v) es la funcion de distribucion espectral del componente es@nte que
corresponde a las singularidades espectrales que se taresgmo regiones linea
[20,149 [871].
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Figura 2.5: Esquema grafico de la descomposicion de Wold.

Algoritmo de estimacion

A continuacion se presenta el algoritmo de estimadioh[Z2Dd8 los componentes
de la descomposicion de Wold (ver algoritio 1).
En general, el algoritmo se divide en tres etapas:

= primero, se estiman los parametros del campo armoénico quesponde a las
caracteristicas periodicas del campo de textura,

= segundo, se estima el componente evanescente que codesplas caracteris-
ticas de direccionalidad,

= y finalmente, se estiman los pardmetros del componenteassitox del campo
de textura (caracteristicas aleatorias).

Deteccién de picos armonicos

En esta etapa, primero se busca la presencia del compomeririeo. Los picos
armoénicos son detectados en la imagen de magnitudes deeE-@&siutiliza el perio-
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Algoritmo 1 Estimacion de los componentes de la descomposicion de Wold.
Entrada: Imagen de texturd.

Salida: Imagen del componente armonico, evanescente y estocastico

1. Probar la existencia de funciones delta 1-D y 2-D en el pegoaima de/;.
/Il probar la existencia de componentes estructurales.
si existen funciones delta 2-8ntonces

N

3:  Construir un filtro donde sea “1” en las funciones delta 2-E2diadas y “0” en
otro caso.

4:  Filtrar la TDF (Transformada Discreta de Fourier) de la isra§ por medio

del filtro del paso anterior y calcular la transformada is@epara obtener el

componente armonico.

Remover la contribucién del componente arménico estimadogidatos.

. fin si

si existen funciones delta 1-8ntonces

© N o u

Construir un filtro donde sea “1” en las frecuencias de lasites delta 1-D
detectadas y “0” en otro caso.
9:  Filtrar la TDF del; por medio del paso anterior y calcular la transformada inver

sa para obtener el componente evanescente.

10:  Remover la contribucion del componente evanescente datos.d/hasta aca
la imagen ya no contiene componentes estructurales.

11: fin si

12: Aplicar un algoritmo tipo Levinson 2-D para estimar los paedros del modelo AR

‘2-D para estimar los parametros del modelo AR 2-D o comptanestocastico.

27



Pericdograma
£ Histograma de magnitudes
wat

Zomponente harmanico o, m)

Magnitudes Picos
de Fourier — espectrales
detectados

Frecuencia de corte = 14

Magnitudes de Fourier sin >
componentes harmanicos

Maxima magnitud = 17.41

Figura 2.6: Procedimiento para obtener el componente acmén
A la imagen de textura se le obtiene su transformada disdeeEourier para después
obtener el periodograma de frecuencias y seleccionardagdncias con mayores am-
plitudes. Estas frecuencias se eliminan de la imagen de itndga de Fourier para
formar el componente armonico.

dograma como un estimador de frecuencias para obtener los compmeatiodicos-
armoénicos desconocidos. En el periodograma se selecdasmecuencias de los pi-
cos aislados y mas grandes. Para lograr lo anterior, sevdeteel valor maximo del
periodograma como el umbral de amplitud, entonces gradudérse baja este umbral
mientras que se hace la deteccion de todos los picos que siel@@m componentes
armonicos. Posteriormente, se realiza la substracciorsts @icos armonicos a la
imagen de textura para producir la imagen residuo, la cuaby@ntiene informacién
periddica. El procedimiento anterior se muestra en lalEf). 2

Deteccion de lineas evanescentes

Para la obtencién del componente evanescente se puedeaemapleansformada
de Hough para la deteccién de lineas. En la imagen de magsitlel Fourier, de la

SEl periodograma o espectro de lineas es un grafico de lastadgsdide las componentes espectrales
derivadas del andlisis de Fourier de una sefial.
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Figura 2.7: Procedimiento para obtener el componente suante.
Para obtener el componente evanescente se aplica a la inagegnitudes de Fourier
la transformada de Hough para detectar las frecuenciasogoramh regiones lineas y
que representan las caracteristicas de direccion.

imagen residuo sin el componente armonico, se aplica lafoemada de Hough para
detectar las regiones que forman lineas y que represerst@arnacteristicas de direc-
cion. Una vez detectadas las lineas sobre la imagen de mdgsite Fourier, se realiza
la substraccion de los componentes direccionales en laeimdgtextura para producir
una imagen residuo, la cual ya no contiene informacion dioea@l (componente eva-
nescente) y periddica (componente armoénico). El procedtitoianterior se muestra en
la Fig.[ZT.

El componente estructural se forma sumando las imagenesidas por el procedi-
miento inverso de deteccion de picos armonicos y lineaseseantes. El componente
estocastico sera entonces el residuo de la imagen sin losodgsonentes anteriores
(armonico y evanescente).

Esta implementacion [54, 52] de la descomposicion de Woldyyres resultados
para encontrar la geometria oculta de corona de arbol eremedgle percepcion re-
mota se anexan en el Apéndick A.
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2.3. Geometria estocastica

Los enfoques estadisticos para analisis de imagenes sengracudivididos en mé-
todos de nivel bajo y nivel alt@B]. Los métodos de nivel bajo involucran a los modelos
de campos aleatorios de Markov a nivel de pixel. Mientras laggareas de nivel alto
tales como el reconocimiento de objetos requieren modeddgoritmos que traten a
los componentes de la imagen en una escala global.

Los procesos puntuales constituyen una rama de la metddodstpdistica que
es capaz de analizar dependencias espaciales entre |agachm®es, que se suponen
han sido generadas por algin mecanismo aleatorio y desdor{b€]. Los procesos
puntuales marcados son un modelo de procesos puntualesequiégm modelar un
namero desconocido de objetos en una escena dentro del dean@bajo estocastico;
y estan siendo ampliamente empleados en procesamientcadenes porque pueden
manejar informacion previa acerca de las interaccionee &g objetos e informacion
de datos para ajustarse a la imagen. Trabajos sobre imageedsn ser encontrados
en [68,78[ 55,12, 69, 65, 14].

Un proceso puntual es una coleccion de puntos distribuisipaagalmente en una
region plana del espacio. En diferentes contextos es imp@ranalizar datos que apa-
recen en localizaciones en el espacio de imagenes, por lejémsplizaciones de ar-
boles en bosque&[68], centros de nucleos de células [lisgréps de terremotos,
localizaciones de ciudades, etc.

Un proceso puntual marcado es un proceso puntual definidan@ofuncion de
densidad. Una configuracion del proceso consiste de unmonjie puntos marcados.
Los pardmetros aleatorios, llamados marcas, estan asse@azhda punto y en analisis
de imagenes, estos parametros definen alguna propieda@ég®mande algin objeto.

La funcién de densidad considera la siguiente informadcidi [

= Informacion previa: especifica informacién acerca de los parametros de los ob-
jetos. Esta informacion corresponde a restricciones gemag de los objetos.

= Restricciones globalesespecifican restricciones globales que son modeladas
por relaciones de vecindad. Un ejemplo clasico es el prodesétrauss en el
cual a cada punto se le asocia un disco con un radio fijo. Estelm@uede
facilmente ser extendido por considerar un radio aleatorio
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= Informacion de datos: se define un campo externo para considerar la informa-
cion de los datos. Este término controla la localizaciérod®bjetos con respecto
a los datos.

Varias técnicas pueden ser empleadas para simular losspopeintuales, entre
ellas estan el proceso de Nacimiento y muerte, Difusiontg Sellonte Carlo basado en
cadenas de Markov (MCMC por sus siglas en inglés) y MonteoGesado en cadenas
de Markov con salto reversible (RIMCMC por sus siglas erés)glEstos algoritmos
iterativos seleccionan aleatoriamente una nueva con@igiura partir de la actual pro-
poniendo un cambio local. El proceso de Nacimiento y muestmfte afiadir un nuevo
objeto o remover un objeto existente. El algoritmo RIMCMGQnés flexible, debido
a que permite cambios en los parametros del objeto. Estostaigs son incrustados
dentro del esquema de Recocido Simulado (SA por sus sigiagkés).

2.3.1. Procesos puntuales y procesos puntuales marcados

En el caso mas simple, yroceso puntuale8, [69,[57[9D]X es un subconjun-
to aleatorio finito deP = [0, Xj,] x [0, Y], el cual es un subconjunto d&*. Las
realizaciones deX, llamadas patrones puntuales, son configuraciones aksatde
puntos contenidos el denotadas pot = {x,...,x,} paran > 0. A el proceso
puntual vacio se le denota per= 0. Un proceso puntual marcadf9, [68,[57[9D]
® = {(p;,m;) : pi € P Am; € K} definido enS = P x K siendoS un conjunto
acotado dér?, es un proceso puntual donde algunas marca®n afiadidas a las po-
siciones de los puntog’ es el espacio de las posiciones de los puntos u objetos en el
proceso puntual Y& es un espacio de marcas definiendo la geometria de los abjetos
Las marcas son algunos parametros que describen compieéaahebjeto, por ejem-
plo un circulo, el tipo de punto, un triangulo, un rectangulta elipse, etc. Los circulos
pueden ser descritos por la posicion de su ceptrg) y su radior, las elipses por la
posicion de su centfe, y), el angulo de orientaciof, su eje mayor. y menorb (ver
Fig.[Z8). En este caso ya no tratamos con puntos, sino cetoghj una configuracion
de objetos es un conjunto finito de puntos marcados.
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Figura 2.8: Posicion y marcas de un circulo y una elipse.

Procesos puntuales de Poisson

Seav(.) una medida positiva sobi X es unproceso puntual de Poiss§88,69,
65,[57/90] si:

= para cada conjunto BOHE‘B € S, la variable aleatoriav(B) que cuenta el nu-
mero de puntos e que pertenecen B sigue la ley de Poisson, es decir sigue
una distribucion de Poisson discreta con medig)
—v(B) B)"
PINB) =) = VB 1o (2.19)

n!

dondeu(.) = BAs(.) [8Y], siendos el nimero promedio de puntos en una reali-
zacion yAg(.) la medida de Lebes&neobres.

= y Si parak conjuntos Borel disjunto®;, € S, N(By) son variables aleatorias
independientes.

El proceso de Poisson espacial satisface los siguientesagi[62[43]:

"Un conjunto de Borel es un elemento de la llamaeégebra de Borel, la cual no es mas que la
minimac-algebra que contiene los conjuntos abiertos.
La o-algebra sobre un conjuntd es una familia no vacia de subconjuntosXecerrada bajo comple-

mentos, uniones e intersecciones contables.
8La medida de Lebesgue es la forma estandar de asignar urituthrdgea o volumen a los subcon-

juntos del espacio euclidiano. El volumen o medida de unuwrtiojLebesgue A se denota pgiA).
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1. SiBy, By, ..., B, son regiones disjuntas, entoncéss; ), N(Bs), ..., N(B,,) son
variables aleatorias independientes y

N(B;UByU...UB,) =N(B;)+ N(B2) + ... + N(B,) (2.20)

2. Ladistribucion de probabilidad dé(B) depende dés solo a través del valor de
A(B); con la propiedad: s\(B) — 0, entonces?(N(B) > 1) — 0.

3. Sdlo valores enteros positivos son validos pe(#), 0 < P(N(B) > 0) < 1 si
A(B) > 0.

4. Existe probabilidad cero de traslape de puntos:
P(N(B) > 1)

Proceso puntual de Strauss

Una familia amplia de procesos puntuales es la familia egpoial; y el proceso
de Straus< [69, 90] pertenece a estos modelos. La densibaadeso de Strauss esta
definida por:

fx) = griop@ (2.22)
donden(x) es el niumero de objetos en una configuracigoy > 0 es un parametro
de densidad, el cual controla el nUmero promedio de puntasarconfiguracion y
p(z) es el nimero de pares de puntosreseparados por una distancia menor que
Esto corresponde a considerar discos de dianaetom centro en cada objetqyz) el
namero de pares de discos traslapados. La interacciénleatabjetos es controlada
por -, donde0 < ~ < 1. Siy < 1 existe repulsidon entre los objetosysi= 0 no se
permite objetos traslapados.

2.3.2. Densidad y medida de referencia de un proceso puntualar-
cado

Sea la distribucion de probabilidad.) de un proceso puntual de Poisson de inten-
sidadv(.). SeaPx(.) la distribucion de probabilidad de un proceso puntual ndrca
X. Ladensidad(.) con respecto a la medida de Poisgdn) es:

Py(dr) =  f(r)u(dr) (2.23)
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dondeZ es la constante de normalizacion.
Formulando la densidad de probabilid&d) de una configuraciém por medio de
la energia de Gibb& (z) tenemos:

U(z) = —log(f(x)) (2.24)
despejandd () en la EclZZ22 y sustituyendola en la HC._21 23 tenemos:

1
Px(dw) = —ewp (=U(x)) p(dz) (2.25)
dondeZ es una constante de normalizacion. La densidage divide en dos partes
U(x) = Uy(z) + Uq(x), dondeU, considera las iteraciones entre los objetos geométri-

cos - la energia previa o mode@riori, mientras qué/, es la energia de datos.

2.3.3. Enfoque Bayesiano

Puede emplearse un enfoque bayesiano para detectar léssobfeuna imagen.
Sear los datos observados o la imagem {a configuracion de objetos que deseamos
extraer der. La densidadf (.) empleando la regla de Bayes es:

T T|T
fa) = alr) = LD o o) el (2.26)
teniendo solo una observacion de los daf¢s) se considera como una constante.
fa(t|z) representa la probabilidad para los datosonociendo la configuracion y
f»(z) la densidada priori. Todo el conocimiento previo de la configuracion debe ser
considerado en la definicion de la densidgd). Empleando el criterio de estimacion

Maximo a Posterior - MAP]69, 68] se tiene:
Tarap = argmaz f(x) o argmaz [f,(x) fu(7|2)] (2.27)
dondef, (=) definido como en EE€_ZP8 §;(7|x) como en Ed_Z.29.

El objetivo de la deteccion de los objetos consiste entoeicencontrar la configu-
racion de los objetos que maximice la densidée) o minimice la energia asociada.
Modelo a priori

El modeloa priori considerando la EEZZP2 puede ser definido cdmd 69,14, 23]:

folz) o< f"®a(x) (2.28)
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dondea modela las interaccior%santre los objetos de la configuracian,x) es el
namero de objetos en una configuracidns es un parametro de densidad, el cual
controla el nimero promedio de puntos en una configuracion.

Modelo de verosimilitud

Puede considerarse el modelo de verosimilitud como unahdisidn Gaussiana
[629]. Cada pixel de la imagen es asociado a una de las dos glasgs

= ¢; = N(uy, 0;) paralos pixeles en al menos uno de los objetos de la configorac

= ¢, = N(u,, 0,) paralos pixeles fuera de los objetos de la configuracion.

falrlz) = H\/_ exp(_(yQUQ )Hmalexp(_(y};fw> (2.29)

PESo %

dondeu y o es la media y la varianza de la clasg,yes el valor de gris del pixel

Minimizacion de energia

Considerando los modelos definidos en la[Ec]2. P8} 2.29 haaoérgia de Gibbs
y sustituyendo el ZI27 obtenemos Gueir x argmaz [f,(x)fa(|z)] queda
definida como:

T = argmin [U,(x) + Uy(z) — n(x)Ing] (2.30)
dondeU,(x) es
Up() =Y Y Viw(@) (2.31)
(uv)ex

dondeV/, . (x) son las reglas basicas o las potenciales definidas en el oegeibori
y Uy(x) esta definida por:

N2
=" Inv2ro, + Wp = o) 202 +sz/ w0+ % (2.32)
PESo PES; i

SLas interacciones de los objetos que se modelan cominmemtdesrepulsion y atraccion. Por
ejemplo, lainteraccién de repulsion se define a partir dsldape que existe entre los objetos y se penaliza
de acuerdo a cuanta area de traslape exista entre ellos.gtdles en([6]7]
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2.3.4. Simulacién y optimizacion

Una vez que la distribuciéfRz(.) del proceso puntual marcado ha sido definida, el
objetivo es generar una realizacién de ésta. Entre lascEcempleadas para simular
los procesos puntuales se encuentra el algoritmo Mont® ®Gadado en cadenas de
Markov. Geyer y Moller[P5] presentan un algoritmo basico para muestrear la distrib
cion del proceso puntual basado en el muestreador Metsodaktings. El algoritmo
de Geyer y Moller construye una cadena de Mark®y),~, definida en el espacio de
configuraciones finitas de puntos Se&€omo siguel[64] (ver algoritmd 2):

Algoritmo 2 Geyer y Moller.
1. Dado un estado; = =z, con probabilidad% proponer adicionar un punto a la

configuracién actual, y con probabilidédproponer remover un punto de la con-

figuracion, excepto sk; = 0 en cuyo caso; ; = X;:
2: Si nacimientoentonces
3:  Generar un nuevo punto€ S, proponery = x U u y calcular
R — Px() u(s)

T Px(z) n(y)

y aceptarX,,; = y con probabilidadv = min(1, R).
Il n(y) es el nmero de puntos enwy,) la medida de intensidad del proceso
puntual de Poisson.

4: fin si

5. si muerteentonces

6:  Seleccionap uniformemente en, proponery = x\v,calcular

_ Px) n(=)
R= Px(z) v(S)

y con probabilidadv = min(1, R) aceptar la proposicion.

7: fin si

2.4. Resumen

En este capitulo fueron introducidos los conceptos claeela degmentacion de
imagenes usando Campos Aleatorios de Markov. Se introdujmeéelo de segmen-
tacion TS-MRF debido a que es la base del modelo propueststanngestigacion.
También fue expuesta la teoria de la descomposicion del @éoickl objetivo de pre-
sentar el algoritmo empleado para obtener los parametrlas denciones potenciales
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del modelo TS-MRF. Ademas, se presentaron conceptos denagjda estocastica que
son empleados dentro de la metodologia para mejorar la segoin de imagenes.

En el siguiente capitulo presentamos el estado del arteendééea la segmentacion
de imagenes de percepcion remota, exponiendo los priesifrabajos con los modelos
MRF.
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Capitulo 3

Estado del arte en segmentacion de
coberturas de la tierra

Con el desarrollo de nuevos sensores para satélites o gesatiaefiados para me-
jorar la resolucion espacial, espectral y/o radiométriedad imagenes de percepcion
remota; investigadores de diversos sectores se han iatleres el desarrollo de nuevas
metodologias y algoritmos para lograr mejorar su segmigmgcpor consiguiente su
interpretacion.

Los métodos comunmente empleados para la segmentaciobeiuras de la tie-
rra se ven limitados cuando en el problema de segmentacibalsga con coberturas
espectralmente similares y emplear unicamente la infadmade los datos observa-
dos - niveles de gris en las bandas espectrales - no es sifip@m lograr una seg-
mentacion satisfactoria cuando se trabaja con este tiptadesc Es necesario que las
metodologias y algoritmos actualmete desarrollados lamsierementar el porcentaje
de segmentacion correcta de coberturas espectralmeril@esncomo el manglary el
bosque, para obtener coberturas mejor segmentadas.

En este capitulo se presenta una revision de los trabapsarados para la seg-
mentacion de coberturas de la tierra empleando diferenfegges.

3.1. Enfoque espectral

El enfoque espectral considera modelos que solo utilizabdadas de la imagen
como espacio de representacion para realizar la segmamt&zntro de este enfoque
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se han empleado modelos estadisticos como distancia migistencia Mahalanobis
y maxima verosimilitud(f9,(42 [ 30]. Estos tres modelos se han convertido en los mas
populares empleados actualmente para la obtencion de rreapascos e incluso en
los modelos de segmentacién programados dentro de aphescespecializadas para
el procesamiento de imagenes de percepcion remota comgeguople el software
ERDAS IMAGINE [18] y GRASS Geographic Resources Analysis Support System
Sistema de Apoyo para Andlisis Geografico de Recursas) [27].

En los inicios de la percepcion remota, la segmentacion dertaras con el modelo
de méaxima verosimilitud se anticipé como uno de los métodas pnometedores entre
los segmentadores que utilizaban solo los valores esfect&in embargo, uno de los
problemas con estos algoritmos, es que solo consideraflamiacion disponible de
los datos observados.

Orucet al. [66] presentan un nuevo enfoque nombrado “Orientado a Gxjjetl
cual es implementado en el software eCognition [61]. Esteqere es comparado con-
tra métodos que emplean sélo informacién espectral, comoctasificacion con pa-
ralelepipedos, distancia minima y maxima verosimilitud.dste enfoque se realiza
primero una segmentacion cuyo objetivo es crear objetosfisigtivos. La forma de
los objetos junto con caracteristicas de color y texturaesopleadas para realizar la
segmentacion inicial de laimagen. Las clases son orgaaszaduna jerarquia de clases
pudiendo tener cada una sub o super clases y a partir derdbsis sus propiedades.
Para detectar objetos a diferentes escalas, consideranngué@mero de objetos pe-
quefios pueden formar objetos grandes y un objeto grande peedlividido dentro
de objetos pequefios y asi utilizar una jerarquia semamlteasta forma utilizan dos
principales enfoques: arriba-hacia-abajo y abajo-haci&a. Posterior a la etapa de
segmentacion realizan una etapa de clasificacion, la cyalearslasificacion con ve-
cinos cercanos o funciones de relacion difusa. El enfoquea@sdo en una imagen
Landsat-7 y consideran sélo 6 bandas de las siete bandasakegen multi-espectral.
No se dice explicitamente si las clases de estudio son ealpeente similares, sin
embargo se definen las siguientes: mar, lagos, bosque depss, abiertas. Los por-
centajes reportados para los métodos basados en informespéctral es de alrededor
del 65 % mientras que el método que ellos proponen alcanZ%ld clasificacion.

Kressleret al. [40] aplican el enfoque anteriormente expuesto “Orient@adbje-
tos”. La diferencia radica en que emplean datos pancroogatibtenidos del satélite
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SPOT-5 y KOMPSAT-1 Korean Multipurpose Satellijecon resolucién espacial de
2.5m y 6.6m respectivamente. Las clases de estudio que definen sondeawxicul-
tura, bosque, zona urbana, carreteras y bosque limpio. bicesi estas clases presen-
tan caracteristicas espectralmente similares, sin empanglos resultados se observa
gue las clases bosque y agricultura, y bosque limpio y dtpireupresentan confusion
entre ellas, posiblemente debido a caracteristicas eafmente similares. Los porcen-
tajes reportados son de 89.75 % para la imagen KOMPSAT-12986 para la imagen
SPOT-5. En la Fig3.J se muestran las segmentaciones obtenidas empleandtodiom
“Orientado a Objetos” sobre las imagenes satelitales SIPPOROMPSAT-1.

Liu et al. [BQ] proponen emplear redes neuronales para la segmeamn@eicober-
turas. En este trabajo emplean datos multi-espectraledshay se auxilian de fotos
aéreas de la misma area para la obtencion de los datos deagnieato. La region
de prueba tiene 45,825 pixeles. Las clases de estudio fuegan, bosque, cultivo y
carreteras. No se menciona si son clases espectralmerntareasmEl porcentaje de
segmentacion reportado empleando redes neuronales e$/de 95

3.2. Enfoques que modelan el conocimiento

En las ultimas cuatro décadas, la investigacion tambiérasehtrado en la com-
binacion entre el enfoque espectral y los enfoques que @moddlconocimiento del
experto. De igual manera que en el enfoque anterior el gbjes obtener una segmen-
tacion y en algunos casos particulares actualizar los datas SIG empleado.

Mota et al. [58] presentan los resultados de segmentacion de cobegnrplean-
do un enfoque basado en conocimiento. Se utiliza el coneatmide un experto e
informacion de un SIG, el cual es el conocimiento que se naocheldiante una red
semantica. En este trabajo se usa una imagen con poca iésaspacial. Las clases
gue segmentan son: bosgeabana densagua, pasto, suelo y prado, no se menciona
si las clases son espectralmente similares. Los resultlelesgmentacion para las 6
coberturas con el modelo basado en conocimiento son codgsacan los resultados
obtenidos con los modelos que emplean medidas espectalesfoque que emplea
Gnicamente informacion espectral obtiene un desempeibalgttel 92.9 % mientras
que el enfoque que utiliza informacion del experto obtidn@8e2 %. A partir de las
matrices de confusién reportadas para cada enfoque, se phsdrvar que en ocasio-
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|1 Bosque limpio [l Zona urbana

| Bosque Il Carretera
| Zona de agricultura

Figura 3.1: Segmentaciones obtenidas con el enfoque “@adera Objetos".
En a) se presenta la imagen pancromatica original KOMPSATb) la segmentacién
sobre imagen KOMPSAT-1, c) muestra segmentacion sobredgampancromatica
SOPT-5y en d) la segmentacion obtenida mediante integidetaisual sobre la ima-
gen KOMPSAT-1.
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Mapa de referencia Resultado de GeoAIDA

[J suelo [l Roc

] carr. [l Agua lll Bosque denso

Vegetacion

Figura 3.2: Segmentacion obtenida con el sistema GeoAlDA ipgagen SOPT 3.
Alaizquierda se presenta el mapa de referencia para lasésdiefinidas y a la derecha
la segmentacién obtenida con el sistema GeoAIDA.

nes involucrar conocimiento del experto no siempre mejsadsultados de segmen-
tacion. En particular para la clasabana dens@volucrar conocimiento del experto
hace que de 1053 pixeles segmentados incorrectamenteeméamten a 2121 pixeles.
Sin embargo, también se da el caso en el que los errores desegn se eliminan
por completo.

Muller et al. [9] emplean el sistema GeoAIDA para la clasificacion de iem&g
de baja resolucion. La imagen de percepcidon remota empeEsa8®0T 3 XS con una
resolucion de 2@.. Adicionalmente se emplean como fuente de informacion los m
delos digitales de elevacion. El sistema de informaciorggdiwa empleado ayuda a
resolver problemas de interpretaciones y el porcentajeatjite segmentacion reporta-
do es del 70.44 %. Las clases de estudio son roca, vegetagidam, carreteras, bosque
denso y suelo. No se menciona si las clases son espectralsimiiares. En la Fig._3.2
se presentan los resultados obtenidos con el sistema GAogdbre la imagen SPOT
3 XS.

Kunz et al. [41]] de la misma forma que los trabajos anteriores empledesree-
manticas para modelar el conocimiento del experto. La racin de proponer este
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nuevo método es la pobre resolucion espacial de los serd®ies satélites con los
que se contaba en esa época, 10 y 30 metros de resoluciord kam@éntica se crea
a partir de una segmentacion y de datos de un sistema de admnmgeografica. La
segmentacion se realiza a partir de caracteristicas easlescf no espectrales definidas
previamente. No se presentan resultados finales de segidentsin embargo, el uso
que le dan es para actualizar la base de datos del SIG queaanmalea la creacion de
la red semantica. Una de las desventajas encontradas araesie es que durante el
proceso de extraccion de caracteristicas emplean métaatésidgicos de dilatacion y
erosién que dependen de un nimero de iteraciones y optan pdinotero de iteraciones
no adecuado se ve reflejado en malos resultados de segmantaci

3.3. Enfoques probabilistas

Los modelos MRF son un enfoque ampliamente estudiado ertdal@ad en el
ambito de la percepcidon remota debido a que proporcionaittadss satisfactorios en
la segmentacion de estas imagenes. Esto se debe a que losdRFe monsideran la
informacion de los datos observados o informacién esgesin® que también toman
en cuenta toda la informacién disponible acerca de la imggeresta siendo segmen-
tada.

Berthodet al. [4] presentan un modelo MRF-FLAT para segmentacion sobre ima
genes sintéticas e imagenes SPOT. Lo prueban empleandaoi&tede optimizacion:
Pseudo recocido determinista o DPA por sus siglas en inghésgue de estrategia de
juego o GSA por sus siglas en inglés y dinamica de metropaddifimada o MMD
por sus siglas en inglés. Los resultados obtenidos son gadgscontra el algoritmo
Modo Condicional Iterativo (ICM por sus siglas en inglés) gtkbpolis. EI parametro
de penalizaciém es definido manualmente y las funciones potenciales panatian
+1 cuando no se comparte la misma etiqueta y cuando se compaeista a la energia
—1. Las bandas de la imagen multi-espectral se consideran norgorrelacionadas.
La comparacion se basa en el nUmero de iteraciones queargdhs técnicas de opti-
mizacidn para obtener la segmentacién, asi también comwelgia global obtenida,
el tiempo de procesamiento y el tiempo por iteracion. No sesgntados porcentajes
de segmentacion y la segmentacion es realizada para dadifitases. Visualmente el
mejor comportamiento lo obtienen con la técnica de optioidaDPA.
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Figura 3.3: Segmentacién de una imagen multi-espectral.
a)Una banda de la imagen original multi-espectral para uea ée agricultura,
b)Segmentacion obtenida con un modelo MRF-FLAT y c)Segawéit obtenida con
el modelo TS-MRF.

D’Elia et al. [13] presentan un nuevo modelo para la segmentacién no\guper
sada de imagenes multi-espectrales que se basa en segoreddinarias MRF. El
modelo propuesto es llamado Campos Aleatorios de Marko\Estmuctura de Arbol
(TS-MRF). Este modelo fue propuesto en su version iniciaRomgiet al.[[7Z] y refi-
nado por D’Elia[[18]. Utilizan el modelo dising homogéneo donde los cliqués de un
sitio no son empleados y solo usan cliqués de pares de &ias. un sistema de veci-
nos de segundo orden. En su primera version los resultadogados son solo sobre
imagenes sintéticas. Los experimentos son hechos coasdtebandas de datos hiper-
espectrales adquiridos por el sensor aéreo GEEOpHhysical Environment Research
o Investigacion Geofisica del Ambiente) para un area dealgmra. La eficiencia de
este modelo es comparada contra un MRF-FLAT y el modelo mstpwbtiene menor
tiempo de CPU. Por otra parte, la eficacia s6lo es medidatatidimente y el modelo
TS-MRF obtiene menores errores de segmentacion. Algunesdesultados presen-
tados en este articulo se muestran en la[Eld. 3.3. En las imaageesentadas en el
articulo no meciona qué clases se estan segmentado ni qaéeefa cada color de la
imagen segmentada.

Poggiet al. [[/3] proponen la version supervisada del algoritmo de sed¢geedn

propuesto por D’Eliaet al. [L3]. Bajo el enfoque supervisado se asume que se conoce

a priori: el numero de clases, la estructura del arbol binario, latiase/ las matrices
de covarianza. Los experimentos son realizados sobre meagkel satélite SPOT. Los
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B Mary agua

Suelo descubierto
B Zonas urbanas
B Bosque
I Prado temporal
B Prado permanente
B Vegetacion

Maiz

Figura 3.4: Segmentacién de una imagen SPOT.
a)imagen SPOT de 400x400 pixeles, b)Segmentacion obteoidal algoritmo de
méxima verosimilitud y c)Segmentacion obtenida con el fwd@8&-MRF.
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B vaiz Arroz seco (antes humedo)
B cereal Arroz humedo (antes suelo descubierto)
[ Madera [l Arroz seco (antes suelo descubierto)

" Arroz himedo

Figura 3.5: Segmentacion de una imagen Landsat.
a)Banda 3 de la imagen Landsat, b)Segmentacion y cambioaddeusuelo con el
modelo TS-MRF.

conjuntos de datos de entrenamiento y de prueba son obsgrodan analista humano
experto en el sitio. Se trabaja con 6 clases generales y&adge son espectralmente
similares: prado temporal y prado permanente. Por un lapresentan individual-
mente los porcentajes de segmentacion para cada clasegslakdes espectralmente
similares son las que obtienen los porcentajes de segn@anta@s bajos. Por otro
lado, los porcentajes mas altos de segmentacion repornpadasestas dos clases son
obtenidos con el método propuesto en el articulo. Estoeptajes de segmentacion
son dek2,7 % para la clase prado temporal y@le6 % para la clase prado permanente.
En la Fig.[3# se muestran los resultados de segmentaciénidbs sobre la imagen
SPOT usando TS-MRF y el algoritmo de maxima verosimilitud.

Gaetancet al. [22] presentan un método para construir automaticamerstiac-
tura de arbol del modelo propuesto enl[13, 73]. El método sa &éa una métrica la cual
compara las caracteristicas de las clases y es aplicadegreestacion de imagenes
satelitales multi-temporales para detectar cambio de assudlo en las regiones. El
método propuesto construye el arbol desde las hojas adodias clases a ellas e ite-
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rativamente combinando pares de nodos. La hipotesis eagutakes, las cuales son
similares en términos de respuesta espectral, o que tienaliocugrado de adyacencia
espacial, deberian estar cercanas en el arbol. Las imagendsadas son del satélite
Landsat TM adquiridas en Abril-Mayo de 1994 y el resultadtenlnlo de segmenta-

cion empleando el modelo TS-MRF se presenta en |d34.

Tsay Tseng[93] proponen un modelo no supervisado para segon@n de textu-
ras en imagenes multi-espectrales de percepcion remadddas campos aleatorios
de Markov Gausianos (GMRF por sus siglas en inglés). Lasemégempleadas para
segmentacion son 7 del satélite SPOT y primero toman laptimeeras bandas de la
imagen como RGB y construyen el falso cgldiransforman el espacio RGB al espacio
de color HSI. Después encuentran cuantos y qué tipos deteierla imagen mediante
umbralizacion del histograma, para estimar los paramegbsiodelo GMRF a partir
de estas regiones. Etiquetan la imagen usando los valolesmdagen RGB, GMRF
y el estimador MAP. De esta manera obtienen una imagen seégdaeglobalmente, a
la cual le aplican un criterio para decidir si cada uno de $xslgs pertenece a una
determinada region de textura. Finalmente usan los pixielesda region de textura
para estimar parametros GMRF locales y agrupar nuevantnpédeles basandose en
estos parametros. En este trabajo sélo se muestran losmdesitle cada etapa y no se
muestran porcentajes de segmentacion.

Yue y Clausi[96] emplean un modelo GMRF para segmentacidipds de hielo
marino usando imagenes SABynthetic Aperture Radar Radar de Apertura Sintéti-
ca) y textura. El problema de la segmentacion del hielo masique no son texturas
propiamente regulares. Ellos emplean el algoritmo de apgioion ICM. Su evaluacion
es hecha sdlo visualmente sobre imagenes de textura desldddatod]7] y sobre una
imagen SAR.

Cuozzoet al. [LT] verifican la capacidad de segmentacion del modelo T&:+MR
para segmentar coberturas de bosque y no-bosque sobre agenitandsat TM. El
proceso de generacion del mapa tematico se realiza en dos PaBnero se aplica el

'En percepcion remota como no es facil visualuzar una imagtsiital con mas de tres bandas
espectrales; una alternativa es combinar la informaciotredebandas cualesquiera que pueda tener
la imagen, a los canales rojo, verde y azul, y construir agiionagen "falso color". Si las bandas se
seleccionan apropiadamente en las partes adecuadas delresfa imagen en falso color se puede
parecer mucho a una imagen de color real.
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Figura 3.6: Segmentacion de la imagen Landsat TM.
a)Segmentacion obtenida aplicando el modelo TS-MRF pasgslgenerales: cuerpos
de agua, areas urbanas, zonas rocosas, areas de agritidtgae de coniferas y bos-
gue seco tropical. b)Clasificacion de a) en bosque en cotdeweno-bosque en color
blanco.

algoritmo de segmentacion basado en TS-MRF para obtenénagean subdividida en
un gran namero de regiones homogéneas elementales y de esdacgionan regiones
candidatas a ser regiones objeto (cuerpos de agua, areemsflzonas rocosas, areas
de agricultura, bosque de coniferas y bosque seco tropiRalestas regiones objeto
se obtienen caracteristicas de textura, geomeétricas, éspectral y regiones vecinas,
para con base en estas caracteristicas aplicar finalmemigantmo de clasificacion
supervisada sobre los objetos y obtener las clases de bpsgdeosque. En la Fig. 3.6
se muestran los resultados de segemntacion y clasificabténidos aplicando el mo-
delo TS-MRF y un algoritmo de clasificacion supervisada lasabre umbralizacion
respectivamente.

En la tabld=311 se muestra un resumen del trabajo relacicw@mudla segmentacion
de coberturas de la tierra. Entre la informacion que se ptase encuentra el tipo
de informaciéon que procesan, el enfoque empleado y los tipa®berturas que seg-
mentan. La tabla muestra tanto resultados de segmentaeidobérturas generales asi
como la segmentacion de coberturas espectralmente ®mikan la literatura revisada
so6lo dos trabajos se encontraron de segmentacion de ctgsEgralmente similares 'y
en estos trabajos observamos que los porcentajes de segiaerdlcanzados son to-
davia por debajo del 80 % de segmentacion (Kosaka y Poggd.tRaar el problema
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de segmentacién de coberturas espectralmente similaressmpleado imagenes de
muy alta resolucion como las Quickbird, asi como imagenesediana resolucion
como las SPOT. Es dificil comparar en general los trabajtoe e debido a que las
fuentes de datos que procesan son diversas y los objetigagdeentacion son diferen-
tes pero podemos observar que en general es diverso ebtraBhyado para segmentar
coberturas generales y poco es el trabajo para segmertdas @spectralmente simila-
res. El trabajo realizado es esta tesis se ubica dentro daddglos probabilistas y
segmentacion de clases espectralmente similares.
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Tabla 3.1: Trabajo relacionado con la segmentacion de tohsrde la tierra.

CR: Crecimiento de Regiones, OO: Orientado a Objetos, RNteRéNeuronales, RS: Redes Semanticas, KNN: K Vecinos Gascdiv: Maxima

Verosimilitud, MD: Distancia Minima, P: Paralelepiped@:: Clasificadores Espectrales, EBC: Enfoque Basado endBoimmto, MRF: Campos

Aleatorios de Markov, TS-MRF: Campos Aleatorios de Markow Estructura de Arbol, SIG: Sistemas de Informacion GdagraAMDE: Modelos

Digitales de Elevacion, S: Supervisada, NS: No SupervisadBusion, M: Multi-espectral, Pan: Pancromatica y EspmilSEspectralmente Similares.

[autor,afio] Método Fuentes Tipo Datos de Evaluacion Tipos de Espc.
de datos seg. | entrenamiento coberturas Simil.

[Sant Anna B., 1996] CR Landsat TM — — Visual contra imagen original Bosque, agricultura No
[Espindola, 2006] CR Landsat, sintéticas — — Visual contra imagen original — No
[Kressler, 2003] 0]0) SPOT 5 S Fotos aéreas 86.29 % Agricultura, bosque, urbano No

KAMPSAT 89.75% carreteras, bosque denso
[Oruc, 2004] 0]0) Landsat 7 NS — 00 81.3%, MV 66.9% Mar, bosque, areas abiertas No
MD 62.6 %, P 64.6 % carbén, poblado, arboles

[Liu, 2004] RN Landsat TM S — 95% Agua, bosque, cultivo, carreteras No
[Kunz, 1997] RS Satelital SIG S SIG — Poblados, bosques, agua, agricultura No
[Mota, 2003] RS Satelital, SIG S SIG EBC 98.2%, CE 92.9% Bosque, sabana, agua, pasto, suelo, pradblo
[Mdler, 2003] RS SPOT 3, MDE S SIG Visual contra mapa de seg. Urbano, roca, vegetacion No

SIG carreteras, agua, bosque

[Kosaka, 2005] KNN Quickbird S — F73%, M 71.5%, Pan 28.5% 6 tipos de bosque Si
Visitas en sitio MD 75.9%, MV 79.3% Agua, suelo, arena, urbano Si

[Poggi,2005] TS-MRF SPOT S analista humang TS-MRF 86.5% bosque, prado temporal y 60 %

permanente, vegetacién, granos

[D’elia, 2003] TS-MRF GER NS No % TS-MRF >% MRF 5 clases —
[Poggi, 1999] TS- MRF Sintética NS No MV 20 %, MRF 4%, TS-MRF 2 % 3 clases simples No
[Berthod, 1996] MRF Satelital, sinte. S | Analista humang — 4 clases para ambas fuentes No




3.4. Discusion

A partir de los trabajos expuestos anteriormente, se pueskrar que existe una
gran cantidad de algoritmos y metodologias para segmeéntdeicoberturas en aplica-
ciones de percepcion remota. Ademas, los trabajos se ergecaralmente en estudios
sobre segmentacion de coberturas generales y poco tradisti® sobre coberturas es-
pectralmente similares. Los resultados obtenidos en taglies, para clases generales
0 espectralmente similares, varian enormemente depelodikshtipo de imagenes em-
pleadas, algoritmos o metodologias aplicadas y estudiigados.

Podemos observar que la investigacion en esta area ha siterpaplicando mé-
todos tradicionales basados en pixel. Posteriormente;nigicion adicional ha sido
considera en el proceso de segmentacion para aumentardadcdk los resultados
usando diferentes fuentes de datos; sin embargo, se ologerva especial interés tie-
nen los modelos basados en campos aleatorios de Markowodelgide eliminan los
problemas de los modelos basados en pixel y modelan infaymeantextual obtenida
de laimagen a ser segmentada sin necesidad de involuaarfoéntes de datos.

Por otro lado, los enfoques de segmentacion basados en Flian bien en modo
supervisado, en donde el nimero de clases y sus parameiniscas son conocidos.
Sin embargo, en modo no supervisado cuando el conocimierdsta disponible surge
el problema de estimar las clases y los parametros de Bffas [

Considerando lo anterior, en esta tesis direccionamogmuestudio bajo el en-
foque Markoviano sabiendo que es un modelo poderoso parampba variedad de
aplicaciones de percepcion remota; y lo empleamos parajtaesgacion no supervi-
sada de coberturas espectralmente similares haciendambgnh de caracteristicas de
textura.

En el siguiente capitulo presentamos el modelo MRF paraeagtion de cober-
turas espectralmente similares basado en una funcion dgipesterior de segundo
grado que considera los campos de textura estructural ggsstco obtenidos mediante
la descomposicion de Wold.
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Capitulo 4

Funcion de energia de textura para
segmentacion de imagenes

El principal objetivo de esta tesis es desarrollar un alguride segmentacion basa-
do en MRF que involucre caracteristicas de textura parasem$a segmentacion de
coberturas de la tierra con comportamiento espectralairiih este capitulo se presen-
ta un nuevo modelo de segmentacion basado en TS-MRF el ausitleoa la textura
estructural y estocéastica de la imagen que esta siendo stae

El modelo introducido en este capitulo, es definido a traeésr nueva funcion
de energia posterior de segundo grado con funciones clappesificadas a partir de
campos de textura. A esta nueva funcion la llamamos Fun@dnergia de Textura o
funcion TEF por sus siglas en inglés. Los campos de textula fimcion son obteni-
dos mediante la descomposicion de Wold 2-D para campo&aEahomogéneos; y
el componente estructural de la descomposicion define ghaaxterno, mientras
que el componente estocastico a el campo integfnA,diferencia de las funciones em-
pleadas en la literaturd4,[34 1/ 811,86, 39, 835, B3], en las cuales la homogeneidad es
asumida por conveniencia computacional, en esta funcifoairampos se consideran
como no homogéneos.

4.1. Introduccion

Los modelos de vision basados en MRF para segmentacion demas son for-
mulados dentro del enfoque Bayesiano. La solucion éptinhardblema se define a
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través de la estimacion MAP y es calculada minimizando lagéagosteriop(z|y).

La energia posterior depende del modeloriori p(x), en el cual se codifican las res-
tricciones contextuales, y del modelo de verosimilitig|x) que depende de los datos
observadog [47)]. La definicion de un modelo MRF involucra especificar lauesura

del modelo y los parametrds En la estructura del modelo se define el sistema de ve-
cinos y la funcion de energia o modelo de probabilidad ceoiat, mientras que, en
la estimacion de los parametrése involucra un problema de optimizacion, el cual se
resuelve con técnicas conlo [94] 47]: MV, MPL, Expectacién gxivhizacion (EM),
etc. Cuando los parametr@sle la funcion de energi®x|y) son conocidos se trata de
una segmentacion supervisada. Por el contrario, es unaeséggion no supervisada
cuando los parametros son desconocidos (problema de datoapletos([4]7]) estos
tienen que ser inferidos a partir de los dajos

El uso practico de un modelo MRF se atribuye a la equivalesitiee la distribu-
cion de probabilidad del campo aleatorio de Markov y la itisttion de probabilidad
de Gibbs[[47["24]. En segmentacion de imagenes, la energiibts U (x) (ver Ec.
[Z4 en capitulo 2) se define cominmente mediante un autolon@d? que representa
una energia de segundo orden. Esta energia consideraig@isatie un sitio y pares
de sitios, sin embargo, en los modelos de vision para segeiéntbasados en MRF
los cliqués de un sitio (ver EE_2.1 segunda sumatoria) nesgpleados y se asume
a cero el campo externo (ver Hc.12.1 paraméfipodebido a que no se conoce. Sin
embargo, emplear solo cliqués de dos sitios dentro del raatdeénergia priori pro-
duce una segmentacion de calidad pobre, principalmentesdroldes de las regiones
de textura. Es sabido que es dificil introducir interacemde cliqués de un sitio a la
energiaa priori debido a que el campo externose desconoce generalmente. Picard
[7Q] “sugiere” que el campo externo puede ser establecidirderdo a los valores de
una imagen de referencia, aunque no da tal imagen de ref@rénet al. [44] pro-
ponen emplear el componente estructural de la descom@osiei Wold [20] como
imagen de referencia dentro de un modelo MRF-FLAT pero dejamlado la parte es-
tocastica de la textura. Sabiendo que, la textura es unetedsdica que aflade mucha
informacion a la segmentacién de imagenes y que es una witficde componen-
tes estructurales y estocasticos, en este capitulo sen@apomodelo de textura para
segmentacion de imagenes basado en TS-MRF, el cual conaicarhpos de textura
estructural y estocastico de la imagen que esta siendo stapaey a diferencia del
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modelo MRF-FLAT, en este nuevo modelo el campo interno esiderado también
como no homogéneo.

4.2. Funcion de energia de textura TEF

Varios enfoques han sido empleados para segmentar imagetesguras. La ma-
yoria de los modelos basados en MRF que utilizan la textuampajorar la segmen-
tacion de imagenes, se basan en vectores de caracteriEstas vectores consideran
entre sus atributos las diferentes caracteristicas deréepaira realizar la segmentacion
[38]. Sin embargo, sabemos que una textura puede ser desestagm sus caracte-
risticas esenciales estructurales y estocasticas. Lamteegue surge ahora es, ¢,cOmo
definir un modelo MRF que tome en cuenta a la textura estralotugstocastica?

En las siguientes secciones presentamos la funcion prigplies que combina
la textura estructural y estocéastica dentro de la energigeporp(z|y). Primero, de-
finimos la energia priori p(z) que considera al campo interno y externo definidos
mediante los campos de textura estructural y estocastspués definimos la energia
de probabilidagh(y|z) mediante una distribucion Gaussiana, para finalmenteatdaiv
energia posterior a minimizar.

4.2.1. Definicion de la energia priori

Definamos la energia de Gibbgx) mediante un auto-modelo no homogérigo [5]
gue considere solo cliqués de tamafio dos como maximo, lam@ergia de segundo
grado:

Uy(z) = Z asVi(zs) + Z BerVa(zsy) (4.1)
s€S X (s)
dondea, y (. son los parametros del modelo de variacion espacial, [desuepre-
sentan el campo externo e interno respectivamente.

Seal/ el componente estructural con sitiasde la reticulaS y seall el compo-
nente estocastico con sitiag también de la reticul&; ambos componentes obtenidos
mediante la descomposicion de Wold 2-D. Nombremd5syall, los campos de refe-
rencia del modelo de la EE(4.1).
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Definamoss,,, como:

4.2)

5. — |lws —w,| sis#r {s,r} € Cows,w, €W
" 0 en otro caso

dondeC; es el conjunto de cliqués de dos sitioByel componente estocastico.
Definamos las funciones potencialégz) de la distribucion de probabilidad para
cliqués de dos sitios como:

Va(z) = { Bsr Sis # 1 {s,r} € Csy, 4.3)

0 en otro caso

Definamosa, = vy, v, € V. De esta forma el auto-modelo no homogéneo queda
definido mediante los campos de referencig IV/.

El objetivo de definir la energia priori con funciones potenciales de la forma
anterior es, penalizar cuando dos sit&oﬂ no comparten la misma etiqueta y de esta
forma no contribuir en la minimizacion final de la energiatpaer. Esta penalizacion
depende de los valores que en el campo interno tengan lowsgediel sitio s, de tal
forma que, cuando en el campo interno los vecinos tienemeﬁldiferentes al sities
se realiza una mayor penalizacion resultado de la suma déédasncias entre y r.

4.2.2. Definicion de la energia de verosimilitud

Considerando que la imagen puede contener mas de una banda&gtgn correla-
cionadas, el modelp(y|x) lo definimos como erflld] en el cual se asume una distribu-
cion Gaussiana:

plyle) = [ [ p(yslzs) (4.4)
seS
p(ys|zs = k) = . exp —l(y — 1) O )7 Y — pta) (4.5)
| we |, | T e

dondey,, es la mediay , la matriz de covarianza de la claBeg/ 5 es el numero de
bandas en la imagen.

recordar que € X5
2Estos valores definidos por la normalizacién de los valoeegri de la imagen correspondiente al

campo interno.
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4.2.3. Energia posterior

Como pudo verse en la EE&R), lo que se busca es maximizar Iaﬁ;obabilidad pos-
terior p(x|y) para encontrar el etiquetadoEntonces la energia postetica maximizar
considerando la energéapriori p(z) (Ec.[Z® definida a través de EC]4.1) y la energia

de verosimilitudp(y|z) (definida por Ed_Z14) es:

Tyap = argmaxg[In p(yw) +In p(z)] (4.6)

= argmax, Z In _lek‘mexp [_%(ys - Mzs)T(Z)_l(ys - Mms)”

seS

+1In %exp - Z s + Z Ber sy

seS TEXW(S)

= argmaz, » - [ln 27 B2 VP %(ys — 1) Q) My — uxs)]

seS k

— |InZ+ Z el + Z Bor sy 4.7)

seS T‘EX,](S)

= argming » [ln 2By IV %(ys — )T Q) My — uxs)]

seS k

+InZ+ Z QT + Z Z B sy (4.8)

ses ses TEXW(S)

De esta manera la energia posterior de la [EC] (4.8) combimaodée la energia
a priori p(x) los campos de textura estructural y estocéastico de la dgsxiandn de
Wold. Esta energia(z) queda definida mediante funciones cliqués de un sitio y dos
sitios. A esta energia posterior le llamamos Funcion dediaele Textura o funcion
TEF por sus siglas en inglés. La funcion TEF es introducidaata MRF binario
del modelo TS-MRF y a este nuevo modelo de segmentaciénrntaiteos campos
aleatorios de Markov con estructura de arbol y funcion TEFSeMRF/TEF por sus
siglas en inglés.

En la tabld 4]l se presentan las diferencias mas importantes el modelo pro-
puesto, el modelo de Poggi y un modelo MRF-FLAT comunmentpleado en la
literatura. Se puede observar que en la enagpaori para el caso del modelo pro-

Sver Apéndic€T para desarrollo completo.
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Tabla 4.1: Comparacion entre modelos MRF y el modelo prdpues
DW: Descompocisién de Wold, MPL: Maxima Pseudoverosimilji CM: Modo

Condicional Iterativo.

Modelo Modelo de Modelo de
propuesto Poggi Berthod
Auto-modelo Ising Ising Ising

Modelo a priori
Campo externo
Estimacion dev
Campo interng
Estimaciéon des
Sistema de vecinosX.

Alg. de optimizacion
Estructura de arbol

n(s)
Modelo de verosimilitud p(y/z)

D. W.

D.W.

Gaussiano

ICM
Si

Si (no homogéneo

Si (no homogéneo

Segundo orden

Si (homogéneo
MPL
Segundo orden
Gaussiano
ICM
Si

Si (homogéneo
G fijo
Primer orden
Gaussiano
ICM
No

puesto, tanto el campe como el campg son definidos como no homogéneos y son
calculados mediante la descomposicion de Wold, a difesetelimodelo de Pogiiy de
Berthod donde el campe no es considerado y el campces definido como homogé-
neo. Este camp@ es calculado mediante MPL para el caso del modelo de Poggay pa

el caso del modelo de Berthod es enviado a un valor fijo.

4.3. Resumen

En este capitulo se ha introducido la funcion de energiaposiTEF para su uso
en la segmentacion con campos aleatorios de Markov de estude arbol. Esta fun-
cion hace uso de los componentes, estructural y estocastida textura de la imagen
que esta siendo segmentada y los incorpora dentro del madeiori de la funcion

posterior a minimizar. La funcion de energia TEF introdacéth este capitulo no es

exclusiva para modelos MRF con estructura de arbol y es lgasibincorporacion en

modelos MRF-FLAT.

En el siguiente capitulo se muestra el uso de la funcién TE&nemos tipos de
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campos aleatorio de Markov, TS-MRF y MRF-FLAT, para la segiaeon de image-
nes con clases espectralmente similares.
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Capitulo 5

Segmentacion sobre imagenes con
clases espectralmente similares

A continuacion se presentan los resultados experimentédigados para evaluar
el desemperiio de la funcion TEF dentro de modelos MRF-FLAT y3MRF-. Los re-
sultados se evaluaron de acuerdo a la calidad de la segndentaa el porcentaje de
pixeles correctamente segmentados. Para el caso de lamiesagn las que no se tenia
el mapa de segmentacion para realizar la evaluacion, sswill mapa obtenido me-
diante una segmentaciéon manual. Los experimentos fueatizados sobre imagenes
sintéticas y reales. Las imagenes reales segmentadas fogofotos aéreas, image-
nes de satélite e imagenes de la coleccién de fotografiasmt [9]. También fueron
segmentadas imagenes del repositorio Visllek [71] del gdgpmodelado y vision del
MIT. Las imagenes segmentadas de este repositorio pegteaéconjunto de texturas
de referencia, las cuales son texturas homogéneas eng@aspblicua y frontal.

Las imagenes sintéticas de prueba fueron obtenidas debsitinternet de Zoltan
Kato [32] y las variantes de la imagen sintética fueron addesnsimulando tres di-
ferentes tipos de ruido radiométrido [83] 92] que preseatamiinmente imagenes de
percepcion remota. En la Fig—b.1 se muestran algunos ejsnaigl las imagenes de
textura segmentadas.

El software fue desarrollado en MATLAB 7.1y los experimenfizeron realizados
sobre una computadora con sistema operativo Linux, prdoesantrino a 1.66GHz y
1GB de RAM. En las Figd. 8.3y 8.2 se muestra la interfaz delvsoé desarrollado
para la obtencion de los componentes de la descomposicMoldiey la segmentacion
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VisTex

Figura 5.1: Ejemplos de imagenes de textura segmentadas.

con MRFy TS-MRF.

5.1. Datos

En la tabld 51l se presentan las caracteristicas para cad#euas imagenes em-
pleadas en los experimentos de este capitulo. De izquieddsegha, se muestra el
nombre de la imagen, la resolucion, tipo de imagen (RGB |@sieagrises o satelital),
la base de datos a la cual pertenece y si las clases que sensagmeson espectral-
mente similares. En total fueron empleadas 24 imagenessdrudes 17 tienen mas
de una banda espectral (RGB y multi-espectral) y 7 tienerbanda espectral (escala
de grises y pacromatica). De esas siete Ultimas, seis sgeiraa sintéticas que fueron
usadas para simular el ruido radiométrico presente en inedgetelitales y una es una
imagen satelital pancromatica utilizada para clasificheduras de la tierra.

Entre las imagenes reales, segmentamos imagenes RGB destsde datos de
Corel y Vistex que también presentan clases espectralmentiares. Para estudiar la
segmentacion en imagenes de percepcién remota con clasetrabnente similares,
empleamos una imagen satelital obtenida del satélite SP©@ara obtener la informa-
cion de si las clases a segmentar eran espectralmenterssnga utilizo la herramienta
de ERDAS IMAGINE [18] que obtiene la grafica de los perfilesakepixeles.

En la Fig[54 se muetra un ejemplo de una imagen con clasesteimente simi-
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lares (imagen 15 en la tallal), mientras que, en la Fig—5.5 se presenta una imagen
con clases que no son espectralmente similares (imagenla3aiaa.1).

64



Tabla 5.1: Descripcion de las imagenes empleadas en los@egneos.
macro-segmen: proceso de macro segmentacion, ver sEcBi8ry3-ig [5.2D

No. imagen Nombre ‘ Resolucién ‘ Tipo ‘ Base de datoe% Espc. Simil‘
pimientos 128x128 RGB Kato Si
2 nubes 128x128 RGB VisTex -
3 pintura 128x128 RGB VisTex si
4 paisaje 128x180 RGB Corel no
5 edificio 128x128 RGB VisTex no
6 flores 128x128 RGB VisTex no
7 piso 128x128 RGB VisTex si
8 jet 184x124 RGB Corel si
9 mar 180x120 RGB Corel Si
10 ledn 180x120 RGB Corel si
11 madera 128x128 RGB VisTex no
12 avion 1 180x120 RGB Corel si
13 jets 180x120 RGB Corel no
14 paloma 180x120 RGB Corel Si
15 piso grande 512x512 RGB VisTex si
16 avién 2 180x120 RGB Corel si
17 13dB 128x128 escala Kato -
de grises
18 5dB 128x128 escala Kato -
de grises
19 3dB 128x128 escala Kato -
de grises
20 13db+5triping 128x128 escala basada -
+Drop line de grises en Kato -
21 5db+Stripingy 128x128 escala basada
+Drop line de grises en Kato -
22 3db+Stripingy 128x128 escala basada
+Drop line de grises en Kato -
23 Arroyo 257x266, después| multi- satelital si
Moreno de macro-segmen.| espectral
24 Chiapas 1441x1359, después pan- satelital si
de macro-segmen.| cromatica
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5.2. Obtencion de campos de referencia de textura

Antes de segmentar la imagen con cualquier modelo que hagdeuk funcidn
TEF, es necesario estimar los campos de referéngi®l’ mediante la descompaosicion
de Wold. El algoritmo de descomposicion de Wold empleada phtener los campos
de referencid’ y W es el que se presento en la [52].

En el algoritmo de descomposicion de Wold es necesario dispegparametros
tales como: frecuencia de corfg nimero de lineas evanescenigsfiltro empleado
para detectar las lineas evanescentes y umbratal, empleado por el filtro de bor-
des. Estos parametros de descomposicion fueron ajustaados amagen segmentada.
En la tabld5R se muestra el valor de cada uno de los par&mra algunas ima-
genes segmentadas. La tabla muestra de izquierda a derpoh&glumnas, el valor
maximo de amplitud alcanzado por las frecuencias, la fredaede cortef. emplea-
da para la deteccion de picos armonicos, las lineas evartes@ncontradas en cada
imagen de magnitudes de Fourier, el filtro empleado paranebta Transformada de
Hough, el umbral empleado para cada filtro y el tiempo en stiagique tardé el proce-
so de descomposicion en obtener ambos campos de refel@ania.puede observarse
en la tabla, existen imagenes que no presentan lineas eeatess por tanto el cam-
po estructural esta formado s6lo por el componente armdtéda descomposicion,
mientras que, el campo estocastico esta formado por eledillas frecuencias. Ade-
mas, puede verse que, el tiempo que tarda la estimacion dangsos de referencia
no es mayor a 30 segundos, lo cual es un tiempo poco signibiqadra el proceso de
segmentacion.

5.3. Modelos MRF implementados

La funciéon TEF fue incorporada en el modelo TS-MRF, sin embdambién se
introdujo dentro de modelos MRF-FLAT. La implementaciéhig® para ambos casos:
segmentacion supervisada y no supervisada.

Para todas las segmentaciones no supervisadas los parsi@atrssianos del mo-
delo de verosimilitud fueron estimados mediante el algwiK-means[12]. Para el
caso de segmentacion supervisada, las medias y las maleicesarianza fueron esti-
madas a partir de regiones representativas seleccionadakysuario.
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Tabla 5.2: Tabla con los valores de los parametros empleadiasD. Wold.

No. imagen Imagen Amplitud‘ fe ‘ L. | Filtro ‘ Umbraly, ‘ Tiempo seg.
pimientos 14.493 | 11.75| 2 | Canny 0.03 17.74
2 nubes 14547 | 9.75 | 1 Sobel 0.03 30.08
3 pintura 14.436 | 10.75| 1 | Canny 0.1 29.04
4 paisaje 14.507 | 11.25| - - - 18.34
5 edificio 14562 | 11.75| 1 Sobel 0.05 25.14
6 flores 14.478 | 11.25| - - - 20.59
7 piso 13.717 | 10.75| 1 | Roberts 0.02 20.59
8 jet 14,498 | 11.25| - - - 19.63
9 mar 14.365 | 11.25| 1 | Canny 0.1 27.64
10 ledn 14.461 | 10.75| 1 Sobel 0.01 18
11 medera 14.487 | 9.75 | 10 | Canny 0.01 24.68
12 avion 1 15.291 | 11.25| 2 | Prewitt 0.01 28.8
13 jets 14811 | 10.25| - - - 19.2
14 paloma 14.420 11 6 | Canny 0.02 26.19
15 piso grande 16.54 | 12.75| 1 | Canny 0.01 39.2
16 avion 2 15.29 | 11.25| 2 | Prewitt 0.01 16.2
17 13db 14.563 | 11.25| 4 Sobel 0.05 21.6
18 5dB 14.53 11.75| 4 Canny 0.1 18.8
19 3dB 1452 | 10.75| 4 Sobel 0.05 22.2
20 13db-Striping 1456 | 11.25| 1 Sobel 0.05 22.2
+Drop line
21 5db+Striping 1453 | 11.25| 1 Sobel 0.1 20
+Drop line
22 3db+Striping 1452 | 11.25| 1 Sobel 0.1 21
+Drop line
23 Arroyo 14.83 | 11.25| - - - 25.2
Moreno
24 Chiapas 18.73 | 13.25| 3 Sobel 0.01 67.2
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5.3.1. Modelos supervisados

Las diferentes implementaciones de los modelos MRF sigsstos que fueron em-
pleados en los experimentos se presentan en lafdhla

Tabla 5.3: Implementaciones de modelos MRF supervisados.
Consultar tabl@515 para ver los acrénimos.

Campo externg Campo interno| Estimacién y/o (3 Xos)
MRF-FS no existe homogéneo no se realiza ler. orden
MRF-FSI'EF3(4) no existe no-homogénec D. Wold ler. orden
MRF-FS/TEF(4) | no-homogénea no-homogéned D. Wold ler. orden
MRF-FSI'EF5(8) no existe no-homogénec D. Wold 2do. orden
MRF-FS/TEF(8) | no-homogénea no-homogéned D. Wold 2do. orden

La implementacion MRF-FS, esta basada en un modelo MRF-kil#ddo a partir
de los modelos presentados En [4]. EIl MRF-FS esta definidéamieduna energia de
segundo grado con = 0, por lo que considera solo interacciones de cliqués pares.
El pardmetrg3 que representa al campo interno es considerado homogénemyun
valor fijo de 0.9. El sistema de vecing§,,, empleado es de primer orden y la energia
de verosimilitudp(y|x) es definida mediante una distribucion Gaussiana que coaside
las bandas de las imagenes como no co-relacionadas, esdgiga la desviacion
estandar? en lugar de la matriz de covarianza. En todos los modelos@spdos y
no supervisados se empleo el algoritmo de optimizacion €4 [

Las modificaciones implementadas hechas al modelo ansemoMRF-FSI'E Fj3(4),
MRF-FS/TEF(4), MRF-FSI EF3(8) y MRF-FS/TEF(8). A diferencia de laimplemen-
tacion base, en estas cuatro se utiliza la funcion propii&stalentro del modelo MRF-
FLAT. Las implementaciones MRF-FBEF;3(4) y MRF-FSI'EF3(8) emplean una
energiaa priori con solo cliqués pares y con un campo interno no homogéneudtefi
a partir del componente estocastieq & 0, 5, # 0). La diferencia entre estas dos im-
plementaciones es el sistema de vecinos que utilizan. Radanel MRF-FSI'E F3(4)
utiliza un sistema de vecinos de primer orden. Por otro laddlRF-FSI'E F3(8) em-
plea un sistema de vecinos de segundo orden.

Las implementaciones MRF-FS/TEF(4) y MRF-FS/TEF(8) ardifieia de las an-
teriores utilizan la TEF con cliqués de un sitio y dos sitioshmmogéneos diferentes
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de cero & # 0,3, # 0). La diferencia entre estas dos implementaciones es tam-

bién el sistema de vecinos que utilizan. Los acronimos desttms modelos pueden
consultarse en la tadfa3.

5.3.2. Modelos no supervisados

En la tabld 54 se muestran las implementaciones para loslosolIRF no super-

visados.
Tabla 5.4: Implementaciones de modelos MRF no supervisados
Consultar tabl&®Bl5 para ver los acronimos.
Campo externg Campo interno| Estimacién y/o (3 Xos)
MRF-FUS no existe homogéneo no se realiza ler. orden
MRF-FUSIE F5(4) no existe no-homogénec D. Wold ler. orden
MRF-FUS/TEF(4) | no-homogénea no-homogéned D. Wold ler. orden
MRF-FUSIE F5(8) no existe no-homogénec D. Wold 2do. orden
MRF-FUS/TEF(8) | no-homogénea no-homogénec D. Wold 2do. orden
TS-MRF no existe no-homogéned MPL 2do. orden
TS-MRF/TEF no-homogénea no-homogéneq D. Wold 2do. orden

Laimplementacion base no supervisada MRF-FUS es el modélogo a la imple-

mentacion MRF-FS descrita anteriormente. Al igual que sringlementaciones su-
pervisadas, las implementaciones modificadas MRF-FU%/;(4), MRF-FUS/TEF(4),
MRF-FUSII'EF;3(8) y MRF-FUS/TEF(8) se diferencian por el sistema de vexifee
utilizan y por si usan o no la funcion TEF. En estas cuatro @mantaciones se esta

utilizando la funcién TEF sobre un modelo MRF no supervisgu® no hace uso de la

estructura de arbol para segmentar. En la fabla 5.5 se muggr@acronimos de estos

modelos.

En el caso no supervisado, dos modelos mas son probadossegilasntaciones: el
modelo TS-MRF y el modelo TS-MRF/TEF. La implementacionNIBF esta basada
en el modelo propuesto por Pogdial. [[7Z].

El modelo TS-MRF a diferencia de los MRF-FLAT, emplea corabiones de
MRF’s binarios y permite estimar los parametftbsle manera local. La implemen-

tacion no supervisada desarrollada en este trabajo se mésaaticulos([72, 13].
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Tabla 5.5: Acronimos de los MRF-FLAT implementados.

Acrénimo

Modelo

MRF-FS
MRF-FSII'E Fy(4)
MRF-FS/TEF(4)
MRF-FSI'EF4(8)
MRF-FS/TEF(8)

MRF-FLAT Supervisado

MRF-FLAT Supervisado /con funcion TEE., s, 0 (1er. orden)
MRF-FLAT Supervisado/con funcion TEFE. s, 4o (1er. orden)
MRF-FLAT Supervisado/con funcion TEE. s., 4o (2do. orden)
MRF-FLAT Supervisado/con funcion TEE. s., -0 (2do. orden)

MRF-FUS
MRF-FUSITE F5(4)
MRF-FUS/TEF(4)
MRF-FUSITEF5(8)
MRF-FUS/TEF(8)
TS-MRF
TS-MRF/TEF

MRF FLAT No supervisado

MRF FLAT-No supervisado/con funcion TEE, 3,0 (ler. orden)
MRF FLAT-No supervisado/con funcion TEE s,, 0 (1er. orden)
MRF FLAT-No supervisado/con funcion TEE, 3., 0 (2do. orden)
MRF FLAT-No supervisado/con funcion TEE 3., 0 (2do. orden)
Campos Aleatorios de Markov con Estructura de Arbol

Campos Aleatorios de Markov con Estructura de Arbol y fundi&F

Por otro lado, la implementacion TS-MRF/TEF se basa en eletoodS-MRF. La
diferencia reside en la funcion posterior empleada por b&g binario, es decir, esta

implementacion utiliza la funcién propuesta TEF.

A continuacion presentamos los experimentos realizado®so

= Iméagenes sintéticas que simulan ruido radiométrico ptesesmunmente en

imagenes de percepcion remota.

= Imégenes reales de bases de datos que presentan clasesaérpate similares

[55].

= Imagenes de percepcion remota que presentan cobertueggrapente simila-

res [53].

5.4. Experimentos con imagenes sintéticas

Primero verificamos el desemperio de los modelos de estadarbol sobre ima-

genes sintéticas que simulan ruido radiométrico presenimagenes de percepcion
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Figura 5.6: Imagen sintética y sus tres variaciones de i@Galgssiano.
a) Imagen sintética original, b) Imagen con ruido Gauss@@3dB, c) Imagen con
ruido Gaussiano de 5dB, d) Imagen con ruido Gaussiano de 3dB.

remota. La imagen sintética se muestra en la[Elg). 5.6a. Esigen se encuentra en es-
cala de grises con un tamafio de 128x128 pixeles y preserta clases. A la imagen
sintética, se le ha contaminado con ruido Gaussiano que épaide ruido radio-
métrico [83]. De esta manera, obtenemos tres imagenesicast@or adicionar tres
diferentes niveles de ruido Gaussiano de media cero a leeimagginal. El nimero 3,
5y 13 indica el nivel de ruido en decibeﬂes

Para calcular el porcentaje de segmentacion corréct utiliza la siguiente for-
mula:

~Ndmero de pixeles correctamente segment%loos

P, v -~
NuUmero total de pixeles

(5.1)

Los porcentajes de segmentacion empleando los modelosRIS9¢ presentan
en la tabld516. Podemos observar que el porcentaje de stgmdenpara el modelo

tUnidad empleada para expresar la magnitud de modificaciGmasefial. Si se tienen dos sefiales
diferentes:Psqiida Y Pentrada, Y S€ desea saber cual es el cambio de una con respecto ade atiliza
la siguiente formulaldB = 10Log10(Psatida/ Pentrada). POr €jemplo3dB es igual al0Log102 =
3.01dB ~ 3dBYy —3dB es10log190.5= —3.01dB ~ —3dB.
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Tabla 5.6: Porcentajes de segmentacion usando TS-MRF y REFMEF.
Imagen| TS-MRF| TS-MRF/TEF

13dB 91.64 92.02
5dB 59.2 74.44
3dB 64.19 64.29

Figura 5.7: Segmentaciones de imagen con ruido GaussighdBe
a) TS-MRF y b) TS-MRF/TEF.

TS-MRF/TEF disminuye conforme la imagen es afectada poromegntidad de rui-
do. Algo similar sucede con el modelo original TS-MRF. Enties experimentos el
modelo que usa la funcion TEF obtiene mejores porcentajes.

Las imagenes segmentadas empleando los modelos TS-MRb(ias® presentan
en la Fig[EJ. Como podemos observar las clases son mejoes¢gdas empleando
el modelo TS-MRF/TEF (Fid_El7b), en particular la claseraegla clase gris del
triangulo. Los porcentajes de segmentacion para cada Uaa deses sobre la imagen
5dB se presentan en las talllag 9.7y 5.8. Podemos ver queehfae de segmentacion
global para el modelo con TEF esd&44 %, mientras que, para el modelo original TS-
MRF es de59,19 %. La implementacion con TEF esta segmentando mal 4,187egsixel
mientras que, el modelo original TS-MRF esta segmentandl6 885 pixeles, es decir
2,498 pixeles mas. Observamos también que, para cada @lasplémentacion con
textura TS-MRF/TEF obtiene mejores porcentajes de segmiénten 3 de 4 clases.

A las imagenes sintéticas contaminadas con los tres digaiveles de ruido Gau-
ssiano del experimento anterior, se les ha contaminadoaiibs mas de ruido radio-
métrico [83[ 92]Striping(lineas con brillo) yDrop line (lineas nulas). El ruid8triping
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Tabla 5.7: Porcentajes de segmentacion para 5dB usandoRIFS-M

Clase | Areade ref.| Areaseg. Areainter.| [%] Pixeles
(pixeles) | (pixeles)| (pixeles) | seg. | errébneos
Blanco 6,120 5,650 4,793 78.317 857
Negro 5,533 3,326 2,601 47.009 725
Triangulo 1,523 2,316 64 4.202 2,252
Circulo 3,208 5,092 2,241 69.857| 2,851
Total 16,384 16,384 9,699 59.198| 6,685

Tabla 5.8: Porcentajes de segmentacion para 5dB usandoRFSIEF.

Clase | Areade ref.| Areaseg. Areainter.| [%] Pixeles
(pixeles) | (pixeles)| (pixeles) | seg. | errébneos
Blanco 6,120 5,596 4,836 79.019 760
Negro 5,533 6,107 5,332 96.367 775
Triangulo 1,523 2,428 870 57.124| 1,558
Circulo 3,208 2,253 1,159 36.128| 1,094
Total 16,384 16,384 12,197 | 74.444| 4,187
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es simulado seleccionando aleatoriamente tres filas dealgemy modificandoles sus
valores a blanco 6 255; mientras que, el ru@p line es simulado seleccionando
aleatoriamente 3 filas de la imagen y modificAndoles susesbnegro 6 0 (Ver Fig.
£.9).

Figura 5.8: Imagen original sintética y sus tres variangesuedo radiométrico.
a) Imagen original sintética, b) Imagen sintética contamacon ruiddtriping Drop
liney Gaussiano de 3dB, ¢) Imagen sintética contaminada coa 8iighing, Drop line
y Gaussiano de 5dB d) Imagen sintética contaminada con &ifigaing, Drop liney
Gaussiano de 13dB.

Los porcentajes de segmentacidon para las imagenes coatisiporStriping,
Drop liney ruido Gaussiano son presentados en la tBbla 5.9. Podersesvabque
el porcentaje de segmentacion usando TS-MRF/TEF decr&cmsgen presenta mas
ruido. En estos experimentos TS-MRF/TEF obtiene tambiéjone® porcentajes de
segmentacion.
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Tabla 5.9: Porcentajes de segmentacion para Striping, D@y ruido Gaussiano.

Imagen TS-MRF| TS-MRF/TEF
13dB +Striping+ Drop line | 89.32 89
5dB + Striping+ Drop line 65.7 65.82
3dB + Striping+ Drop line 59.39 59.51

5.5. Experimentos con imagenes reales

5.5.1. Imagenes de Corel y VisTex

En estos experimentos se evalua la funcion TEF sobre imageakes de Corel y
VisTex que presentan clases espectralmente similaresgsctgenerales. Los porcen-

tajes de segmentacidn, se obtuvieron comparando la imagen segmentada contra el

mapa de segmentacion real obtenido mediante segmentaaitunairevaluando la Ec.
B.1. Las Figs[B19 {510 muestran los resultados de segoi@mtabtenidos para las
imagenes “jet” y “flores” empleando ambos enfoques: supado y no supervisado.
Para estas imagenes se buscaron dos clases y |&fallla Sé0tartes correspondien-
tes porcentajes de segmentacion. En las imagenes prezeetath Figl’5]9 se puede
observar en circulos rojos algunos cambios en los resglidelsegmentacion. Usando
la funcion TEF en el modelo MRF-FLAT supervisado mejora lbdeal de segmen-
tacion so6lo en un 0.61 %, es decir de un 93.86 % a un 94.47 %.nYaargo, para el
caso de segmentacidon no supervisada el porcentaje de degibrrpara el modelo
MRF sin estructura de arbol y sin la funcién TEF (MRF-FUS) es8@.90 % mien-
tras que, para los modelos con estructura de arbol es de®3V3-MRF) y 93.51 %
(TS-MRF/TEF). Ademas, podemos observar que los bordes yi@maden a suavizar-
se alrededor del jet. En este experimento podemos obsaredacgegmentacion no
supervisada con MRF sin estructura de arbol es mejoradaponddelos TS-MRF y
TS-MRF/TEF siendo comparable a la segmentacion supeevisad

En el experimento de la imagen “flores” en la Fig.’5.10 obsapsun caso similar
al experimento anterior. Por un lado, la segmentacion sigaeta con TEF mejora la
segmentacion supervisada sin TEF, de 71.26 % a 79.02 %. B puede obser-
varse un area negra mayor que corresponde a las flores. Esoaleda segmentacion
no supervisada la mejora es muy visible tanto cualitativeeneomo cuantitativamente
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MRF-FS/TEF(4) MHFFSITEF&(B} MRF-FS/TEF(8)

MRF-FS/TEFs(4)

MRF-FUS  MRF- FUSFI'EFHMF MRF- FUS.F'I'EFM}MHF FUS.’TEFa{E] MRFFUS{TEFEG}

TS5-MRF T5-MRF/TEF

Figura 5.9: Segmentaciones obtenidas para imagen “jet”.
En la primera fila de imadgenes se presentan las segmentagaree los modelos su-
pervisados, en la segunda fila para los modelos no supeogisadentras que, en la
altima fila se presentan las segmentaciones para los mod@tosstructura de arbol.
Todos estos modelos definidos en la secEioh 5.3.

(de 52.43% a 79.02 %). La mejora entre los modelos TS-MRF MRS/ TEF es s6lo
de 0.23 décimas, es decir de 64.51% a 64.74 %.

Para el experimento realizado con la imagen “nubes” e EIdl, Se buscaron dos
y tres clases. En el caso de 3 clases se definieron la clasdaulase cielo y una clase
mixta de cielo y nube. Los resultados visuales para esteriex@ato se presentan en
la Fig.[ET1. Para el caso de dos clases se presentan lamieségela misma figura.
Los porcentaje de segmentacion para dos clases se mueastiamabla 5.1l para el
modelo MRF-FLAT supervisado, MRF-FLAT no supervisado ytasdelos de arbol.
Visualmente podemos observar que las segmentacionesdaseon los modelos que
utilizan la estructura de arbol son comparables a la segmiéntsupervisada. Cuantita-
tivamente el modelo TS-MRF/TEF obtiene un porcentaje densegacion de 92.04 %;
teniendo sélo mejor porcentaje que el modelo no supervisiRIe-FUS 82.31%. Sin
embargo, la diferencia con el modelo supervisado es de Qihds.

En la Fig [ IP presentamos los resultados de segmentaaiarigpimagen “palo-
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Tabla 5.10: Porcentajes de segmentacion usando diferaoslos MRF's.
Consultar tabl@®l5 para ver los acronimos.

Modelo Imagen “jet” | Imagen “flores”

@ | MRF-FS 93.86 71.26
8 | MRF-FSITEF,(4) 93.48 79.02
2 | MRF-FSITEF(4) 93.55 77.92
2 | MRF-FSIEF(8) 93.55 76.73

MRF-FS/TEF(8) 94.47 76.03
. | MRF-FUS 87.90 52.43
S | MRF-FUSITEF,(4) | 86.65 79.02
2 | MRF-FUSITEF(4) 86.65 77.92
S | MRF-FUSITEF,(8) |  86.68 76.73
% | MRF-FUS/TEF(8) 86.68 76.03
Z | TS-MRF 93.72 64.51

TS-MRF/TEF 93.51 64.74

Tabla 5.11: Porcentajes de segmentacién usando TS-MRFMRISTEF.

Modelo Imagen “nubes”| Imagen “paloma”
MRF-FS 92.75 94.64
MRF-FUS 82.31 83.6
TS-MRF 92.35 92.93
TS-MRF/TEF 92.04 92.64
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MRF-FS MRF-F5/TEFe(4) l\:ﬂRF-FSﬂ'EF{d} MRF FS{T’EFH{B} MRF FS!'T'EF{S}

i B 4

P

TS MRF TS-MRF/TEF

Figura 5.10: Segmentaciones obtenidas para imagen “flores”
En la primera fila de imagenes se presentan las segmentagaree los modelos su-
pervisados, en la segunda fila para los modelos no supeogisadentras que, en la
ultima fila se presentan para los modelos con estructurabdé¢ dodos estos modelos

definidos en la seccidn.3.
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MRF- FS MRF-F5/TEFs{4) MRF-FS/TEF(4) MRF-FS/TEFe{8) MRF-FS/TEF(8)

vy ii e ] .
-
B - v

MRF-FUS MRF-FUS/TEFs(4) MRF-FUS/TEF(4) MRF-FUS/TEF:(8) MRF-FUS/TEF(8)

W v

T5-MRF T5-MRF/TEF
- : E 5
MRF-FS MRF-FUS TS5-MRF TS-MRF/TEF

Figura 5.11: Segmentaciones obtenidas para imagen “nubes”
En la primera fila de imagenes se presentan las segmenta@argetres clases usando
los modelos supervisados, en la segunda fila se presentatopanodelos no super-
visados y en la tercera fila para los modelos con estructuéalaé. Por otro lado, en
la ultima fila se presentan las segmentaciones para dosclEs@os estos modelos

definidos en la seccidn®.3.
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MRF-FUS TS-MRF/TEF

Figura 5.12: Segmentaciones obtenidas para imagen “paloma
De izquieda a derecha, segmentacion con el modelo MRF sapdoy segmentacion
con el modelo MRF no supervisado, segmentacion con el md@&MRF y finalmente
la segmentacion con el modelo TS-MRF/TEF.

ma”. En este experimento sucede algo similar al experinmentarior. La segmentacion
con el modelo no supervisado TS-MRF/TEF es mayor que unaesggoion MRF no
supervisada MRF-FUS, 92.64 % y 83.6 % respectivamente trageque la diferencia
con la segmentacion TS-MRF es menor a 0.29 décimas. Visngnpedemos obser-
var que, las esquinas de la imagen son mejor segmentadaspootielos TS-MRF y
TS-MRF/TEF no supervisados.

En la Fig[5.IB presentamos resultados comparativos eegreentaciones realiza-
das con implementaciones que contienen la funcion TERBynalized Cut$85]. En
estos resultados podemos ver claramente que las mejorasrs@giones estan siendo
obtenidas con los modelos que usan la TEF. En la 5.52mEmos los porcen-
tajes de segmentacion obtenidos para algunos modelos MRFFESe. La evaluacion
cuantitativa corNormalized Cut$10 se presenta debido a la sobresegmentacion obte-
nida (un ejemplo puede ser visto en la imagen de “ledn”). Aipde estos resultados,
podemos observar que para la imagen “jets” el modelo TS-NMRF/supera en un
30 % al modelo no supervisado plano MRF-FUS. Con respects iankagenes “avion
2"y “ledn”, el modelo no supervisado TS-MRF/TEF supera atlelo supervisado con
textura MRF-FS/TEF(8) en un 6.64 % y 1.83 % respectivamente.

Los siguientes experimentos fueron realizados sobre ing&ggeon escenas de ma-
yor complejidad de segmentacion y se presentan compaescuisuales entre la ima-
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TS-MRF/TEF

Normalizad Cuts  MRF-FUS/TEF(8) TS-MRF/TEF

TS-MRF/TEF

Figura 5.13: Segmentaciones obtenidas para “jets”, “a®ign“ledn”.
En la primera fila de imagenes se presentan las segmentagarela imagen “jets”,
en la segunda fila para la imagen “avion 27, mientras que eftifaaifila para la imagen
“ledn”. Todos los modelos definidos en la secdian 5.3.

Tabla 5.12: Porcentajes de segmentacion para diferentéssMR

Imagen Modelo [ %] segmentacion

“jets” MRF-FUS 66.82
TS-MRF/TEF 97.05

“avion” 2 | MRF-FS/TEF(8) 91.53
TS-MRF/TEF 98.17

“ledn” MRF-FS/TEF(8) 81.69
TS-MRF/TEF 83.52




EEEE

MRF-FS MRF-F5/TEF:(4 MRF-FS/TEF{4) MRF-FS/TEFa(8) MRF-FS/TEF(8)

RN B

MRF-FUS T5-MRF TS-MRF/TEF

Figura 5.14: Segmentaciones obtenidas para imagen “piso”.
En la primera fila de imagenes se presentan las segmentacbtenidas por los mo-
delos supervisados, en la segunda fila por los modelos MR pengsados con es-
tructura de arbol y el modelo no supervisado MRF-FLAT bagdeémentado.

gen original y modelos MRF con funcién TEF. Por un lado, lagema“piso” (ver Fig.
B.T4) presenta una escena con perspectiva frontal. La lthficpara segmentar esta
imagen se da principalmente en los colores marron y negr@ euina superior dere-
cha, debido a que los colores presentan caracteristicastemente similares resul-
tado de la oscuridad en la inclinacion. En las imagenes satguias podemos observar
gue los mejores resultados se presentan cuando se empleailanfTEF.

Por otro lado, la dificultad de segmentar laimagen de losigntons” (ver Fig[5.1b)
radica en que, una gran parte del pimiento verde apareceodmras rojas y viceversa.
Las segmentaciones obtenidas de la imagen “pimientos”eseptan en la Fig.5115.
Podemos observar que los segmentadores MRF-FLAT supaogisamas adn los no
supervisados se equivocan al segmentar los pimientospoesao sucede con las seg-
mentaciones con modelos con estructura de arbol. Puedevalsseque, en la parte del
pimiento verde, regiones muy pequefias mal segmentadasSoRF estan siendo
bien segmentadas por el modelo con TEF (en la figura las regimarcadas dentro de
los circulos rojos). Ademas, en la Hig. 3.15 se presentaegraeantacion obtenida por
Zoltan Katoet al. [35], donde emplean otro estimador de parametros Gaussfaryo
o?) diferente aK-meansmpleado por nosotros.

En las Figs[5.16 517 se presentan segmentaciones saemassle paisajes.
Podemos ver que para el caso de la imagen de “mar” (vefE1f) Blegmentacion
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MRF-FS MRF-FUS TS-MRF  T5-MRF/TEF Kato et al.

Figura 5.15: Segmentaciones obtenidas para imagen “pioséen
Deizquierda a derecha se observa la segmentacion obtemdaenodelo MRF-FLAT
supervisado, MRF-FLAT no supervisado, TS-MRF, TS-MRS/THHR segmentacion
obtenida por Katet al. [35]. Al final se presenta la imagen origianl para comparaeso
visuales. En circulos rojos las diferencias entre el mo@i8ldIRF y TS-MRF/TEF.

MRF-FUS TS-MRF/TEF

Figura 5.16: Segmentaciones obtenidas para imagen “mar”.
En la primera fila de imagenes se presentan segmentacionesanelos supervisa-
dos, mientras que, en la segunda fila se presentan las segmapt obtenidas por los

modelos no supervisados.
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MRF-FS MRF-FS MRF-FUS TS-MRF TS-MRF/TEF

Figura 5.17: Segmentaciones obtenidas para imagen “paisaj
De izquierda a derecha se observa la segmentacion obtemidancmodelo MRF-
FLAT supervisado, MRF-FLAT no supervisado, TS-MRF y TS-MR&SF. Al final se
presenta la imagen origianl para comparaciones visuales.

no supervisada esta siendo mejorada por los modelos MRFstmicteira de arbol. Por

otro lado, para la imagen “paisaje”(ver Hg.3.17) las sagamones supervisadas y
no supervisadas sin estructura de arbol estan siendo agpor los modelos TS-

MRF/TEF y TS-MRF.

En la tabld 5113 se presenta un comparativo de los resultidssgmentacion pa-
ra los modelos no supervisados: MFR-FLAT, TS-MRF y TS-MRHTEN la primera
columna se presentan también los procentajes de segn@entditenidos con el mo-
delo supervisado MRF-FLAT. Junto a los porcentajes de setaui@n se presenta el
tiempo computacional consumido para realizar la segmiémia€n esta tabla podemos
observar que en la mayoria de los casos los modelos no ssg@wgicon estructura de
arbol obtienen resultados comparables a los resultados nedelo supervisado.

A partir de la tabl&5.73 se realiza el analisis de varianz@WN[B5] para obtener
el nivel de significancia del modelo que usa la funcion TEFetds modelos TS-MRF
y MRF-FUS. Esto con el objetivo de evaluar cémo la funcién FiaEde beneficiar la
segmentacion.

Primero, se obtiene el nivel de significancia entre los tadok del modelo MRF no
supervisado (MRF-FUS) y el modelo TS-MRF/TEF. Considecdiod porcentajes de
segmentacion de la tabla tenemos 13 observaciones paraeloniS-MRF/TEF y 13
observaciones para el modelo MRF-FUS. Calculando las 'Eem&de la ANOVA en

2Ver tabldB.1 para el resumen de las estadisticas de estagprue
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el ApéndicdBl para estas dos muestras obtenemos un valérdie5.2. Consultando la
tablaF obtenemos un valor tabular de 4.26 al 95 %, el cual es mendaduealculada,
por lo tanto podemos declarar que la diferencia en estosiexp@os es significativa.

Para comparar los resultados de segmentacion entre TS-NVBFyFUS se reali-
z6 lamisma prueba estadistica. El resumen de las estadigfiociadas a estos modelos
se presentan en la talilaB.2 del Apéndice B. Para estas dasramiebtenemos un va-
lor de F' de 3.72. Consultando la tablaal 95 % obtenemos un valor tabular de 4.26,
el cual es mayor que I& calculada, por lo tanto podemos declarar que la diferemcia e
estos experimentos no es significativa.

Ahora realizando la prueba entre los modelos TS-MRF y TS-MEF obtenemos
un valor deF’ de 0.04. Consultando la tablaal 95 % obtenemos un valor tabular de
4.26, el cual es mayor que Facalculada, por lo tanto declaramos que la diferencia en
estos experimentos no es significativa.

De las pruebas de hipoétesis anteriores podemos conclulbguesultados obteni-
dos con el modelo TS-MRF no son significativamente mejoreoarparacion con los
resultados obtenidos con el modelo MRF-FUS. Sin embargagesultados obtenidos
con el modelo propuesto TS-MRF/TEF si son significativamemjores en compara-
cion con los resultados obtenidos con el modelo MRF-FUS. r€specto a los puntos
porcentuales que se incrementan cuando usamos TS-MRFATEB&n@paracion con
TS-MRF estadisticamente no son significativos.

Por ultimo, se presentan en las Figs5.18°y15.19 la energit@nar minimizada
por cada modelo sobre 14 imagenes de prueba. Podemos ob=eg@neral que, la
energia minima alcanzada en las implementaciones no $sggg se encuentran en
los mismos rangos de valores, por lo que hace suponer quedi®fuTEF y por consi-
guiente los campos de referenciay(5) estan contribuyendo a minimizar la energia de
la misma forma en que lo hace el modelo MRF-FUS con solo un catepeferencia
(). No obstante, en las implementaciones supervisadas sardaién los casos en los
gue a) la energia esta siendo mas minimizada por los modetassan textura (imagen
2) y b) el caso en el que estos campos al parecer estan hacjeada energia no se
minimice en el mismo rango (imagen 1y 4).

Hasta el momento hemos probado el desempefio del modelo TF3T¥R para
imagenes sintéticas con ruido radiomeétrico y para imagdedsses de datos en las
cuales se encuentran imagenes con clases espectralmailéges. A continuacion
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Energia para modelos MRF-FLAT supervisados

1600000
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A
=
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E
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Figura 5.18: Energia minima alcanzada por los modelos gispeos.

Energia para modelos MRF-FLAT no supervisados
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400000
- 350000
=
E 300000 -
i
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E B MRF-FUS/TEF(4)
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Figura 5.19: Energia minima alcanzada por los modelos nergispdos.

probamos su desempefio sobre imagenes de percepcion rearmtia gegmentacion
de coberturas de la tierra espectralmente similares.

88



68

Tabla 5.13: Comparacion de porcentajes de segmentaciémpd de procesamiento.
En la tabla se observa el porcentaje de segmentacion obtenidos modelos MRF y el tiempo de procemiento en minutos.

S:Stripingy D:Drop line.

[% / tiempo de procesamiento en minutos]

Imagen

MRF-FS MRF-FUS | TS-MRF | TS-MRF/TEF
13dB 95.51/0.35| 78.77/1.13/ 91.64/0.81) 92.02/1.57
5dB 73.96/0.46| 74.13/0.91) 59.20/0.92| 74.44/0.51
3dB 68.11/0.47| 71.25/0.91| 64.19/1.53] 64.29/1.53
13dB+StripingtDrop line | 93.82/0.48|| 76.12/1.25| 89.32/0.42 89/0.70
5dB+Striping+Drop line | 75.92/0.46|| 70.43/0.80 | 65.70/0.58/ 65.82/0.63
3dB+Striping+Drop line | 68.70/0.79|| 69.18/0.98 | 59.39/0.65] 59.51/0.5
nubes 92.75/0.08|| 82.31/0.41| 92.35/4.81| 92.04/4.49
flores 71.26/0.2 || 52.43/0.19| 64.51/3.29 64.74/2.79
jet 93.86/0.29|| 87.90/0.24| 93.72/2.71| 93.51/3.23
avion2 83.60/0.43|| 52.27/1.454 98.02/2.59 98.17/2.19
madera 98.99/2.5| 62.20/2.05| 92.23/1.03| 92.24/0.92
jets 66.82/0.24| 64.74/1.3| 96.46/8.5| 97.05/3.46
paloma 94.64/0.98|| 83.60/1.3|92.93/3.47| 92.64/2.04
Promedio 82.92/0.62|| 71.18/0.98 81.51/2.41) 82.73/1.88




Tabla 5.14: Clases definidas para la segmentacion de manglar
Manglar negro Ag

Manglar blanco Lr

Manglar mixto 1

Manglar mixto 2

Manglar mixto 3

No manglar

5.5.2. Imagenes de percepcidon remota

En estos experimentos evaluamos el desempeiio del modeWRFSFEF para la
segmentacion de coberturas de tipos de manglar espeattalsimilares. El problema
de segmentacion de clases de manglar sobre imagenes degu@naemota es debido
a que los manglares presentan espectralmente valoressdauwyisimilares entre las
bandas de la imagen (ver FIg1.2). Este problema se inctanogiando se desean
segmentar tipos mixtos de manglar.

La imagen usada en este primer estudio fue tomada por eits&&0T-5 el 31
de Mayo de 2004. Esta es una imagen multi-espectral de 4 $dadacuales son dos
en el visible y dos en el infrarrojo. La imagen es denl@e resolucion por pixel y
aproximadamente el area global del estudio es dé2% Para evaluar los resultados,
el mapa de segmentacion es comparado contra el mapa temétibeea de estudio
obtenido mediante estudios de campo por INECOL.

Antes de realizar la segmentacion de las clases, primeent@una macroseg-
mentacion con el algoritmo de crecimiento de regionels [a64 pbtener Unicamente el
area de interés (ver Fig._5]20). En la figura podemos obsguela cobertura de agua
gue es un rio que atraviesa el area de manglar es eliminatkaf{gara en color rojo),
no asi parte de la ciudad que se encuentra alrrededor deegdtafigura es parte del
contorno de la region en color amarillo). Entonces, debidoeaen la region de interés
existen coberturas que no son manglar, las clases que desipiana la segmentacion
fueron las siguientes: manglar negro (avicennia germiAgjsmanglar blanco (lagun-
cularia racemosa Lr), 3 clases de manglar mixto y una claggdiecomo no manglar
(ver tabld5.TH).

Una vez hecha la macro-segmentacion, realizamos la sego@mntglobal sobre la
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Figura 5.20: Imagen satelital y region de interés a segmenta
a) Parte de laimagen satelital SPOT-5 en falso color y b)dRedg interés obtenida con
el proceso de macro-segmentacion empleando el algoritraedieniento de regiones.
En color amarillo se muestra la region de manglar a segmgrearcolor rojo el rio
gue ha sido eliminado durente el proceso de macro-segni@mtac

region de interés usando el algoritmos de segmentacion REFVEF. Para estos ex-
perimentos la comparacion es realizada contra segmestasigpervisados y no super-
visados del Software ERDAS IMAGII&Distancia Minima (MD), Distancia Maha-
lanobis (MHD), Maxima Verosimilitud (ML) e ISODATA. Lo ant®r con el objetivo
de compararnos con los métodos que éstan comunmente inmpéetos en las aplica-
ciones especializadas de procesamiento de imagenes @pgércremota. Los datos
de entrenamiento para los modelos supervisados fueronidbsepor un experto en el
area de estudio. En la Fig_hl21 se muestran los mapas tesatitenidos por cada
modelo de segmentacion.

Para evaluar la segmentacién se us6 una porcion de la imageica la cual se
muestra en la Figz5.22. En la figura también se presentan dasese¢aciones obteni-
das porNormalized Cutsen h) para 7 regiones y en i) para 10 regiones. El algoritmo
de Normalized Cutempleado se obtuvo de la pagina personal del Dr. Jianbd &hi [8
de la Universidad de Pensilvania, Ciencias Computacisnalde la Informacién. Se

3Software especializado para el procesamiento de imagerngsrdepcion remota[iL8].
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- Manglar negro Ag

Manglar blanco Lr
Manglar mixto |

i
Manglar mixto 2

Manglar mixto 3

No manglar

Figura 5.21: Segmentaciones obtenidas para el area decAvtoyeno Veracruz.
En las imagenes observamos en a) el area de Arroyo Moren@jig tematico obteni-
do mediante estudios de campo por el Instituto de Ecolod&E€IOL, c) segmentacion
obtenida con distancia minima, d) segmentacion obtenidalstancia Mahalanobis,
e) segmentacién obtenida con maxima verosimilitud, f) segactién obtenida con
ISODATA, g) segmentacion obtenida con TS-MRF y finalmentdpsegmentacion
obtenida con TS-MRF/TEF.
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Tabla 5.15: Porcentajes de segmentacion para modelos/sgukrs.

MD MHD MV
Negro Ag 53.3 315 | 33.57
Blanco Lr 21.31 14.5 19.57
Mixto 1 69.29 | 78.76 | 74.64
Mixto 2 37.35 | 24.39 | 30.52
Mixto 3 2419 | 26.57 | 30.76
Porcentaje total | 36.53 | 26.11 | 29.81

Tabla 5.16: Porcentajes de segmentacién para modelos aov@gulos.

ISODATA| TS-MRF| TS-MRF
TEF
Negro Ag 22.2 58.47 61.92
Blanco Lr 73.67 72.97 70.9
Mixto 1 0.07 3.63 15.65
Mixto 2 33.33 46.91 48.43
Mixto 3 2.38 2.43 7.07
Porcentaje total | 44.86 57.05 58.39

utilizé la Ec.[R] para calcular el porcentaje de segmetiaitital y el porcentaje de
segmentacion local por clase presentados en las fablagb.18. La evaluacion cuan-
titativa conNormalized Cutsio se presenta debido a la sobresegmentacién obtenida
por el algoritmo.

El porcentaje de segmentacion para los modelos supergisaduuestra en la tabla
B.T15, mientras que, en la talllad.16 se muestran los pojeeptra los modelos no su-
pervisados. En estas tablas podemos observar los poeqteg cada modelo obtiene
en cada una de las clases.

Observamos que el mejor comportamiento lo tiene el modstamitia minima con
36.53%. Ademas, este segmentador obtiene mejores pgeseeata3 de 5 clases. Con
respecto a la segmentacion no supervisada, el modelo TST#ERFObtiene un porcen-
taje de 58.39 % y tiene un comportamiento mejor en 4 de 5 cl@seemos observar
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- Manglar negro Ag

Manglar blanco Lr
Manglar mixto |
| Manglar mixto 2

Manglar mixto 3
No manglar

Figura 5.22: Parte inferior de Arroyo Moreno usada para &uacion.

En las imagenes observamos en a) segmentacion obtenidstarcdh minima, b) seg-
mentacion obtenida con distancia Mahalanobis, ¢) segrtiéntabtenida con maxima
verosimilitud, d) segmentacion obtenida con ISODATA, grsentacion obtenida con
TS-MRF, f) segmentacion obtenida con TS-MRF/TEF, g) mapstieo obtenido me-
diante estudios de campo por el Instituto de Ecologia - INEG() segmentacion ob-
tenida corNormalized Cutpara 7 regiones, i) segmentacion obtenidaMommalized
Cutspara 10 regiones.
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que, TS-MRF/TEF mejora la segmentacion en 22 % en comparaoid el mejor mo-
delo supervisado. Por otra parte, con respecto a ISODATfraé4 %, mientras que,
1.34 % en comparacion con TS-MRF.

Realizando las pruebas de significancia estadistica S@BATA, TS-MRFy TS-
MRF/TEF para la tabl&18 y considerando los porcentajes de cada una de las S clase
como las observaciones de las muestras, se obtienen ldststs de la tab@aB.4 en el
ApéndicdB. Para estas tres muestras obtenemos un valodd®.31. Consultando la
tablaF' al 95 % obtenemos un valor tabular de 3.89, el cual es maydadquealculada,
por lo tanto declaramos que la diferencia en estos expetasn@o es significativa.

En la tabld5.7l7 se muestra la equivalencia en metros segdusara cada modelo
y el nUumero de métros que el modelo TS-MRF/TEF mejora coremsm cada seg-
mentador en el area evaluada de Arroyo Moreno. Podemosvabsgie TS-MRF/TEF
obtiene una mayor superficie mejor segmentada que cualofueemodelo; alrededor
de 1500m? en comparacién con 636> de MHD, 700m? de ML, 880m?> de MD,
1090m? de ISODATA y 1380m? de TS-MRF. En general, la segmentaciéon de man-
glar es mejorada alredor de 868 en los modelos supervisados y der#a 33012 en
los modelos no supervisados.

Tabla 5.17:m? obtenidos por cada modelow? mejorados por TS-MRF/TEF.

Equivalencian? | m? mejorados
MD 880 540
MHD 630 790
ML 700 720
ISODATA 1090 330
TS-MRF 1380 40
TS-MRF/TEF 1420

Finalmente, en la Fig_5.23 se muestra el correspondiebt# Binario producido
por los modelos TS-MRF. En esta estructura podemos obsgugaclases son espec-
tralmente similares y qué clases tienen un alto grado decadg& espacial [73].

A partir de la estructura se observa primero que, la clasglaaes separada de la
clase no-manglar en los nodos 2 y 3 respectivamente. Rostente la segmentacion
es refinada en el nodo 4 y 5 dividiendo manglar blanco, mixt@ g manglar negroy
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Imagen de entrada

Figura 5.23: Estructura de arbol binario producido paralases de manglar.

mixto 2. Después, en el nodo 8 se obtiene el manglar blancagdel 9 es dividido en
mixto 1y 3, los cuales comparten mas caracteristicas sasil&inalmente, el manglar
negro y mixto 2 comparten caracteristicas similares ena 50

Otro experimento fue realizado usando una ortofoto digiéala costa del sur de
Chiapas tomada en 1996. Esta es una imagen pancromaticadd) loke 2 de resolu-
cion. El nimero total de pixeles en el area segmentada f@&&B325. Al igual que en
el experimento anterior fue realizada la macro-segmeaimaginpleando el algoritmo
de crecimiento de regiones. En este experimento no fuelpasinseguir el mapa te-
matico para comparacion cuantitativay Unicamente sonassabmparaciones visuales
entre las segmentaciones obtenidas y la segmentacion hiratha por el experto. En
la tabla[5. 1B se muestran las clases definidas para estéoestgdn la Figre.24 en
donde el experto identific6 manualmente qué clases de mangstian. Para facilitar
la lectura de esta cuasi-segmentacion se coloreo cadawabsegun la tabla definida
anteriormente y se obtuvo el mapa tematico de I&dFig 5.25a Eigl[5.26 presentamos
los resultados de segmentacion obtenidos para esta arésaeaip ERDAS IMAGINE
y los modelos MRF con estructura de arbol.

Las diferencias visuales entre las segmentaciones pudisamnvarse en la clase
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Tabla 5.18: Clases definidas para la segmentacion de mategGiniapas.
Manglar negro

Veg. de dunas y manglar botoncil|o

Manglar botoncillo

Manglar negro con blanco

Manglar rojo y blanco

Arenal

Agua

Otra cosa

Clase A & 4

Clase B (= °
Clase C ¢
Clase D

Clase E

Figura 5.24: Segmentacion hecha por el experto para el ar€aidpas.
Donde cada clase es A: Manglar negro, B: Veg. de dunas y nrabgtancillo, C:
Manglar botoncillo. D: Manglar negro con blanco, E: Mangtgo y blanco, F: Arenal,
G: AGUA
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Manglar negro

Veg. de dunas y manglar botoncillo

Manglar botoncillo

‘4B Manglar negro con blanco

Manglar rojo y blanco

Arenal

Agua

Otra cosa

Google
Alt sje 347

Figura 5.25: Interpretacion tematica de la segmentacidfig®.24

agua en color azul, manglar botoncillo en rojo, manglar me&gn blanco en rosa y
en la clase manglar rojo y blanco en color blanco. En genestds pobres resultados
de segmentacion se deben a que Unicamente se esta trabapanao sélo atributo o

banda espectral debido a que la imagen es pancromatica.

5.6. Analisis del modelo de textura

5.6.1. Analisis de sensibilidad de los campos de textura

A continuacion presentamos un analisis de como los parésércampos de refe-
rencia externo e interno son sensibles a la inicializacgsus valores y como es que la
existencia o la ausencia de ellos dentro de la funcidn posiafluye en los porcenta-
jes de segmentacion correcta. La [Eig.5.27 muestra comdidadale la segmentacion
es influenciada por el campo de referencia intefng/o externoa. Esta prueba se
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Manglar negro

Manglar botoncillo
Manglar negro con blanco
Manglar rojo y blanco
Arenal

Agua

Otra cosa

Figura 5.26: Segmentaciones obtenidas para el area deaShiap
En las imagenes observamos en a) segmentacion obtenidastancth minima, b) seg-
mentacion obtenida con distancia Mahalanobis, ¢) segrtiéntabtenida con maxima
verosimilitud, d) segmentacién obtenida con ISODATA, e)rsentacion obtenida con
TS-MRF, f) segmentacion obtenida con TS-MRF/TEF y por Udtan g) segmentacion
manual hecha por el experto para el area de Chiapas.
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realizd sobre la imagen sintética de la Fagdb y varianda3 y a en el mismo vaI(E

al mismo tiempo. Esta imagen fue empleada debido a que seeaoo exactitud el
mapa de segmentacion real. En la grafica el simbelo {) representa el porcentaje
de segmentacion para el caso de un modelo MRF FLAT definidoamieduna fun-
cién de segundo grado con un campo de referencia interse{ y 5 # 0), mientras
que, el simbolo-{ e —) representa el porcentaje de segmentacion para el caso de un
modelo MRF FLAT definido mediante una funcion de segundoromas campos de
referencia externo e internec (2 0y § # 0). En esta grafica podemos observar que
la segmentacion final es influenciada a causa de cambiosdigechos en los valores
de a y 5. En dominios donde la segmentacion depende de atributobjd® muy
similares, se incrementa la complejidad del problema y sévewdeseable mejorar el
porcentaje de segmentacién en pocos pixeles. Un ejemptte @z visto en estudios
de segmentacion de coberturas de la tierra en aplicaciengsrdepcién remota, cuan-
do la cantidad final de pixeles mal segmentados involiera de superficie cuando
ellos son correspondidos a la tierral[53].

En este andlisis se puede observar que usar una funcion idgaec@n campo ex-
terno e interno ayuda a obtener mejores porcentajes de stapigm que una fun-
cion de energia con solo un campo de referencia interno.j@op#o, si consideramos
a =05y = 0,5 se alcanza un 95.2% de segmentacion, mientras que, con solo
G = 0,5 el porcentaje disminuye al 94 %. Otro ejemplo lo podemos @rnc= 1,75y
£ = 1,75 donde se alcanza un porcentaje del 97 % y un 96 % conkseld,75.

5.6.2. Analisis de tiempo de procesamiento

En las Figs[5.29. 529y 5130 presentamos el tiempo de @otesto que tarda
cada modelo en obtener la segmentacion en un conjunto dedtgimas con resolucién
entre 128x128 y 120x180 pixeles. El tiempo graficado parariodelos que usan la
funcion TEF involucra tanto el tiempo que tarda la descongp@msde Wold en obtener
los campos de referencia y el tiempo que tarda el procesaydeesgacion con MRF.

Por un lado observamos para todas las implementaciones/sguas que en las
imagenes de la 1 a la 9 el tiempo de procesamiento es menoregdbdos, mientras

“4La variacion en diferentes valores parg o se da en la practica como en el caso de los experimentos
realizados, acé se expone el caso mas senillo.
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Figura 5.27: Grafica del % de segmentacién usando difergatees parav y .

que, para las imagenes de la 10 a la 14 con resolucion sydesanodelos que no
usan la funcion TEF obtienen mayor tiempo sélo en 2 de los&scas

Por otro lado, para las implementaciones no supervisadat €h las imagenes de
la1lala9 el tiempo de procesamiento es menor a 1 minuto ylgarmagenes de la
10 a la 14, el tiempo de procesamiento es menor para las ireptagiones con TEF
en 4 de los 5 casos. En las graficas, se observarva que etmigord convergeen en
la imagen 10 (ver Fid_5.29) e imagen 11 (ver [ig. 5.28) porde @ segmentacion
reportada para las comparaciones es la obtenida despu@8 deraciones.

Con respecto a las implementaciones TS-MRF, en las cuale=sabean ademas
estimaciones de campos de referencia, el menor tiempoikenettl modelo que invo-
lucra la funciéon TEF siendo menor en 14 de 15 imagenes. Egefiaa se agrega una
imagen de resolucion 512x512 pixeles (15 en las graficas).

En la tabld 5719 presentamos el tiempo promedio obteniddogadiferentes mo-
delos MRF implementados. En general observamos que el dieglmprocesamiento
se incrementa en todas las implementaciones no supersisadarespecto a las su-
pervisadas, debido a la estimacion de parametros Gausskahemas, en los modelos
MRF-FLAT que usan la funcion TEF, a diferencia de los moddlase MRF-FS vy
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Tiempo de procesamiento para modelos MRF-FLAT supervisados

25

2.0

B

=13 H VIRF-FS

% & MRF-FS/TEFR(4)
E i MRF-FS/TEFR(8)
= B MRF-FS/TEF(4)

& MRF-FS/TEF(E)

Figura 5.28: Tiempo de procesamiento para modelos MRF-Hupkervisados.

MRF-FUS, se realizan también estimaciones de campos demefa, sin embargo el
incremento promedio en tiempo de procesamiento no es swiEtaCon respecto al
tiempo de procesamiento entre TS-MRF y TS-MRF/TEF es de B.2839 minutos

respectivamente.

5.7. Resumen

En este capitulo se presentaron los resultados experilegptaa evaluar el desem-
pefo de la funcion TEF dentro de modelos de campos aleattwibkrkov. Se realiza-
ron experimentos sobre imagenes sintéticas que simuldo radiométrico, imagenes
reales de bases de datos que presentan clases expecteadin@lares e imagenes de
percepcion remota que presentan coberturas espectralsianilares.

Desde los experimentos se observo que, es posible mejsregdaltados de seg-
mentacion con la introduccion de la funcion TEF dentro derlodelos MRF; especial-
mente si se usa dentro de modelos MRF-FLAT no supervisados.gSpecto al modelo
base TS-MRF, la mejora que se da no es en todos los expergnemembargo para la
segmentacion de manglar en nuestra area de estudio, elontBNIRF/TEF mejora
alrededor de 482, lo cual indica que se estd mejorando el porcentaje de segon@m

Finalmente, también se observo que la introduccion de leidarde energia TEF
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Tiempo de procesamiento para modelos MRF-FLAT no supervisados

H MRF-FUS

H MRF-FUS/TEFB(4)
i MRF-FUS/TEFB(B)
H MRF-FUS/TEFI4)
H MRF-FUS/TEFIB)

Tiempo [minutos]

Figura 5.29: Tiempo de procesamiento para modelos MRF-RidASupervisados.

Tiempo de procecamiento para modelos TS-MRF

350

300

250

20.0
H TS-MRF
H TS-MRF/TEF
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10.0

5.0

00 -
1 2 3 4 5 ] 7 B8 9 10 11 1z 13 14 15

Imagen

Figura 5.30: Tiempo de procesamiento para modelos TS-MR&WMRF/TEF.
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Tabla 5.19: Tiempo promedio obtenido por los modelo MRF.

Imagen Tiempo promedio [min.]
MRF-FS 0.63
MRF-FS/TEF(4) 0.62
MRF-FSII'E F5(8) 0.63
MRF-FS/TEF(8) 0.65
MRF-FUS 1.11
MRF-FUSI'E F3(4) 0.72
MRF-FUS/TEF(4) 0.77
MRF-FUSIE F3(8) 0.75
MRF-FUS/TEF(8) 0.8
TS-MRF 3.15
TS-MRF/TEF 2.39

en el proceso de segmentacion no incrementa substancteleleérempo de procesa-
miento.

A continuacién presentamos una metodologia para mejosagiaentacion de ob-
jetos geomeétricos presentes en una imagen.
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Capitulo 6

Metodologia de segmentacion con
geometria estocastica

Los procesos para analisis de imagenes pueden ser separados categorias:
nivel bajo y nivel altald]. Los procesos de nivel bajo involucran a los modelos MRF
a nivel pixel, mientras que, los procesos de nivel alto tad®so el reconocimiento de
objetos requieren modelos y algoritmos que traten a los oaemdes de la imagen en
una escala global. En esta Ultima categoria se encueng@ndoesos de la Geometria
Estocéstica (GE).

En este capitulo se introduce una metodologia para me@rsegmentacion de
imagenes que involucra la funcion TEF, definida para los hesddRF a nivel pixel,

y un proceso puntual marcado de la geometria estocastioalaegion.

Los resultados preliminares obtenidos con la metodologiieesponden a los pri-

meros experimentos para el tipo de geometria de circuloa@imagen sintética.

6.1. Introduccién

En diferentes contextos es importante analizar datos careegn en forma de loca-
lizaciones espaciales sobre una imagen. Ejemplos de Io@rtes encontramos cuan-
do se desea situar la corona de los arboles en un bdsqued&8gntros de nucleos de
células[15], los epicentros de terremotos, localizagaieeciudades, etc.

La geometria estocastica busca a partir de una escena dongon poca definicion
y que contiene objetos solapados, determinar el nimero j@éosly localizar cada
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uno de ellos dentro de una imagen observada. Los objetosegdesgan reconocer
pueden estar representados por un niumero de parametrostaomaido, referente a
las dimensiones del objeto, forma, respecto a la geomettialgeto, y localizacion,
referente a su ubicacion en el espacio de imagen. Entredastedsticas importantes
de los procesos de geometria estocastica se tiene que alndienabjetos, su posicion,
orientacion y relaciones espaciales pueden no ser pa@s@nstantes y ademas los
objetos como ya se mencioné pueden solaparse. Como pavateetntrada al proceso
de geometria estocastica es una imagen y como salida saebtigatrén grafico en
el espacio continuo, el cual puede ser una lista de objetoaéfeicos como se muestra
en la Figle1.

Co00000
S000000
2000000

todde0e
XX NN

Geometria

Fila | Columna | Radio
{+530 11 9 2.5
c2 11 27 2.5
c3 11 45 2.9

c2l | 50 116 5.5

Figura 6.1: Panorama general de un proceso de GE.
En el ejemplo se muestra la entrada a un proceso de geonstyéagtica la cual es
una imagen que puede estar contaminada con ruido, que prregtepoca definicion
y contener objetos solapadoses. La salida a este procesaasjento de patrones
gréficos en la escena, la cual es una lista que describe ajéiebheométricos, en este
caso el centro del circulo y su radio.

6.2. Metodologia propuesta

Sabiendo que los modelos de segmentacion MRF presentadesteetesis y la
funcion TEF propuesta procesan la imagen a nivel pixel y fpsemodelos de geo-
metria estocastica la procesan a nivel region, la metoéojmgpuesta para combinar
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el modelo MRF que hace uso de la funcién TEF y un proceso pumaecado es la
siguiente:

1. Realizar la segmentacion usando el modelo TS-MRF/TEf, pbtener como
salida una imagen particionada grregiones para = 1,...,m. Dentro de las
r;-regiones existen regiones probables de objetos geowetticsegmentadas,

Ty C Ty

2. Realizar el proceso de reconocimiento de objetos mediamtproceso puntal
marcado para obtener la lista de objetos geométricos pesbab- {1, ..., z,}.
Cada elemento deu obejeto geométrico probable es de la forma= (2, y', m),
donde(z’,y’) son las coordenadas que determinan la ubicacion del objetb e
espacio de imagen & la marca del objeto, ambas definiendo la geometria del
objeto.

3. Realizar la intersecciofi(z;,r;) de cada objeto geométrico probahlecon
cada regién objeto geométrice.

» Sila(\(z;,r) # 0, entonces encontrar el centroide entre la union dg

ry Y trazar la geometria a partir del centro estimado. Este plsene una
lista de objetos geométricos corregidQs= {x.1, ..., Ten }-
El objetivo de este paso es realizar la correccion de logabgeométricos
considerando los objetos probables obtenidos a partir degmentacion
con TS-MRF/TEF y los objetos geométricos obtenidos medikst proce-
sos puntuales marcados.

4. Finalmente, realizar la uniqrj(z., r; ) entre los objetos geométricos corregidos
z. Yy las regiones; ; para obtener la imagen final corregida, donge = {r; \
ri} son las regiones textura sin las regiones probables deoslgebmétricos
obtenidas en el paso 1.

En la metodologia propuesta los pasos 1y 2 estan relacisramolos procesos
de segmentacion y reconocimiento de objetos, mientraslgsiggasos 3 y 4 con la
correccion de los objetos.

Algo importante de la metodologia que hay que resaltar esxjj@s el primer paso
se puede aplicar algun otro modelo para segmentacion y bsegundo paso se puede
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utilizar el modelo de geometria adecuado a los objetos déa seendo segmentados,
es decir, se puede emplear el modelo que defina otra georoe@tnia por ejemplo: la
de cuadros, triangulos, elipses, etc.

6.2.1. Proceso puntual marcado

El proceso puntual marcado utilizado en el paso 2 de la mitgidopropuesta en
la secciére.d fue el que modela la geometria de circilos y sigue el ed@&pyesiano
[3,64]. Las definiciones son las siguientes:

Seay la imagen observadd, la reticula yy; el valor del pixel observado ere T.

Seal el espacio de objetos tal quaepresenta un objetB(u) C 7. Una configu-
racion de objetos es una lista no ordenada de ellos tal que

x=Azy,.,x,},x; €U n>0 (6.1)

La longitud de la lista es variable y la lista vacia es peduitLos objetos pueden
estar en alguna relacion con los otros.

Se asocia la lista con la silueta de la escer$qx) formada por la union de todos
los objetos en la lista.

n

S(x) = | R(x:) (6.2)

=1
La distribucion de probabilidad detiene una densidafi(y|z) que depende soélo de

x. La distribucion de probabilidad patadespués de observar los dagoss encontrada
por el teorema de Bayes:

p(xly) o< f(ylz)p(x) (6.3)
entonces el estimador MAP dees:

Tyap X argmaz.p(zly)

x argmazx, f(y|z)p(x) (6.4)

El modelo posterior o de datggy|z) es definido mediante la Hc. 2129, el modelo
de penalidag(z) o modeloa priori es definido mediante el proceso de Strauss Ec.
228. Mas detalles de las ecuaciones se dan en las sedciBikgZ.3.3.
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GEeometria Estocastica = Procesos PUmntiales Marcados

Figura 6.2: Interfaz de la aplicacion desarrollada paramdstia GE.

6.2.2. Algoritmo

A continuacion se presenta el algoritmo para realizar leecoion de los objetos
(ver algoritmd3B):

6.2.3. Experimento sobre imagen sintética

El proceso puntual marcado fue desarrollado en MATLAB 7.llexperimento fue
realizado sobre una computadora con sistema operativo Lpracesador centrino a
1.66GHz y 1GB de RAM. En la Fi§. 8.2 se muestra la interfaz déthsare desarrolla-
do.

A continuacion se presentan los resultados experimeraatesidos aplicando la
metodologia descrita en la secc[@nl 6.2. La imagen emplaadhexperimento es una
imagen sintética que se encuentra en escala de grises el Eealefinen dos tipos de
textura y la geometria de circulos sobre estas texturas Eig.[6.4a puede observarse
la imagen sintética empleada para este experimento. Laemsgha contaminado con
ruido Gaussiano de media cero con varianza 0.01.
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Algoritmo 3 Algoritmo para corregir objetos.

Entrada: I:imagen a segmentaf,: imagen de textura estructural die/,: imagen de

textura estocéastica de k. nUmero de clasesy: nUmero de objetos a identificar,
R: radio de los circulosy: parametro que controla la interaccion entre los objetos
(ver. secciol 2Z311),: nimero maximo de iteraciones

Salida: I.: imagen con objetos corregidos

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:

22:
23:

Segmentar/ usando modelo TS-MRF/TEF e imagenks I, para obtener una
imagen segmentadaenk clases

. Selecionar d€, las regiones; que pertenezcan a los objetos geométricos que se

pretenden corregir

. Il Aplicar el proceso de geometria estocastica para circutdses/

Realizar la distribucién de Poisson con intensiday trazar la geometria de circu-
los de esos puntos consideran@ipara obtener la configuracion inicial
Calcular mediant&-meandas estadisticas del modelo de verosimilitud (ver sec-
cion[Z3B)
mientras no alcance el maximo namero de iteraciofdsacer
// Adicionar o remover un punto a la configuracién actual, vegaitmol2
si nacimientoentonces
adicionar un punto a la configuracion actual
configuracién final = configuracion actual
fin si
si muerteentonces
eliminar un punto de la configuracion actual
configuracién final = configuracion actual
fin si
L=L+1
fin mientras
Seleccionar de la configuracion final los objetos circulos
Realizar la interseccion de cada objeto circulde la configuracion final con cada
region objeta-; del paso 2
siinterseccion# 0 entonces
Encontrar el centroide entre la union dey r; y trazar la geometria conside-
randoR a partir del centro estimado, para obtengobjetos corregidos
fin si
Realizar la union entre los objetog g@rregidosy las regiones restantes una vez
eliminadas las regiones para obtener la imagen corregifia




Figura 6.3: Configuracion inicial y patrones gréaficos enaudds.
En a) se presenta la configuracion inicial con la cual el mogaintual marcado em-
pieza a realizar el reconocimiento, en esta configuraciGreszon aleatoriamente 9
objetos. En b) y c¢) la configuracion final obtenida por el psocpuntual marcado de
circulos conteniendo 6 objetos.

En la Fig.[&Ba se puede observar la configuracién de objetoiales usada por
el proceso puntual y en la Fig_6.3c se muestra la configurdaal que se obtuvo
después de 30 iteraciones usando como parametrgs= 6 (nimero de objetos a
identificar),y = 0.1 (para que exista repulsion entre los objetos y no exiggtos
traslapados en la configuracion final) y como marca un radm%pixeles (el radio de
los circulos). La configuracion inicial producida por el ggeo de Poisson (ver tema
Z371) crea 9 objetos aleatorios junto con sus marcas. Bugrproceso puntual se
van eliminando y/o creando nuevos objetos en la configunasegun la probabilidad
estimada, para finalmente obtener la configuracion con @asbjpie se presenta en la
Fig.[63c.

La Fig.[6.4 se muestran los resultados obtenidos con |la mie@id propuesta. La
Fig.[E4a muestra la imagen original, la HIg.16.4b muestsetmentacion empleando
un modelo MRF-FLAT no supervisado. En la Hig.]6.4c se muedtresultado del paso
1 habiendo segmentado la imagen con el modelo TS-MRF/TEHtras que, la Fig
E.4d muestra los objetos geométricos obtenidos al apligase 2, el cual es definido
por el proceso puntual marcado descrito en la sedcionl 6=ithalmente, la Fig_6l4e
muestra la segmentacion corregida una vez terminada laloietpa hasta el paso 4.

A partir de estas imagenes se puede observar como es mejandaléa segmenta-
cion MRF-FLAT como la segmentacion hecha con el modelo gadaituncion TEF.
Particularmente los objetos geométricos que se encugnteaentes en la imagen son
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Figura 6.4: Imagen empleada para probar la metodologiaipsb@.
a) Imagen sintética, b) MRF-FLAT no supervisado, c) TS-MRH?, d) Objetos geo-
métricos obtenidos con la metodologia en sedcidn 6.2, en&etgcion corregida usan-
do la metodologia propuesta.
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mejor segmentados.

En la tablded se presentan los porcentajes de segmentacion indiesdpara los
objetos geométricos segun el proceso aplicado. Podemesvabsomo la segmenta-
cion de los objetos se mejora de un 50 % a un 75 % usando la negéalpropuesta.

Tabla 6.1: Porcentajes de segmentacion para los objetoségecos de la Fid._6l4.
Area de ref.| Area seg.| Area inter.| [%]

(pixeles) | (pixeles)| (pixeles) | seg.
TS-MRF/TEF 582 316 292 50.17
Metodologia 582 582 437 75.09

6.3. Resumen

En este capitulo se introdujo una metodologia para mejarae¢imentacioén de
imagenes que presentan geometria, involucrando el mo&MRF/TEF definido pa-
ra segmentacion de imagenes a nivel pixel y los procesosigestmarcados de la
geometria estocastica a nivel region. Con la metodolo@iénginar propuesta en este
capitulo se han obtenido los primeros resultados sobremiagen sintética contami-
dada con ruido. La segmentacion de los objetos geométrarosgidos fue mejorada
de un 50% a un 75 %.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo a futuro

Bajo el enfoque Bayesiano, en esta tesis tratamos el praldensegmentacion de
coberturas de la tierra espectralmente similares sobrgeings de percepcion remo-
ta. Para conseguir aumentar los porcentajes de segmentami@cta planteamos la
siguiente solucion:

Bajo un enfoque probabilista usando Campos Aleatorios d&dgdMRF) y esti-
macion Bayesina, proponemos una funcion de energia pwsjere considera la textura
de laimagen dentro de las funciones potenciales y la nomiz&omncion de Energia de
Textura (TEF). Esta funcién TEF la definimos a través de lospmmentes estructural
y estocastico de la textura obtenidos mediante la descoonfosie Wold.

En los experimentos realizados con imagenes de bases dedatdases espectral-
mente similares e imagenes de percepcion remota se observagjores desempefios
de segmentacion son obtenidos al introducir la funcion Tiemedelos MRF.

Con las pruebas de significancia estadistica concluimgdaoesjora en el desem-
pefio obtenida con el modelo TS-MRF/TEF con respecto a un lmdieF-FLAT no
supervisado, es atribuible a la introduccion de la funci&f.T
Por otro lado, los resultados obtenidos con el modelo TS-WIRF y el modelo TS-
MRF, estadisticamente no son significativos. Sin embaigmegable que en los ex-
perimentos realizados con imagenes de percepcion ren®pldos porcentuales de
segmentacion correcta incrementados equivalen en laigad&ctaumentar superficie
correctamente segmentada de coberturas espectralmaritees.

Las particularidades observadas en los experimentogadak con respecto a los por-
centajes correctos de segmentacion son las siguientes:
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1. Sobre imagenes sintéticas los porcentajes de segni@ntamirecta son incre-
mentados al introducir al modelo TS-MRF la textura de la iemag ser seg-
mentada mediante la funcion TEF; incluso si se introduaoren la imagen en
diferentes niveles de decibeles y diferentes tipos de ma@dmmeétrico caracte-
risticos de imagenes de percepcion remota.

En los experimentos realizados observamos que en com@arezmn el modelo
original el modelo TS-MRF/TEF alcanzé mejores porcentdgsegmentacion
correcta en 5 de 6 experimentos. El nivel porcentual prosmadmentado fue
alrededor del 3%. A pesar que el porcentaje de segmentaciéecta dismi-
nuia conforme el nivel de ruido aumentaba, el mejor mapa giaasetacion fue
obtenido por el modelo que usa la funcién TEF.

2. Sobre imagenes reales, la mejora en comparacion con oso&F-FLAT no
supervisados es de 11 %. En particular observamos que entaje de segmen-
tacion usando el modelo TS-MRF/TEF es comparable con umaesggcion su-
pervisada MRF-FLAT.

3. Sobre imagenes de percepcion remota para segmentaramatghodelo TS-
MRF/TEF mejora 22 % en comparacion con el mejor segmentag@rgisado,
siendo esto equivalente a una area de @80Para el caso de segmentacién no
supervisada la mejora es de 14 % equivalente aridg0nientras que, la mejora
con respecto al modelo original TS-MRF es de 1.34 % equit@l@d0m?.

Por otra parte, introducir la funcién TEF a los modelos MRkcnementa el tiempo
de procesamiento debido a que las operaciones realizada&sswalentes. En nues-
tros experimentos en los modelos con estructura de arbénabo de procesamiento
promedio fue de 3 minutos para TS-MRF y 2 minutos para el noocket funcién TEF.
Para los modelos MRF-FLAT supervisados y no supervisadogereral el tiempo de
procesamiento se encuentra en los mismos rangos.

Adicionalmnte se propuso una metodologia preliminar pareegir objetos geo-
métricos segmentados inadecuadamente. La metodologiagsta fue aplicada a una
imagen sintética contaminada con ruido Gaussiano y en eriexento la segmenta-
cion de los objetos se esta mejorando de un 50 % a un 75 %. Calogomar que, estos
resultados son solo resultados preliminares para el tipgedenetria de circulos en
imagen sintética, sin embargo, algo importante de res#dtéa metodologia es que:
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= Por un lado, en el paso de segmentacion de regiones objatoéteams (paso
1) se esta empleando el modelo de segmentacion TS-MRF/TiEEn®argo
es posible acoplar otros segmentadores supervisados yprovEados para la
extraccion de estas regiones.

= Por otro lado, es posible introducir en el paso de reconecitaide objetos, (paso
2) el modelo que mejor defina a los objetos que se estan segpiognse desean
corregir.

7.1. Aportaciones

Las principales aportaciones de esta tesis son:

= Un nuevo algoritmo de segmentacion de regiones espectrednsanilares ba-
sado en Campos Aleatorios de Markov que mediante el uso detessticas
estructurales y estocasticas incrementa los porcentjgses de segmentacion.

= Una funcion de energia posterior TEF para modelos MRF defiaitravés de
caracteristicas de textura estructural y estocastica.

= Una metodologia preliminar para mejorar la segmentaciarbjtos geometri-
cos basada en el modelo MRF con funcién TEF y en un procesagunarcado
de la geometria estocéstica.

7.2. Trabajo a futuro

Nuestro principal resultado consiste en la introducciéhadextura estructural y
estocastica dentro de la funcion de energia de los modelds pdiRa mejorar la seg-
mentacion de imagenes. Por lo cual, como trabajo a futura Bnda de investigacion
de la obtencién de los campos de referencia estructurabgasttco se plantea auto-
matizar la estimacion de parametros iniciales de la deseositipn de Wold.

Dado que los experimentos de segmentacion fueron reaizailo para la cober-
tura de manglar, otro punto de interés es probar los modelRfs &dn TEF en otro tipo
de coberturas espectralmente similares.
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La metodologia propuesta para mejorar la segmentacion égeines que presen-
tan geometria requiere mucho mas trabajo que investigarekultados presentados
so6lo son resultados preliminares direccionados a corgegimetria de circulos. Dado
gue la metodologia ha sido aplicada sélo a imagenes sasétio punto de interés es
aplicarlos a imagenes reales.

Tres lineas mas de investigacion se visualizan en esta oletpd: la primera es
que, la implementacion actual del modelo de circulos res®isdlo un radio fijo y es
deseable manejar la variabilidad en este parametro, es s@nocer un intervalo de
radio variable en el mismo proceso.

La segunda linea de investigacion esta relacionada corseldesegmentacion de
regiones objeto geométricos y la debilidad de no corregégcaddamente un objeto.
Con la metodologia actual, el modelo de segmentacion usadsta etapa debe poder
detectar al menos un pixel de la region del objeto geoméprdeca poder realizar la
correccion; por lo que necesitamos aminorar o eliminarsgettdidad en la metodologia
actual.

Latercera linea de investigacion esta enfocada en apticarmodelos geométricos
de objetos como el modelo de Can®#[63] para lineas, el modelo para rectangulos
[63], el modelo para triagulo5[L6] o el modelo para elip&&3.[
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Apéndice A
Descomposicion de Wold

La aplicaciéon para obtener los componentes fue desareofiadATLAB 7.1 (ver
Fig.[AT).

En estos experimentos se analiza el componente estrugtueatieterminar a partir
de él la geometria que se modelara dentro de los procesasesimarcados. Por otra
lado, el componente estructural junto con el componenteéstico sirven de ayuda
para modelar la textura dentro de los modelos MRF.

A.1l. Algunos resultados experimentales

El objetivo de estos experimentos es relacionar la geometodelada en [68, 59]
para deteccion de corona de arbol, con la geometria obseeradl componente es-
tructural de la descomposicion de Wold. También, se bugebleser una metodologia
para determinar automaticamente la geometria de cobederaegetacion en image-
nes satelitales.

El tamafio de las imagenes satelitales usadas en los expewsws variable y estas
son procesadas en escala de grises.

En un proceso puntual marcado frecuentemente la coronddies&rmodelada por
medio de circulos y elipses. Las Fifs.JA.2b yIA.2f muestratoalponente estructural
obtenido de laimagen aérea procesada €n 68, 69] (velE@a yBi.2e). La geometria
encontrada mediante el componente estructural son céraliigual que la geometria
modelada por Perrin (Fig—A.2c,A.2g). Al componente estmat obtenido se le aplico
un filtro para mejorar el contraste.

129



Dominio espacial Dominio de las

Visualizador Auxiliar

Componerite determinista

Figura A.1: Interfaz: Descomposicion de Wold.

Si se obtuviera el borde de los objetos observados o seaealina inspeccion vi-
sual podriamos determinar la geometria, sin embargo, amaestocasticas la textura
no es tan obvia. Las Figs_A.2dy A.2h muestran los bordesslebfetos obtenidos a
partir de la imagen original. Puede ser visto que el compenestructural es mas si-
milar a la geometria modelada que los bordes de los objetamtrados. La Fid.Al3b
muestra las elipses encontradas en una imagen CIR (Cotared). Las Figd_Al3d y
muestran la geometria encontrada en una imagen shtiditalta resolucion, en
este caso se trata de circulos y triangulos.
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Figura A.2: a,e)original b,f)comp. estructural c,g)getnaemodelada d,h)bordes.

Figura A.3: a), ¢) y e) imagen original, b) d) y f) componerdg&ectural.
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Apéndice B

Analisis de varianza - ANOVA

Para realizar las pruebas de significancia se emple6 esanddi varianza ANOVA
[95].
k n
SST =" (v — v’ (B.1)

i=1 j=1

k n k n
SSA = %Z{Z Yij}: — %n{z Zyij}2 (B.2)

i=1 j=1 i=1 j=1

SSE = SST — SSA (B.3)

donden es el nimero de observacionésSJas muestrasy;; es laj-ésima observacion
de la muestra, ¢’ es la media de medias.

SSA
SSE
MSE = ——— B.
S K(n—1) (B-5)
MSA
F = YSE (B.6)

B.1. Estadisticas calculadas

Estadisticas calculadas para cada analisis de varianza
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Tabla B.1: Estadisticas para los modelos TS-MRF/TEF y MRISF

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio | Varinza
TS-MRF/TEF 13 1075.47 82.728 209.84
MRF-FUS 13 925.33 71.17 123.68
ANALISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de | Grados de| Promedio de F
las variaciones | cuadrados| libertad | los cuadrados

Entre grupos 867 1 867 5.2
Dentro de grupos 4002.35 24 166.76

Total 4869.35 25

Valor critico para F4.26

Tabla B.2: Estadisticas para los modelos TS-MRF y MRF-FUS.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio | Varinza
TS-MRF 13 1059.66 81.51 249.8
MRF-FUS 13 925.33 71.18 123.69
ANALISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de | Grados de| Promedio de F
las variaciones | cuadrados| libertad | los cuadrados

Entre grupos 694.02 1 694.02 3.71
Dentro de grupos 4481.82 24 186.74

Total 5175.84 25

Valor critico para F4.26
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Tabla B.3: Estadisticas para los modelos TS-MRF y TS-MRF/TE

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio | Varinza
TS-MRF 13 1059.66 81.51 249.79
TS-MRF/TEF 13 1075.47 82.72 209.84
ANALISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de | Grados de| Promedio de F
las variaciones | cuadrados| libertad | los cuadrados

Entre grupos 9.61 1 9.613 0.0418
Dentro de grupos 5515.709 24 229.82

Total 5525.32 25

Valor critico para F4.26

Tabla B.4: Estadisticas para los modelos ISODATA, TS-MRSyMRF/TEF.

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio | Varinza
TS-MRF/TEF 5 203.97 40.79 795.12
ISODATA 5 131.65 26.33 892.58
TS-MRF 5 184.41 36.88 1040.39
ANALISIS DE VARIANZA

Origen de Suma de | Grados de| Promedio de F

las variaciones | cuadrados| libertad | los cuadrados

Entre grupos 559.759 2 279.87 0.31
Dentro de grupos 10912.42 12 909.36

Total 11472.18 14

Valor critico para F3.89
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Apéndice C

Energia Posterior

TMAP

argmazp(z|y)

argmaz,p(y|z)p(z)

argmaz Inp(y|x)p(z)
argmaz Inp(y|x) + Inp(x)
argmaxIn Hp(ys|x5) +1In {%exp[—U(x)]}

seS

argmag Z In _Wmexp [_%(ys - ,u:vs)T(Z>il(ys - ,Uzs)] ]

SES k

lexp - Z asxs+ Z Bsrxsxr
Z ses r€Xp(s)

dondep(ys|zs) definida como ed8 y U (x) definido como e 4l1
1
2 :_ B/2 12 Lo T 1
argmady [In 2m717| Ek |+ Q(ys [he,) (E )" (s ,u:cs)]

seSs k

- Inz+ Z QsTs + Z Bsrl'sl'r
seS r€X)(s)

argmin, Z [In 27TB/2| Z \1/2 + %(ys - ,u:cs)T(Z)_l(ys - Mm)]

+1In

seS k
+InZ+ Z QsTs + Z Z BerTs Ty
seS seS T‘GXn(S)

(C.1)
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