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radar (SAR) data. Emphasis was placed on two applications: detection of flooded areas
and segmentation of textures. For the detection of water bodies, singularity spectra of
optical and SAR images were estimated using coarse multifractal theory and a segmen-
tation criterion was established based on their characteristics. Segmentation of textures
was addressed through the proposal of four local probability distributions, based on coef-
ficients of undecimated discrete wavelet transform (UDWT) and curvelets transform.
These distributions are calculated for each point of an image and analysed with Shan-

non’s information measure.
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Aportes Originales:

(Especificar cuales son los aportes originales o innovadores consequidos en la realizacion de esta
tesis. Indicar donde se encuentran. Mdzimo una carilla)

En el capitulo 3 de esta tesis se presenta un nuevo criterio de segmentaciéon de cuerpos
de agua calma para imagenes satelitales 6pticas, con frecuencias correspondientes al infrarrojo
cercano, y de radar de apertura sintética basado en la teoria multifractal gruesa. Si bien este
enfoque ha sido aplicado al analisis de imagenes, hasta donde el autor tiene conocimiento, no
hay registro en la bibliografia sobre la asociacidon entre la existencia de un minimo local en el
espectro de singularidades estimado y la presencia de regiones inundadas u otra cobertura de
suelo. Resultados parciales asociados a esta investigacién pueden encontrarse en [1].

En el capitulo 4 se proponen y analizan cuatro nuevos cuantificadores de informacién,
construidos a partir de la combinaciéon de coeficientes multirresolucion (procedentes de la trans-
formada wavelet discreta no decimada y la transformada curvelet) y la medida de informacion
de Shannon. Los mismos fueron pensados para su aplicacién en la segmentacion de texturas en
imagenes de sensores remotos. Dos de estos cuantificadores son descartados y los restantes son
aplicados a datos 6pticos y SAR con gran exito en la deteccion de texturas naturales y antropicas.
No se han encontrado registros previos a este trabajo de los cuantificadores propuestos, asi como

tampoco de su aplicacién a la segmentacién de texturas en imégenes.
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Resumen

En el presente trabajo de tesis se estudiaron métodos multirresolucién con la intencién de
contribuir a la segmentacion de iméagenes satelitales, con especial interés en aquéllas de radar de
apertura sintética (SAR). Se hizo énfasis en dos aplicaciones: la deteccion de regiones inundadas
v la segmentacion de texturas.

Para la deteccion de cuerpos de agua, se estimé el espectro de singularidades de imagenes
opticas y SAR a partir de la teoria multifractal gruesa. La existencia de un minimo local en los
espectros obtenidos pudo asociarse con la presencia de zonas cubiertas por agua en las capturas.
A partir de esta observacion y la inspeccion de los exponentes de Hélder para la medida esti-
mados, se establecié un criterio de segmentacién de cuerpos de agua consistente en la selecciéon
de aquellos pixeles con singularidad local mayor a la del minimo encontrado en los espectros.
Las segmentaciones realizadas fueron comparadas cuantitativamente con méscaras de agua de
las regiones estudiadas, mostrando una alta coincidencia en ambos tipos de datos.

La segmentacion de texturas fue abordada mediante la propuesta de cuatro distribuciones
de probabilidad locales, basadas en coeficientes de la transformada wavelet discreta no decimada
(UDWT) y la transformada curvelet. La idea central es que esas distribuciones sean calculadas
para cada punto de una imagen y, al ser analizadas con la medida de informacién de Shannon,
asocien un valor de entropia distinto a cada textura. Los cuantificadores de informacién resul-

tantes fueron probados con imégenes sintéticas, y su desempeiio llevé a descartar dos de ellos
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debido a su dependencia con la direccion de las texturas. Los restantes fueron aplicados sobre
cuatro conjuntos de datos de sensores remotos, dos de tipo 6ptico, procedentes del programa
NAIP y de los sensores Sentinel 2, y dos de tipo SAR, correspondientes a las plataformas ALOS
1 y Sentinel 1. Los cuantificadores se desempeniaron exitosamente en las pruebas realizadas, pu-
diendo segmentar una variedad de texturas reales correspondientes a coberturas como cultivos,

escenarios urbanos y accidentes geograficos.
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Capitulo 1

Introduccion

La teledeteccién puede definirse en un sentido amplio como el conjunto de técnicas que
permiten obtener informacién de un objeto a la distancia sin entrar en contacto directo con él.
Este término es cominmente usado para referirse al estudio de la superficie de la tierra a través
de imégenes adquiridas desde una perspectiva aérea utilizando radiacién en una o mas regiones
del espectro electromagnético [2].

Si bien es posible encontrar fotografias de la superficie terrestre tomadas a finales del 1800
desde globos aerostaticos, fue en el siglo XX cuando la teledeteccion se desarrollé fuertemente.
En la primera mitad del siglo se realizé6 un gran avance en el area de las fotografias aéreas y
la implementacién de sensores en las regiones del infrarrojo y de las microondas. Mas tarde,
de la mano de la guerra fria, comenzaron a surgir los primeros satélites militares de vigilancia.
Al mismo tiempo, el uso civil de la fotografia aérea se institucionalizé debido a la liberacion al
publico de muchas capturas previamente limitadas al uso militar.

En 1972 fue lanzado el satélite Landsat 1, que sent6 las bases para la observacién de
la superficie terrestre actual. A partir de alli se desarrollaron un gran numero de satélites que

han permitido el acceso civil a una gran variedad y cantidad de datos en distintas regiones del
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espectro electromagnético [2].

Actualmente la teledeteccién es una fuente de informacién invaluable para muchas areas
del conocimiento como ecologia [3], geologia [4, 5], urbanismo [6, 7], hidrologia [8] y actividades
productivas, especialmente en agricultura |9, 10]. También son de suma utilidad para la evaluacion
de riesgos y dafos en desastres naturales [11, 12, 13, 14].

De la gran variedad de datos de sensores remotos disponibles hoy en dia, aquellos obte-
nidos a partir de frecuencias electromagnéticas visibles y del infrarrojo cercano y térmico son,
sin duda, los mas utilizados. Estos datos, comtnmente llamados 6pticos, tienen la ventaja de
tener bajos niveles de ruido y ser de una interpretacion relativamente sencilla. La mayor parte de
los sensores 6pticos son pasivos, es decir, no poseen su propia fuente de iluminacién. Esto hace
que dependan de las condiciones de iluminacién natural en el momento de la captura. Ademaés
son susceptibles a las condiciones climéticas, lo que reduce su utilidad en escenarios de desastres
como inundaciones, donde las nubes interrumpen las capturas, o incendios, en los que el humo
impide tener una vision directa de la superficie afectada.

En las ultimas décadas ha crecido el interés por los sensores remotos que operan en las
frecuencias de las microondas, sobre todo los llamados radares de apertura sintética (SAR). Si
bien estos poseen altos niveles de ruido y una fisica de captura compleja, que deriva en defectos
de las imagenes que deben corregirse, cuentan con ventajas significativas frente a los sensores
opticos. En primera instancia, los sensores SAR poseen su propia fuente de iluminacién, lo que
les permite obtener datos de manera independiente a las condiciones de luz solar [15]. Por otro
lado, dado que las nubes son practicamente transparentes en sus frecuencias de operacion, estos
dispositivos pueden obtener datos en casi cualquier condicién climatica [15]. Ademés de esas
cualidades, hay que mencionar que los datos SAR poseen cierta capacidad de penetracion en
la cobertura vegetal y, bajo determinadas condiciones, incluso en la superficie del terreno [15].

También se ha estudiado estos sensores para obtener mediciones indirectas de la humedad de la
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capa superficial de suelo, dato de gran importancia en meteorologia e hidrologfa [15, 16, 17].

El desarrollo de herramientas eficientes y precisas para el anélisis de imagenes de sensores
remotos es un area de investigaciéon en permanente desarrollo, sobre todo en el caso de los datos
SAR, en los que la presencia del ruido dificulta la extraccién de informacion. Entre los procesos
que se realizan sobre datos de sensores remotos, la segmentacion es uno de gran importancia [18,
19]. Ya sea para un estudio en particular o para incorporar los datos a un sistema de informacion
geogréfica, en general las capturas presentan alguna segmentacion segin determinados criterios.

Desde un punto de vista simplista, existen dos enfoques basicos para la segmentacién de
una imagen: uno centrado en la busqueda de regiones de pixeles homogéneos respecto de alguna
propiedad, y otro orientado a la deteccién de los bordes o discontinuidades entre estas regiones.
La deteccion de bordes cuenta con métodos clasicos como los propuestos por Canny [20], So-
bel |21], Kirsch [22], Prewitt |23], etc. y sigue siendo intensamente estudiada hasta nuestros dias.
Los lectores interesados en este tema pueden consultar el articulo de revision de G. Papari y N.
Petkov [24] y sus referencias. La segmentacion basada en regiones también ha sido fuertemente
investigada, dando lugar a una innumerable cantidad de algoritmos. Las técnicas clasicas invo-
lucran la definicién de umbrales [25], el crecimiento, separacion y fusién de regiones, y el uso
cuencas morfologicas [26, 27].

Si bien en este punto seria pertinente incorporar una revision sistemética |28, 29| de la
bibliografia disponible en materia de segmentacion de datos de sensores remotos, el volumen de
publicaciones que seria necesario relevar excederia ampliamente el tiempo y los recursos dispo-
nibles durante el presente trabajo. Se sugiere a los lectores interesados remitirse al articulo de
revision de M. D. Hossain y D. Chen [30], orientado a la revisién sistematica de métodos de seg-
mentacién de datos de sensores remotos para su implementacion en Anélisis de Imégenes Basado
en Objetos (OBIA). Dicho articulo revisa métodos basados deteccién de bordes, deteccion de

regiones, métodos hibridos y métodos semanticos, resaltando los pros y contras de cada grupo.
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El uso de umbrales sobre los valores de intensidad fue uno de los primeros criterios pro-
puestos para la segmentaciéon de datos de sensores remotos, en particular, para la extraccién de
cuerpos de agua en imagenes de naturaleza 6ptica [31]. Determinar el umbral 6ptimo tiene una
gran influencia en los resultados de la clasificacion, por lo que se han propuesto muchas técnicas
para tal fin. Entre estas, el método de Otsu [32] sigue siendo el mas popular por su simplicidad
y eficiencia. El algoritmo de Otsu selecciona el valor umbral que maximiza la varianza entre cla-
ses del histograma de intensidades. Este método ha mostrado ser eficiente para separar objetos
grandes de un fondo, es decir, cuando se tiene un histograma con distribucién bimodal o multi-
modal. Sin embargo, una de sus limitaciones es que cuando la bimodalidad de los histogramas
no esta equilibrada, el valor umbral puede sobre o subestimar la extensién de los objetos como
resultado de que el modo dominante tenga un mayor efecto en la varianza entre clases. Varias
modificaciones han sido propuestas en la bibliografia para resolver estos inconvenientes y mejorar
el desempernio de este método [33, 34].

En base al estudio de la reflectancia de los cuerpos de agua libre surgieron los llamados
indices normalizados diferenciales de agua [35, 36, 37|, que han sido usados en una amplia variedad
de estudios para obtener mascaras de agua de gran calidad [38]|. Por su parte, la deteccion de
zonas anegadas en imigenes SAR, si bien resulta prometedora por la posibilidad de disponer de
capturas independientemente de la cobertura nubosa y a través de la canopia vegetal, es un desafio
de mayor dificultad. Ademés de la presencia de ruido, los datos muestran notorias variaciones
cuando la superficie de agua posee oleaje o hay presencia de vegetacién que, en conjunto con el
agua, retrodispersa la sefial generando un eco significativo [39]. Para segmentar estos datos se
han implementado una gran variedad de métodos, como interpretaciéon visual, umbrales, redes
neuronales, grafos, por citar algunos (véase [40, 41| y sus referencias).

En general, la aplicacién de umbrales a la intensidad de las imégenes responde a una

hipétesis de homogeneidad de las regiones que se busca segmentar. Esta es razonablemente
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valida para las zonas inundadas en sensores Opticos y en capturas SAR en condiciones de agua
calma y libre de vegetacién. Con esa base, uno podria considerar las zonas inundadas como
singularidades de cierta extensién a lo largo de la captura. Estas singularidades, asf como ocurre
con otros objetos naturales, tienen una forma sumamente irregular, por lo que la geometria
tradicional no resulta apropiada para describirlas cabalmente.

En la segunda mitad del siglo XX hubo un incremento en el interés por entender obje-
tos, tanto mateméticos como naturales, con una estructura intrincada. Se centr6 la atencién en
estructuras para las que cada una de sus partes puede considerarse, en un sentido exacto o esta-
distico, una imagen del conjunto a escala reducida [42], propiedad denominada autosimilaridad.
A partir de estas inquietudes surgieron, durante la década de 1970, los primeros registros de los
conceptos de geometria fractal en las publicaciones de B. B. Mandelbrot [43]. En un intento por
describir la forma en la que estos objetos irregulares ocupaban el espacio, Mandelbrot defini6
los conjuntos fractales como aquellos para los cuales la dimensién de Hausdorff es mayor que
su dimension topologica [44]. Sin embargo, actualmente no hay una definicién consensuada de
conjunto fractal, tendiendo a definirlos en funcién de sus propiedades mas significativas: autosi-
milaridad, una estructura fina compleja y alguna relacién de tipo potencial entre sus parametros
geométricos y la escala de medicion [45]. La geometria fractal ha sido aplicada al analisis de
imagenes a través de diferentes algoritmos. Una revisiéon de distintos métodos puede encontrarse
en [46] y sus referencias.

La dimensién fractal se utiliza para caracterizar el espacio ocupado por un conjunto. Esto
significa que para aplicarla sobre una imagen es necesario binarizarla, perdiendo la informacion
presente en la intensidad. Para resolver esta limitacién, en general se introduce la descripcion a
través de medidas o capacidades, es decir, funciones que les asignan valores reales a conjuntos
dados. Una medida finita en un conjunto acotado puede pensarse como una distribucién de masa,

que puede distribuirse de manera que su concentracion sea muy irregular. Si se supone que una
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medida dada satisface una ley de potencia en cada punto del conjunto soporte, los conjuntos de
puntos caracterizados por un exponente dado pueden determinar distintos fractales, dando lugar
a toda una gama de conjuntos con estas caracteristicas. En general, los autores se refieren a esos
objetos como multifractales en lugar de fractales.

Los conjuntos multifractales pueden verse como una extensién de los conjuntos fractales
en los que un solo exponente de escala no es suficiente para describir su dindmica; en cambio,
se necesita un espectro continuo de exponentes, el llamado espectro de singularidades o espectro
multifractal. El interés por los multifractales nace del estudio de las propiedades de los fluidos
turbulentos con un alto nimero de Reynolds [47]. En este contexto, Parisi y Frisch [48] intro-
dujeron un método basado en la transformada de Legendre que permite deducir el espectro de
singularidades de una medida, siendo el primer ejemplo de lo que ahora se conoce como “for-
malismos multifractales”. Con un espiritu similar, Chhabra y Jensen [49] definieron un método
para la estimacion directa del espectro multifractal de datos experimentales que ha tenido una
amplia difusion. La estimacion del espectro multifractal de conjuntos reales a sido un édrea de
investigacion de profundo desarrollo de la que han surgido diferentes métodos. R. Lopes y N.
Betrouni [46] los clasifican en métodos de conteo de cajas y métodos de wavelets, destacando
aquellos de interés para el analisis de im&genes médicas.

Muchos de los métodos propuestos en la bibliografia permiten obtener el espectro de
singularidades de un conjunto de datos en su totalidad, lo que nos brinda informacién global del
proceso subyacente. No obstante, cuando se pretende realizar una segmentacioén, esta descripcion
resulta insuficiente. Jacques Lévy Véhel, Pascal Mignot y Jean-Paul Berroir [50] propusieron
un método de estimacioén directa del espectro multifractal basado en la dimensién de conteo
de cajas. Ademés de estimar el espectro de singularidades, este método permite obtener una
estimaciéon del exponente Hélder local para una medida en cada punto del conjunto estudiado,

con lo que se obtiene una descripcién no solo global sino también local. Este método ha sido
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utilizado en diversos estudios sobre imagenes con notables resultados; en particular podemos
encontrarlo aplicado a deteccion de bordes [51, 52, 53|, anélisis de imégenes médicas [54, 55, 56]
y deteccion de cuerpos de agua [57, 1]. Esta propuesta, a diferencia de los métodos que involucran
la transformada de Legendre, permite obtener espectros no necesariamente convexos [58]|. Hay
que destacar que el enfoque propuesto por Lévy Véhel, Mignot y Berroir no supone a priori que
los objetos considerados sean fractales o multifractales, sino que solo asume que la capacidad
definida sobre un conjunto tiene un exponente Holder en cada punto de su soporte. A partir de
esto es posible utilizar el método de estimacién del espectro multifractal, aun si la medida no
posee estas propiedades, con el fin de describir las singularidades locales'.

Como se dijo, es esperable que exista cierta uniformidad en la intensidad cuando se busca
segmentar regiones inundadas. No obstante, otras coberturas de suelo no presentan una intensidad
homogénea, lo que dificulta su segmentacion. Un problema que presenta ese inconveniente es
la extracciéon de texturas. Entre los enfoques utilizados para esto se cuentan Markov Random
Fields [59], geometria fractal y multifractal [60, 61], redes neuronales [62, 63], por citar algunos.
En el caso de imagenes SAR, la segmentacién de texturas encuentra la dificultad adicional de
la presencia de ruido speckle. A través de modelacion estadistica de datos con speckle se han
propuesto distribuciones de probabilidad que permiten describir la respuesta de diversos blancos.
Entre ellas, el modelo G° [64] permite caracterizar una gran cantidad de blancos en imagenes
SAR monopolarizadas. Son destacables los resultados de este modelo combinado con medidas

de complejidad estadistica para la identificacion de distintas coberturas de suelo [65]. Ademas,

l«eWe stress a very important point here: it is obvious that the objects we consider are far from being “fractals”,
or even “multifractals”. However, our approach does not at any point make such an assumption. All we do is to
suppose that the defined capacity does have a Holder exponent at each point (a rather weak assumption). This
makes it possible to compute a multifractal spectrum, whether the capacity is multifractal or not. Of course,
strictly speaking, the spectra corresponding to all of our models reduce to the point (2,2), thus we do not have a
multifractal behavior. The fundamental idea here is that we are not interested in getting the “real” spectrum, but
rather to verify that, if we use a certain procedure of estimation, the “spectrum” associated with a typical image
will allow a description of the local singularities. In other terms, we are not interested in absolute quantities (the
“true” spectrum), but rather in evidencing differences between estimated spectrum associated with different sets
of images.”[52]
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el uso de distancias geodésicas entre modelos G° asociados a regiones de distintas rugosidades
ha permitido la deteccion de los bordes entre estas regiones en datos sintéticos y reales [66],
y los prometedores resultados presentados en [67] para la estimacion del parametro de textura
permiten suponer potenciales usos para la segmentacién basada en regiones.

Una perspectiva muy interesante es la de los métodos multirresolucion, como la transfor-
mada wavelet [68] y los coeficientes wavelet leaders. En este contexto, los articulos de Pustelnik
et al. [69, 70, 71] han mostrado la eficiencia de las estimaciones de Holder local a través de wa-
velet leaders junto con métodos de eliminacién de ruido basados en optimizacién convexa para,
la segmentaciéon de texturas con comportamientos de escala bien marcados.

El calculo de los coeficientes wavelet leaders se basa en la transformada wavelet discreta
(DWT) |68, 72|. Esta resulta computacionalmente muy eficiente en comparacion con la trans-
formada continua debido a su implementacién basada en bancos de filtros. No obstante, tiene el
inconveniente de no ser invariante frente a traslaciones, lo que puede ocasionar problemas tanto
en el analisis de las imégenes como en su reconstruccion luego de modificar los coeficientes. Esto
ha sido mencionado en diversas publicaciones, especialmente en aquellas abocadas al estudio
de iméagenes médicas |73, 74, 75|, donde esa caracteristica puede desembocar en un diagnostico
erréneo. Para resolver este problema, usualmente se emplea la transformada wavelet discreta no
decimada (UDWT) |76, 77]. Si bien esta transformada es redundante, es invariante traslacional,
reduciendo asi artefactos propios de la DWT.

Otros coeficientes que recientemente ha sido foco de gran atencién son los obtenidos a
partir de la transformada curvelet, introducida por E. J. Candés y D. L. Donoho [78]. Los marcos
curvelet se obtienen rotando, dilatando y desplazando funciones elementales con un soporte
alargado. A diferencia de las wavelets, estas funciones son sometidas a un escalado parabélico
que utiliza diferentes factores de escala para el ancho y la longitud de la funcién. Estas formas

de onda anisotrépicas son méas sensibles que las wavelets a la direccién de las singularidades, lo
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que las hace méas apropiadas para obtener una representacién dispersa de imégenes con bordes
regulares.

Los coeficientes multirresolucion son excelentes candidatos para extraer informacion de
imégenes que nos permita diferenciar texturas. Sin embargo, es deseable disponer de un cuantifi-
cador que sintetice esa informacién haciéndola facilmente interpretable. Una revisién bibliografica
permite ver algunos precedentes del uso de medidas de informaciéon combinados con coeficien-
tes multirresolucion para el estudio de diversas series de datos reales [79, 80, 81]. En trabajos
recientes, Rosenblatt et al. [82, 83] han propuesto el uso de cuantificadores de informacion y com-
plejidad sobre distribuciones de probabilidad basadas en wavelet leaders para el estudio de la
regularidad de distintas series temporales. Ademés, en estos trabajos se demostraron resultados
tedricos que establecen relaciones entre la entropia wavelet leaders propuesta y los exponentes de
Holder estimados a partir de los coeficientes leaders. El éxito de esta metodologfa en el andlisis de
series reales como el indice Dow Jones y sefiales EEG asi como su reciente aplicacién a imagenes,
tanto tedricas como de sensores remotos [84], hace pensar que podria dar resultados positivos en
la detecciéon de texturas.

Las medidas de informacion surgieron en el contexto de la teorfa de comunicacién para
cuantificar la informacién contenida en un mensaje dentro de una senal analégica. En la década
de 1930, Hartley introdujo una medida logaritmica de informacién para la transmisiéon de un
mensaje [85]. Su medida es esencialmente el logaritmo del tamano del alfabeto utilizado. Esta
definicién de informacién se conoce comunmente como la férmula de Hartley y da por supuesto
que todos los elementos del conjunto se producen con la misma probabilidad. Claude E. Shan-
non [86] ampli6 el concepto de informacion de Hartley al permitir elementos que pueden ocurrir
con distinta probabilidad, fundando, segiin muchos autores, la teoria de informacién. La medida
propuesta por Shannon fue estudiada y formalizada con mayor rigor mateméatico en 1957 por

A. Khinchin [87]. Por su parte, Brillouin [88] y Jaynes [89, 90] discutieron en profundidad los
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paralelismos y la relacion existentes entre esta medida de informacion y la entropia termodina-
mica. En el trabajo citado, Jaynes reinterpreté los resultados de la mecénica estadistica como
consecuencias estadisticas de la maximizaciéon de la medida de Shannon, cominmente denomi-
nada entropia de Shannon?. A partir de ese momento surgieron diversas medidas de informacion
y generalizaciones, entre las que se destaca la propuesta por Alfred Reényi [94].

En funcion de la bibliografia revisada sobre la aplicacion de métodos multirresolucion para
el estudio de imégenes en general y datos de sensores remotos en particular, resulta evidente que
estas herramientas permiten obtener informacién relevante que facilita la extraccion de regiones
no triviales.

La idea del presente trabajo es desarrollar métodos eficaces para la segmentacién de
coberturas de suelo en iméigenes satelitales. Particularmente se ha planteado el objetivo de que
las propuestas tengan un buen desempeno sobre datos SAR, debido a su dificultad inherente.

Con eso en mente se plantearon las siguientes hipotesis generales de trabajo:

H1: La estimacion del espectro multifractal a partir del método propuesto en [50] para imégenes
de sensores remotos permite la segmentaciéon de coberturas de suelo; en particular, de

cuerpos de agua.

H2: La combinacién de la medida de informaciéon de Shannon con distribuciones de probabilidad
formadas con coeficientes UDW'T y coeficientes curvelet permite distinguir texturas en

datos de sensores remotos de naturaleza 6ptica y SAR.

De las hipdtesis generales se desprenden las siguientes hipotesis especificas:

h1: Una estimacién directa del espectro multifractal de datos de sensores remotos 6pticos co-

rrespondientes a frecuencias del infrarrojo cercano, considerando un nimero apropiado de

2Es practicamente imposible pasar por alto el parecido funcional entre la nocién de entropia procedente de la
mecénica estadistica y la medida de informacion de Shannon. En varios textos se menciona como anécdota que
John von Neumann le aconsejé a Shannon que adoptara el término entropia, porque le proporcionaria una gran
ventaja en los debates debido a que, de todos modos, nadie sabe realmente qué significa entropia [91, 92, 93].
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escalas, nos permite detectar regiones singulares asociadas a areas inundadas.

h2: La estimacién directa del espectro multifractal a partir de medidas locales sobre datos de
sensores SAR, considerando un nimero apropiado de escalas, nos permite detectar dreas
inundadas de baja retrodispersiéon y caracteristicas uniformes en cuanto al oleaje, a pesar

del ruido speckle.

h3: Una adaptacion a imégenes de la entropia leaders propuesta por Rosenblatt et al. utilizando
coeficientes UDW'T puede distinguir distintas texturas, con particular utilidad para el caso

de texturas con comportamiento de escala bien definido.

h4: La medida de informacién de Shannon combinada con distribuciones de probabilidad locales
construidas a partir de los coeficientes UDWT de detalle (horizontal, vertical y diagonal)

permite caracterizar las texturas presentes en una imagen.

h5: El uso de la entropia de Shannon sobre distribuciones de probabilidad conformadas por
los méximos por escala de los coeficientes UDW'T obtenidos en diversas rotaciones de
las imagenes estudiadas es 1til para detectar texturas con diversas frecuencias espaciales

involucradas.

h6: Distribuciones locales basadas en coeficientes curvelet y analizadas con la entropia de Shan-
non facilitan la segmentacion de texturas en imagenes debido a su alta sensibilidad a bordes

continuos.

El presente trabajo se encuentra estructurado del siguiente modo: el capitulo 2 realiza una
revision de los distintos conceptos matematicos involucrados en la investigacion. Los capitulos 3
v 4 presentan los resultados del trabajo. El capitulo 3 esta abocado a la segmentacién de cuerpos
de agua en imégenes satelitales mediante el cdlculo directo del espectro multifractal. Por su

parte, el capitulo 4 detalla cuatro nuevos cuantificadores de informacién, construidos mediante la
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combinacion de coeficientes multirresoluciéon y la medida de Shannon, que permiten caracterizar
las texturas presentes en distintas capturas y facilitan su segmentacion. El capitulo 5 retne las
conclusiones mas relevantes del trabajo.

La tesis viene acompanada por una serie de apéndices que brindan informacién sobre
temas de importancia para el desarrollo de la investigacién pero cuya incorporaciéon en el cuerpo
del texto entorpeceria la lectura. El apéndice A introduce la teoria de medidas, sobre la que se
basa la teoria de andlisis multifractal desarrollada en el capitulo 2 y aplicada en el capitulo 3. El
apéndice B da un pantallazo sobre los fundamentos de los Sistemas de Funcién Iterada y presenta
el algoritmo utilizado en el capitulo 3 para construir las medidas autosimilares con las que se
prueba inicialmente el método de estimacién de los espectros multifractales. Por otra parte, el
apéndice C realiza una revision de los principales conceptos asociados a la teledeteccién y los
distintos tipos de sensores utilizados en la tesis. Detalla las caracteristicas de los datos analizados
en los capftulos 3 y 4. El apéndice D est4 abocado a un método de reduccién de ruido empleado
como posprocesamiento de los estudios realizados en el capitulo 4. Finalmente, el apéndice E
brinda informacién acerca de los codigos computacionales desarrollados en el transcurso del

trabajo y de la plataforma de ejecuciéon de los experimentos.



Capitulo 2

Preliminares

“Thus it is that in war the victorious strategist only seeks battle after the victory has
been won, whereas he who is destined to defeat first fights and afterwards looks for

victory.”

— Sun Tzu, The Art of War

La idea de este capitulo es presentar los conceptos y basamentos matematicos sobre
los que se apoya el presente trabajo, asi como unificar y explicitar la notacién a fin de evitar
confusiones.

El capitulo se estructura en tres bloques: la seccién 2.1, que resume los conceptos aso-
ciados al analisis fractal y multifractal de conjuntos basdndose en la teoria de medidas; la sec-
cion 2.2, donde se introducen varias definiciones de coeficientes multirresolucion; y, por ultimo,
la seccion 2.3, en donde se presentan los rudimentos de las llamadas medidas de informacion.

La seccién 2.1 comienza enlistando propiedades de conjuntos fractales dando algunos
ejemplos clésicos, para luego presentar las definiciones de dimensiones, herramientas mateméticas
para el estudio de estos conjuntos. Se introduce luego la nocién de conjunto multifractal y se

sintetizan tres modos de estudiar los espectros multifractales: las teorias fina y gruesa y el método

13
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de los momentos.

En la primera parte de la seccién 2.2 se ofrece un resumen sobre los conceptos asociados
a la transformada wavelet, centrandose en la transformada discreta y su aplicacién a conjuntos
de R2. Esto sirve de base para presentar los coeficientes wavelet leaders y su relacién con los
exponentes de regularidad o exponentes Holder. Luego se aborda la transformada wavelet discreta
no decimada y su aplicacién a imégenes. En el dltimo apartado de la seccién, se resumen los
conceptos basicos de la transformada curvelet.

La seccién 2.3 cierra este capitulo con una revisién de la definicién de las medidas de
informacién, y puntualmente de aquella propuesta por C. E. Shannon en 1948, considerada la

piedra angular de la teoria de informacion.

2.1. Teoria fractal y multifractal

2.1.1. Teoria fractal

La palabra fractal fue acunada por Mandelbrot [44] para describir objetos tan irregulares
que no ajustan dentro de una descripcién geométrica tradicional®.
Cuando decimos que un conjunto F' es fractal, pensamos en que satisface algunas de las

siguientes propiedades:
e I es autosimilar. El conjunto contiene copias de si mismo a varias escalas.

e El conjunto F' tiene estructura “fina”; esto es, contiene detalles en escalas arbitrariamente

pequenas.

e I es demasiado irregular como para ser descrito en lenguaje geométrico tradicional: no es

!En palabras de K. Falconer, “My personal feeling is that the definition of a ‘fractal’ should be regarded in
the same way as a biologist regards the definition of ‘life’. There is no hard and fast definition, but just a list of
properties characteristic of a living thing, such as the ability to reproduce or to move or to exist to some extent
independently of the environment. Most living things have most of the characteristics on the list, though there
are living objects that are exceptions to each of them.”
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ni el conjunto de puntos que satisfacen alguna condicion geométrica simple, ni el conjunto

solucién de alguna ecuacién sencilla.

e Aunque F tiene una estructura detallada intrincada, su definicién es bastante sencilla, por

ejemplo, una recursion.

Algunos conjuntos fractales que pueden hallarse en la literatura clasica son Cantor, la
curva de Von Koch y el conjunto de Julia.

El conjunto se Cantor, ilustrado en la figura 2.1, se construye a partir de un intervalo
unitario a través de una secuencia de operaciones de borrado. Consideremos el conjunto Ey =
[0,1] y supongamos que lo dividimos en tres tercios. Supongamos que borramos el tercio central,
obteniendo entonces el conjunto Ey = [0,1/3] U [2/3,1]. Si tomamos los dos tercios restantes,
los dividimos nuevamente en tercios y borramos los tercios centrales de cada uno, obtenemos el
conjunto Fs = [0,1/9]U[2/9,1/3] U [2/3,7/9] U [8/9,1].Si continuamos con este procedimiento,
luego de k iteraciones obtendremos el conjunto Ej, formado por 2* segmentos de longitud 37
El conjunto de Cantor F' se define entonces como la interseccién de los Ejy cuando k tiende a
infinito, F := ;2o Ek-

La curva de Von Koch, presentada en la figura 2.2, se construye a partir de un segmento
unitario, que llamaremos Ey. El conjunto F; se obtiene reemplazando el tercio central de Ej
por los otros dos lados de un triangulo equildtero con base en el segmento reemplazado. Ey se
obtiene aplicando el mismo procedimiento a cada segmento de F;. Siguiendo este proceso, cuando
k tiende a infinito, Ey tiende a la curva de Von Koch.

Otro ejemplo de conjunto fractal es el conjunto de Julia. Sea f : C — C. Llamamos f*
a la k-ésima composicion fo---o f. Kl conjunto de Julia se define en base al comportamiento
de f*(2),z € C para grandes k. Si definimos el conjunto de Julia relleno de f como K(f) :=

{z € C: f¥(z) » oo}, entonces el conjunto de Julia J(f) es el contorno del conjunto de Julia
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Figura 2.1: Conjunto de Cantor.

relleno. Es decir, z € J(f) si en todo vecindario de z existen puntos w y v tal que f*(w) — oo
y fE(v) -+ oco. En la figura 2.3 se puede ver una representacion del conjunto de Julia creado a
partir de f = 22 + ¢ para algunos valores de c.

Muchos fractales tienen algin grado de autosimilaridad aunque esta no es exacta, es de-
cir, estan formados por partes que se asemejan a todo el conjunto. Algunas veces esa semejanza
puede ser mas débil que la similaridad geométrica estricta, por ejemplo, la similaridad podria ser
aproximada o estadistica. En el ensayo original de Mandelbrot se plantea la diferencia entre frac-
tales matematicos y fractales naturales. Mientras los fractales matematicos poseen propiedades
de autosimilaridad mas estrictas, los llamados fractales naturales presentan estas propiedades so-
lo dentro de un rango acotado de escalas. En general, estos tltimos casos poseen autosimilaridad
de caracter estadistico.

Las principales herramientas para estudiar la geometria fractal son las dimensiones en
sus muchas formas. De manera simplista, una dimensiéon da una descripciéon de cuanto espacio
llena un conjunto. Es una medida de la prominencia de las irregularidades de un conjunto cuando
es observado a escalas muy pequenas.

Quiza las dimensiones méas ampliamente conocidas son las dimensiones euclidea y topo-
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Figura 2.2: Curva de Von Koch.
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logica. Ambas admiten solo valores enteros. De acuerdo con la dimension euclidea, un objeto
tiene dimensién 1 si estd contenido en una linea recta, 2 si estd contenido en un plano y 3 si se
encuentra en un espacio. Un punto tiene dimensién euclidea 0.

La dimension topolégica considera el modo en el que un objeto puede dividirse. Un punto
tiene dimensién 0, coincidentemente con la dimensién euclidea, ya que no es posible dividirlo
en otras estructuras. Una linea al ser considerada como un conjunto de puntos, tiene asignada
la dimensiéon 1. Dado que una superficie se puede dividir en un conjunto de lineas, tiene una
dimension topologica 2. Un volumen en el espacio tiene una dimensiéon topolégica 3, ya que se
lo puede considerar como un conjunto de superficies.

Si bien estas dos dimensiones son tutiles dentro de la geometria tradicional, no alcanzan
a capturar la complejidad de las estructuras fractales. Por ese motivo, se han propuesto otras
que nos permiten caracterizar el modo en el que los conjuntos fractales ocupan el espacio y
compararlos entre si.

Para los conjuntos estrictamente autosimilares existe la llamada dimensidn de simila-
ridad. Para un conjunto construido por m copias de si mismo escaladas por un factor r esta
dimension adopta el valor Dy = —log(m)/log(r). Por ejemplo, el conjunto de Cantor se cons-
truye, en cada iteracion, con m = 2 copias de si mismo escaladas por un factor de r = 1/3; eso
nos da una dimension de similaridad de Ds = log(2)/log(3) ~ 0.631.

La dimensién de autosimilaridad no es apropiada para fractales que no poseen una regla
de construccién bien definida, es decir, para aquellos que no son estrictamente autosimilares.
Para esos casos, existen definiciones mas convenientes, tales como las dimensiones de Hausdorff
v de conteo de cajas.

La dimensiéon de Hausdorff tiene la ventaja de estar definida para cualquier conjunto y ha
sido de suma utilidad para el desarrollo tedrico de la geometria fractal. Si U es un subconjunto

no vacio de R", el diametro de U se define como |U| = sup{|z —y|: z,y € U}. Sea A C R", si
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{U;} es una coleccion contable o finita de conjuntos tal que A C |J;2, U; con 0 < |U;] < 0, Vi,
decimos que {U;} es una cobertura-j de A.
Supongamos que F' es un subconjunto de R y s es un nimero no negativo. Para cualquier

0 > 0 definimos
H3(F) = inf {Z |Ui|* : {U;} es una cobertura-§ de F} . (2.1)
i=1

A medida que § decrece, la clase de coberturas permitidas de F' en (2.1) se reduce. Por
tanto, el infimo H3(F') se incrementa, alcanzando un limite a medida que 6 — 0. Escribimos

HO(F) = lim H3(F). (2.2)

Este limite existe para cualquier subconjunto F' de R"™, aunque el valor limite suele ser 0
0 00. H*(F) es llamada medida s-dimensional de Hausdorff de F'.

Es claro que Hj3(F') es no creciente con s, por lo que lo mismo ocurre con H*(F'). Tam-
bién es cierto que si ¢t > s y {U;} es una cobertura-6 de F, S50 |U;|" < S°0° |0 |U:|° <
Y02, 817 |Ui|*, entonces, tomando el infimo, H5(F) < 6" 5H5(F). Haciendo § — 0 vemos que
si H¥(F) < oo entonces H!(F) = 0. Existe un valor critico de s para el cual H*(F) salta de
oo a 0. Ese valor critico es llamado dimension de Hausdorff de F, dimpy F', y puede escribirse

formalmente como
dimyg FF=inf{s > 0: H*(F) =0} =sup{s: H*(F) = oo}. (2.3)

Quiza el mayor inconveniente de esta definicién de dimensién es la dificultad para calcu-
larla o estimarla por métodos computacionales.

La dimension de conteo de cajas es una de las més ampliamente usadas debido a su
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simplicidad de implementaciéon en un algoritmo numérico. Sea F' un subconjunto acotado no
vacio de R™ y sea Ns(F') el menor nimero de conjuntos de didmetro no mayor a § que cubren
completamente a F 2. Las dimensiones de conteo de cajas inferior y superior de de F se definen

respectivamente como

log Ns(F'
dim , F = lim inf 128 2Y0(F) (2.4)
5—0 —logd
g Ng(F)
dimpF = limsup ————. (2.5)
§—0 —log

Si estas dimensiones son iguales, nos referimos al resultado como la dimensién de conteo

de cajas

log Ns(F
dimp F — 1 28 Vo(F)

2.
6—»0 —logd (2:6)

La teoria fractal es aplicable a conjuntos, en los que elementos particulares pueden estar
contenidos o no. Esto quiere decir que las estructuras estudiadas deben ser binarias. No obstante,
es comun encontrar fendémenos que deben caracterizarse por mas de dos valores y para los que
un tratamiento en términos de solo dos posibles etiquetas significa perder una gran cantidad de
informacién. Por ese motivo, es necesario trabajar con una generalizacién de la teoria fractal,

comunmente denominada teoria multifractal.

2.1.2. Teoria multifractal

La presentacion de los conjuntos multifractales y su teoria correspondiente requiere de
algunos conceptos bésicos de la teoria de medidas. Los mismos se encuentran desarrollados en el
apéndice A a fin de no entorpecer la lectura.

Una medida finita puede distribuirse de forma muy irregular sobre un conjunto acotado,

dando lugar a diferentes formas de variacién de la misma en funcién de la escala en distintas

2En la practica los conjuntos pueden ser bolas, cubos, cubos de malla-§ o cualquier otro conjunto que sea
conveniente para la aplicacion.



2.1. TEORIA FRACTAL Y MULTIFRACTAL 22

regiones. Los conjuntos de puntos que para los que la medida tiene un comportamiento de escala
similar podrian determinar fractales que coexistirian en una estructura mucho mas compleja que
aquella constituida por un unico fractal. Una medida con tal riqueza suele denominarse medida,
multifractal o simplemente multifractal.

La idea del anélisis multifractal es describir una medida tanto local como globalmente.
En primera instancia, la dimensién local, o exponente Hélder de la medida, es calculada para
cada punto del conjunto estudiado. Esta cantidad da cuenta de la regularidad local de la medida,
bajo el supuesto de que la misma satisface una ley de potencia respecto de la escala. Luego, la
region se particiona en subconjuntos de puntos con una dimensién local similar. Cuando estos
subconjuntos son no vacios y fractales, estamos en presencia de una medida multifractal. La
descripcién global de la medida se obtiene a través de su espectro multifractal o espectro de
singularidades.

A continuacién se presentard un método para la obtencién del espectro multifractal a
partir de la transformada de Legendre. Se describirdn ademas dos formas de obtener el espectro
de singularidades de manera directa: la teoria fina, emparentada con la estimacion de dimensiones

de Hausdorff, y la teoria gruesa, relacionada con el calculo de las dimensiones de conteo de cajas.

Método de los momentos

El calculo del espectro multifractal a partir de la transformada de Legendre fue original-
mente propuesto por Frisch y Parisi [48] para analizar la homogeneidad de medidas multifractales
que modelan la disipacién de energia de fluidos turbulentos. Fue luego extendido por Muzy, Bacry
y Arneodo [95] a senales multifractales.

Dada una medida g, su soporte spt(u) se cubre con una particion regular de cajas n-

dimensionales de ancho r (malla-r), y para ¢ € Ry r > 0, consideramos la suma de las potencias
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g-ésimas de las medidas u; de cada caja de la malla

M;(q) = Z,ug, (2.7)
M,

donde la suma se extiende sobre todo el conjunto M, de los cubos de la malla-r.

Si suponemos que la medida satisface una ley de potencia, podemos reescribir p; ~ r®:.
Denotamos el namero de cajas para las que el exponente «; satisface a < a; < a + da como
N, (a)da. Supongamos ademés que N, («) es continua y que existen constantes amm ¥ Omax tales
que 0 < amin < @ < apgx < 00. Entonces, la contribucion a M, (q) del conjunto de cajas con «;

entre o y a + da es Ny (a)r*?da. Reescribimos (2.7) como

Miq) = [ Nifayrda.

Si N,(a) ~ =@ podemos escribir

M,(q) = /ro‘q_f(o‘)doz. (2.8)

En el limite » — 0 la contribucién dominante de esta integral viene del valor de a que
minimiza {aq — f(a)}. Si f(«) es diferenciable, la condicién necesaria para la existencia de un
extremo es %{qa—f(oc)} = 0y, para un g dado, el extremo ocurre para el & = «(q) que satisface
36/ (o =

Conservando solo el término dominante en (2.8) e introduciendo —7(q) = qa(q) — f(a(q))

tenemos que M, (q) satisface la ley de potencia

M, (q) ~ 7779, (2.9)
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También se deduce que

0
2w =a (2.10)

Tenemos entonces que 7(q) y f(«) se relacionan a través de la transformada de Legendre?

frla(q)) = inf  {qa(q) +7(q)}. (2.11)

—00<g<o0

Por tanto, f(«) puede calcularse a partir de 7(¢) mediante las ecuaciones (2.10) y (2.11).
Si bien este método es computacionalmente muy eficiente, no brinda informacién de la
regularidad local de la medida estudiada. Por ese motivo, cuando se busca tener una descripcion

dual de los datos estudiados, es preferible optar por un método de estimacién directa del espectro.

Teoria fina

Dada una medida de Borel 1 y un punto = en el soporte de u se define la dimensién local

o exponente de Holder? superior e inferir para la medida p en 2 como

log (u(B(z,7)))

dimypep(x) = limsu 2.12

loci(T) msup og (2.12)
1 B

dim;,.(z) = lim inf o (1(B(z, 7)) (2.13)

r—0 logr

3Es necesario mencionar que para que la transformada de Legendre se encuentra univocamente determinada,
7(g) debe ser una funcién convexa.

“En este punto es necesario hacer la salvedad de que la denominacién de exponente de Holder para la medida
puede resultar en una confusién con el exponente de Holder para las funciones, definido en la seccién 2.2.2. Es
necesario decir que dichas cantidades son en general distintas, si bien existe un vinculo entre ambas para funciones y
medidas unidimensionales, debido a que los formalismos multifractales de los que forman parte pueden relacionarse
en este caso [96, 97].

Para evitar confusiones, se hablara de dimension local en el contexto del analisis multifractal de medidas,
reservando el término de exponente de Holder para el calculado para funciones a través de coeficientes de wavelet
o wavelet leaders.
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donde B(z,7) es una bola de radio r centrada en x. Si los dos valores son iguales, la dimensién

local de y en x es

dimy,e p(z) = a = lim log (u(B(z, r)))

2.14
r—0 logr ( )

El valor de « es préximo a la dimensién euclidea de la estructura bajo observacién, por
ejemplo, para el caso de conjuntos bidimensionales, los valores de a se agrupan cerca de 2. Los
puntos con a > 2y a < 2 corresponden a las singularidades mas fuertes de la medida, mientras
que las dreas con « = 2 corresponden a regiones homogéneas.

Para o > 0, descomponemos el soporte de la medida en subconjuntos
Eq = {z € spt(p) : dimyee p(z) = a}.
Definimos el espectro multifractal fino a partir de la dimension de Hausdorff como
fu(a) =dimpy E,. (2.15)

Teoria gruesa

Una vez calculado a para todo = € spt(u), se cubre spt(p) con una malla-r y para r > 0
v a > 0 definimos

N, (o) = #{cajas A de la malla-r con p(A4) > r*}. (2.16)

El espectro multifractal grueso se define en [45] como

fo(a) = lim lim In " (Ny(a + €) = Ne(a = €))

e—0r—0 —Inr

: (2.17)

si el doble limite existe.
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Usando In™(z) = méx{0,In(x)} nos aseguramos que fo(a) > 0.
Asumiendo que este limite existe, la definicion del espectro grueso nos dice que paran > 0

y € > 0 suficientemente pequefos

r1o@n > N (a4 €) — Ny (o — €) > r—fe(@n (2.18)

para todo r suficientemente pequeno. Esto significa que el nimero de cubos de la malla con p(A)

aproximadamente r® obedece una ley de potencia a medida que r — 0 con un exponente fo(«)

Ny(a+€) — Np(a —€) ~ rfel@), (2.19)

Si el limite de r — 0 en la definicién de fo(a) no existe, para a > 0 los espectros

multifractales gruesos mayor y menor de y son

In* (N, (a +€) — Np(a — ¢))

f = lim If 2.2
fela) = lim fn sup oy (2.20)
. . InT(N.(a+€) — Ny(a—¢))
fola) = 21_13% hgl_}élf —nn . (2.21)
Para a > 0, la relacion entre espectros fino y grueso es
fr(@) < fo(a) < fola). (2.22)

Usualmente, la teoria gruesa es mas practica para llevar a cabo experimentos compu-
tacionales, mientras que la fina suele ser mas conveniente para el analisis matematico.
Es relevante sefialar que el espectro grueso se encuentra acotado por la transformada

de Legendre de 7. En la proposicién 17.2 de [45]es posible encontrar demostrado que f C(a) <

fela) < fr(a).
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Como se menciond brevemente en la introduccién de este trabajo, el espectro de sin-
gularidades puede estimarse por medio de los coeficientes de la transformada wavelet. Si bien
dicho enfoque no es aplicado en este trabajo, las nociones bésicas de transformada wavelet son
desarrollados a continuacion, junto con otros coeficientes multirresolucién. El motivo de esto es

el uso de esos coeficientes para el estudio de texturas.

2.2. Coeficientes multirresoluciéon

En esta seccion se presentan coeficientes multirresoluciéon usados para construir las dis-
tribuciones de probabilidad con las que se analizan imégenes en el capitulo 4. Se describen las
transformadas wavelet continua y discreta para presentar luego los coeficientes wavelet leaders.
Se habla luego de los coeficientes de la transformada wavelet discreta no decimada y, por ultimo,

de los correspondientes a la transformada curvelet.

2.2.1. Transformada Wavelet y analisis multirresoluciéon

Una wavelet es una funcién ¢ € L*(R) que satisface [~ 1 (z)dz =0, [[¢| =1 y cumple
con la llamada condicion de admisibilidad:
~ 2
+oo [$(w)|
/ —dw < +o0, (2.23)
0 W

donde 9 (w) es la transformada de Fourier de (z).
Partiendo de una wavelet “madre” se puede obtener una familia de wavelets {1, ,} me-

diante su traslaciéon y dilatacién

Vsula) = \}gw (m — u) : (2.24)

S
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conu€RyseRT.

Dada una funcién f € L?(R), su transformada wavelet en el punto u a escala s es [68]

W) = (o) = [l () o (2.29

La transformada de wavelet puede reescribirse como una convolucién
W f(s,u) = f x(u), (2.26)

con P (t) = ﬁw* (_?t)

La transformada de Fourier de 1 ,(t) es

(@) = V50 (sw). (2.27)

<

Dado que J(O) = ffooow(t)dt = 0, @/b\ es la transformada de un filtro pasa banda. Por
tanto, la convolucion (2.26) calcula la transformada wavelet con un filtro pasa banda dilatado.

Cuando W f(s,u) es conocida solo para s < sp, para recuperar f necesitamos un comple-
mento de informacion para s > sg, lo que se obtiene introduciendo una funcién de escala ¢(z),
que puede interpretarse como la respuesta de la senal a un filtro pasa-bajo. Dicha funcion, da

lugar a la familia de funciones:

o= (55

Por consiguiente, la aproximacién de baja frecuencia de una funcién f a escala s es

L) = (50, o (5] ) = o) (2.29)
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donde 6, (t) = ¢%(~t).

Analizar una sefial usando todos los coeficientes de wavelet, es decir, utilizando factores
de dilatacién y traslaciéon continuos, es computacionalmente tedioso. Por este motivo surge la
necesidad de seleccionar un subconjunto discreto de wavelets hijas para poder reconstruir una
sefial a partir de los coeficientes correspondientes. Este enfoque es conocido como transformada
wavelet discreta (DWT).

Una de las cosas que se considera al momento de seleccionar las funciones para realizar
una transformada de wavelet discreta es que el conjunto elegido forme una base de L?(R). En
general suele elegirse por simplicidad el conjunto de parametros s; = 27y Ugj = k279 k,j €.

Un concepto fundamental para la construccién de bases ortonormales de wavelets es el de
andlisis multirresolucion o MRA por sus siglas en inglés, introducido por Stephane Mallat [98] e
Yves Meyer [99]. Definimos un analisis multirresolucién en R como una secuencia de subespacios

{\/3}] ¢z, de funciones L?(R) que satisfacen las siguientes propiedades [68]:
L V() k) € Z2, f(t) € V; & f(t—2Tk) €V},
. Vj € Z, Viy1 CVj,
n. Vj €z, f(t)e Ve f(§) € Vi,

—+o00
v. lim V;, = V. =10
mvi= [0 V=0

+oo
{ - | =12
V. jEI_noo Vj = Clausura jL_JOO Vj L*(R),

VI. existe una funcion 6 tal que {6(t — n)}nez es una base de Riesz de Vj.

La aproximacion de una funcion f a una resolucién 277 se define como la proyeccion
ortogonal f en Vj, para lo que es necesario encontrar una base ortonormal de V. A partir de

la base de Riesz {0(t — n)},ez es posible construir una funciéon de escala ¢, a partir de la cual
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se puede definir una familia de funciones dilatadas y trasladadas que forma una base ortogonal

para cada Vj (véase [68], teorema 7.1).

Sea ¢(z) la funcién de escala asociada a un MRA {V;}. La secuencia £? de coeficientes

{h(k)} que satisface

d(x) =D h(k)2"?¢(2w — k)

k
en L?(R) es llamada el filtro de escala asociado a ¢(z).

Ademas podemos escribir

<)

$(7) = mo(v/2)$(7/2),

donde

1 —2mi
mo(7y) = ﬁzk:h(k)e 2miky

se conoce como funcién auxiliar del filtro de escala.
Se define también el filtro de wavelet como

g(k) = (=1)*h*(1 — k)

v la wavelet asociada como

o) = 3 g(k)2" /2622 — k),

k

Para cada j, k € Z definimos las familias de funciones de escala y de wavelet

{$j0(2)} = {272(27x — k)},

{Up(2)} = {2292z — )}

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)
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Dadas estas definiciones, es posible demostrar que {1 x(x)}; ez es una base ortonormal
en L*(R) y, dado un J € Z fijo, {¢ (%) tkezU{®) ()} kez es una base ortonormal en L?(R) [68,
72].

Supongamos ahora que se nos da una sefial o secuencia de datos discreta {co(k)},cz- Si
consideramos que co(k) = (f, do)® con f € L*(R), definimos para j € Ny k € Z los coeficientes

de aproximacion y de detalle de f respectivamente,

C](k) = <f7 ¢*j,k>a

Entonces,a partir de los filtros {h(k)} y {g(k)} podemos escribir

cir1(k) = cj(n)h*(n — 2k), (2.37)
djp1(k) =) ¢j(n)g"(n — 2k) (2.38)

y
¢j(k) =Y cjri(n)h(k —2n) + > djr1(n)g(k —2n). (2.39)

Para que las transformaciones definidas por (2.37) y (2.38) sean invertibles a través
de (2.39), es necesario que el filtro de escala satisfaga las llamadas condiciones de “filtro de
espejo de cuadratura” (QMF, del inglés Quadrature Mirror Filter). Se dice que h(k), con una

funcion auxiliar mg(y) definida por (2.32), es un QMF si:

(] mo(O) = 1,

®Es necesario remarcar aqui que se esta suponiendo que la sefial original est4 constituida por los coeficientes
de escala de la funcién continua subyacente, en lugar de la interpretacion tradicional en la que se la supone un
conjunto de muestras de la sefial f.



2.2. COEFICIENTES MULTIRRESOLUCION 32
o [mo(v/2)|* + Imo(v/2+1/2)> = 1, ¥y € R.

En base a estos conceptos se formaliza la definicién de transformada de wavelet discreta.
Sea h(k) un QMF y definase g(k) como (2.33). Para J € N fijo, la transformada de wavelet

discreta de una senal cp(n) es la coleccion de secuencias

{dj(k):1>j > Jik € Z} {cs(k) : k € Z}, (2.40)

donde ¢j(k) y d;(k) se definen como (2.37) y (2.38) respectivamente.

Es claro a partir de las expresiones (2.37) y (2.38) que la transformada de wavelet discreta
involucra una decimacién por un factor 2 en cada escala analizada.

Si se tiene una funciéon f € L2(R?), es posible construir su descomposicién en término
de funciones wavelet de modo similar a la que se obtiene para funciones unidimensionales a
través del llamado producto tensorial de wavelets [72]. Esta construcciéon se basa en una fun-
cion bidimensional de escala ®(z,y) y tres funciones de wavelet W) (z, 1), W) (z,y), UG (z,y)

construidas a partir de funciones de escala ¢(z) y de wavelet ¢)(x) unidimensionales

O(z,y) = ()9 (y),
v (2,y) = pla)v(y),
VO (2,y) = (z)o(y),

VO (2,y) = v(@)P(y).

Adoptando nuevamente los pardmetros de dilatacion y traslacion s; = 277y Ug,j = k277,
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k = (ki,k2) € Z2, j € Z definimos los conjuntos de funciones®

O k(w,y) = V(2w — k1, 2y — k) = djk, ()b, (¥),
\IISIE (l‘, y) = 2qu(1) (2jx - kla 2jy - k2) = ¢j,k1 ($)¢j7k2 (y)a
\Ilg,zk): (z, y) = 2]'\1/(2)(2]'1. — k1, ij — ko) = %‘,kl (x)(bj,kz (y)a

V) (@.y) = YO @z — k1, 2y — ko) = Vi ()i ().
Entonces, los coeficientes de wavelet 2D vienen dados por [68, 72|
wfy) = (£ 05)).

Resulta evidente por su construccién que, al igual que en el encaso de senales, la trans-
formada de wavelet discreta en este contexto bidimensional involucra la decimacion de los coefi-

cientes en las sucesivas aplicaciones del algoritmo de célculo.

2.2.2. Wavelet leaders

El exponente de Hélder puntual cuantifica cuan rugosa o puntiaguda es la grafica de una
funcién. Un valor bajo del exponente de Holder indica un punto irregular, mientras que las partes
suaves de una funcién tienen exponentes mas altos. El exponente Holder puntual se define en

cada zg € R en el dominio de una funcién localmente acotada f, como:

hi(zo) = sup {a:feC(x)}.

0<a<oo

Recordaremos ahora los conceptos asociados con wavelet leaders, introducidos inicial-

SNotese que en esta definicién el factor de dilatacién es el mismo en ambas direcciones, dando lugar a una
transformada isotropica.

"Recordemos que una funcién f est4 en la clase C*(zo) si existe una constante C' > 0 y un polinomio Py, (z)
de grado menor que a tal que cerca del punto zo se cumple |f(z) — Pyy(2)] < C |z — zo|“.
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mente por Jaffard en [96]. Los mismos seran tratados de forma particular para el analisis de
funciones bidimensionales.

Se define un cuadrado diadico de escala j como

[ ki k+1 ky ko +1
7.k — ga 27 X Ea 27 )

con k = (k1, ko) € Z2.
Si suponemos que una wavelet madre 1) € L?(R?) se encuentra localizada en el intervalo
[0,1] x [0, 1], entonces 1} j, esta localizada en el intervalo diddico I;y.

Definimos ademas el conjunto de cuadrados diddicos adyacentes

21 72

ki—1 k1 + ko —1 ko +
3Ij,k: X % ' 9 .

Consideremos que zy € R? es un punto perteneciente al dominio de una funcién bidi-
mensional f localmente acotada que se desea estudiar, I;(zg) denota el tnico intervalo diddico
I; i, que contiene a x¢ para el nivel j. Asimismo, 31;(xg) es el tnico 31, centrado en Ij(xp) en

el nivel j. Entonces, se define la wavelet leader para xg a nivel j como

9

dj(zg) =  sup ’wéz)
m=1,...,3
Ig,hCBIj ($0)

En [97] Jaffard demostré que si una funcion f es C*(xg), entonces existe C > 0 tal que

V] Z 0, dj(xo) S CQ_Qj,
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y que si f es uniformemente Hélder, se puede calcular el exponente de Hélder de f como

hy(xg) = 11]11_1}}>Igf <w> : (2.41)

En la practica, la estimacion de los valores de Holder local basada en la ecuacion (2.41)
se realiza a través de una regresién lineal con un ntmero finito de datos asociados a algunas de
las escalas disponibles. Obviamente, si las leaders a un cierto nivel expresan la influencia de una
region con un Holder diferente al de escalas mas finas, el comportamiento de escala se rompe y

la estimacién puede arrojar valores erréneos.

2.2.3. Transformada Wavelet discreta no decimada

A pesar del extenso uso que la DWT tiene el diferentes campos del conocimiento, uno de
los principales problemas de aplicarlas a imagenes es la pérdida de invariancia traslacional, oca-
sionando un gran nimero de artefactos cuando la imagen es reconstruida luego de modificaciones
en sus coeficientes de wavelet [100].

En un intento por conservar la construccién de bancos de filtros, que brindan algoritmos
computacionalmente eficientes, algunos investigadores decidieron eliminar la decimacién en la
transformada de wavelet discreta. Esto puede hacerse separando los coeficientes de aproximacion
a una cierta escala en coeficientes pares e impares y transformandolos por separado de manera
tradicional. Este procedimiento se aplica de forma recursiva en cada escala analizada [100].

Un enfoque més simple de implementar es el llamado algoritmo & trous o con huecos |76,
77]. En este algoritmo, los coeficientes de aproximacion y de detalle a la escala j 4 1 sin decimar,

{¢j+1} v {wj41} respectivamente, se obtienen a partir de los coeficientes {¢;} a través de las
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convoluciones discretas [100]

Gar(0) = A7 ) (0) = 3 hk)E (¢ + 27k),

k
Wi (0) = (V) (0) = Y g(k)e; (L + 27k),
k
donde
h(¢ Lez
h9)(¢) = () 2
0 de otro modo

con £ € Z, y h(f) = h(—1).

Aqui nuevamente se supone que la serie inicial de datos, {¢p}, es un conjunto de coefi-
cientes de aproximacién de la senal subyacente.

Del mismo modo que en el caso de la DWT, es posible extender este método a dos

dimensiones a través del producto tensorial,

G (k) = BVRY <) k),

@, (k) = @R <) (k),

@2, (k) = (99« &) (k),
@, (k) = @59« &) (k),

k= (ki, ko) €728

Shensa demostré en [77] que los coeficientes de wavelet obtenidos a través de la DWT
se encuentran contenidos entre los que resultan de la UDWT. Puntualmente, estableci6 que
wj k= W; 95, €8 decir, es posible recuperar los coeficientes DWT subsampleando los obtenidos a

partir de UDWT.

8En estas expresiones hg * ¢ es la convolucién de ¢ por el filtro separable hg, es decir, primero la convolucion
a lo largo de las columnas por & y luego la convolucién a lo largo de las filas por g.
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Hasta donde el autor tiene conocimiento, no existe bibliografia especifica referida a la
estimacién del exponente de Holder por medio del comportamiento de escala de los coeficientes
UDWT. Mas aun, no he encontrado bibliografia que demuestre formalmente una relaciéon entre
estas cantidades y el exponente de Holder. Si bien una demostracién formal seria de suma impor-
tancia para lo propuesto en esta contribucién, la misma excede e alcance del presente trabajo.
No obstante, a partir de los coeficientes multiescala propuestos en este trabajo, se han obtenido
evidencias experimentales que permiten suponer que esta estimacion es valida y conjeturar una
relacién entre estos coeficientes y el Holder de modo similar al existente con las leaders. En el
capitulo 4 se presenta un resumen de los resultados experimentales que permiten suponer esta

hipétesis.

2.2.4. Transformada Curvelet

E. J. Candés y D. L. Donoho introdujeron en [78] las curvelet para construir una repre-
sentacion dispersa de objetos compuestos por regiones suaves separadas por discontinuidades a lo
largo de curvas C? constantes por trozos. Conceptualmente, la transformada de Curvelet es una
pirdmide multiescala con muchas direcciones y posiciones en cada escala y elementos en forma
de aguja.

Poco después de la introduccién de las curvelets, los investigadores desarrollaron algorit-
mos numéricos para su implementacion basados en la construccion original [78]. Estos utilizan
un paso de preprocesamiento congistente en una particion especial del espacio de fase, seguido
de la transformada de ridgelet [101], que se aplica a bloques de datos bien localizados en espacio
y frecuencia. Esta primera implementaciéon se conoce en la actualidad como primera genera-
cién de la transformada curvelet y no serd desarrollada aqui. Los lectores interesados pueden
consultar [78, 102]| para una descripcion completa, o el resumen presente en [100].

En los ultimos anios, las curvelets han sido rediseniadas, dando lugar a la llamadas segunda



2.2. COEFICIENTES MULTIRRESOLUCION 38

generacion de la transformada curvelet, y con ella a nuevos algoritmos de calculo, mas sencillos
de entender y utilizar. En [103], Candés et al. presentaron dos nuevos algoritmos discretos de
transformada curvelet.

Sea z = (r1,72) € R?, w = (w1,w2) € R? una variable en el dominio de frecuencias, y r
y 0 las coordenadas polares en el dominio de frecuencias. Sean W (r) y V(¢) un par de ventanas,
la “ventana radial” y “ventana angular” respectivamente. Las mismas son suaves, no negativas y
reales. El soporte de Wes r € (1/2,2), y el de V' t € [—1, 1]. Estas ventanas deben obedecer las

condiciones de admisibilidad:

i W2(2r)y =1,  re(3/4,3/2), (2.42)

j=—00

i VEt-6) =1, te(-1/2,1/2). (2.43)

{=—o00

Para cada j > jo, se define la ventana de frecuencias U; en el dominio de Fourier como

. . Li/2]
Ui(r,0) = 2734w (27 r)V (2 9) : (2.44)

2

Asi, el soporte de U; es una “cufia” polar definida por el soporte de Wy V.
Se define la curvelet “madre” ¢;(x) a través de su transformada de Fourier ggj (w) =Uj(w).
Se define ademas la secuencia equiespaciada de angulos de rotacion 6, = 272-L/21¢, con ¢ =
0,1,... tal que 0 < 0y < 27 y los parametros de traslacion k = (ky, ko) € Z2.
(b

Entonces, se definen las curvelets en la escala 277, orientacion 0y, y posicién z;7"" =

Ry (k1277 k9279/%) como [103]

bjok(z) = &; (Reg (z — x,(gj’f))) , (2.45)
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donde Ry es una rotacion de 0 radianes y R, Lsu inversa.
Un coeficiente de curvelet de una funcién f € L?(R?) es el producto interno de f con

una curvelet ¢;

) 1= (. 6y00) = [ F(@)65 ) (2.46)

Al igual que en la teoria de wavelets, también se consideran elementos de escala gruesa.

Dada la ventana pasa bajo Wy obedeciendo

Wo(r)?+ > (wein| =1 (2.47)
j=0

y para ki, ko € Z se define las curvelets de escala gruesa como
Dink(¥) = djo (T —270k), () = 27 Wo(|w]). (2.48)

La transformada curvelet completa consiste en los elementos direccionales de escala fina
{0jer},7 > jo.l,k € Z, y las wavelets paternas isotropicas de escala gruesa {¢j, r},k € Z.

Entre las propiedades destacables de las curvelets se encuentra su condicién de marco
ajustado [103], por lo que una funcién f(x) € L?*(R?) puede expandirse como una serie de
curvelets f =32, 1 (f, djek) D)k

Al comienzo de la seccidn se dijo que las curvelets tienen forma alargada. Por la forma en
la que es construida, ¢;(x) decae rapidamente fuera de un rectangulo de dimensiones 277 x 273/2
con el eje mayor apuntando en la direccion vertical. Se dice entonces que estas funciones satisfacen
un escalado parabolico, donde la longitud y el ancho efectivos obedecen a la relacién de escala

anisotrépica [ancho] ~ [longitud]?.
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Se dice que la curvelet ¢;j(x) tiene ¢ momentos nulos cuando
(o]
/ ¢j(z1, x2)xVdr1 =0, V0 < n < q, V). (2.49)
—0o0

La implementaciéon de la transformada curvelet a datos reales requiere de una versién
discreta de la misma. Actualmente, los dos algoritmos mas usados para esto son las transforma-
ciones via UFFTs y via wrapping [103]. Ambos métodos utilizan la misma manera de colocar
ventanas sobre el espacio de frecuencias, comtnmente llamada coronizacién, pero difieren en el

grillado sobre el que calculan los coeficientes.

2.3. Medidas de Informacién: Entropia de Shannon.

En principio, una medida de informacién puede verse como una cantidad que caracteriza
una distribucién de probabilidad. Este es un concepto que surgié originalmente en la primera
mitad del siglo XX en el contexto de las comunicaciones.

En 1948 Claude E. Shannon formulé una medida de informaciéon para cuantificar la
incerteza existente a priori en la emisién de un mensaje por parte de una fuente discreta sin
memoria [86]. Este trabajo es considerado la piedra fundacional de la teoria de informacion.

Si se tiene una variable aleatoria X que puede adoptar un conjunto de valores {x;},i =
1,...,n con una distribucion de probabilidades asociada P = {p;},i = 1,...,n, la entropia de

informacién de Shannon se define como

i=1

donde k es una constante positiva. La eleccién de la base del logaritmo corresponde a la elecciéon

de una unidad para medir informaciéon. Si se utiliza la base 2, las unidades resultantes suelen
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llamarse bits, palabra resultante de la contraccién de digitos binarios en inglés.
El objetivo de Shannon fue formular una medida de la informacién que se obtenia sobre el
sistema al obtener una u otra respuesta del mismo. Para ello requirié que dicha medida satisfaga

las siguientes propiedades:

1. S(p1,...,pn) es una funcién continua con respecto a todos sus argumentos;

1. S(ppr=p2=...=pp = %) es monotonamente creciente con n;

I11. Si una opcién se divide en dos opciones sucesivas, la medida S original debe ser la suma
ponderada de los valores individuales de S. De manera mas general si descomponemos los

n eventos en r opciones

S(prlllw . '7p217p71127"' 7PZ§ 7p71%7"'7p2:> = S(pn17pnr)+

n1 n1 7 Ty
S (2131,...,7;’;1) PRI (;T"”’iﬁ) (2.51)

donde p™i = 27;1 p?ij Y= N

En ese mismo articulo, Shannon demuestra que la unica funcion S[P] que satisface las
tres suposiciones anteriores es de la forma (2.50).

Algunas propiedades destacables de la entropia de informacién son

e S =0siy solosi todos los p; menos uno son cero, que tiene el valor de la unidad. Asi, solo

cuando estamos seguros del resultado, S se desvanece. De lo contrario, S es positivo.

e Para un n dado, S es maxima e igual a logn cuando todas las p; son iguales (es decir,

pi = 1/n,Vi). Esta es intuitivamente la situacién mas incierta.

e Cualquier cambio que tienda a igualar las probabilidades p; incrementa S. De modo més

general, si realizamos cualquier operacion de “promedio” en las p; del tipo p, = > ; @i jDj
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donde }_a;; =), a;; =1y a;; > 0 entonces S se incrementa.

e Cualquier permutacion de probabilidades deja la entropia inalterada, es decir S(p1, . .. pi, pj, - -

= S(pla"'pjapia"'pn)-

e La entropia es aditiva: Sean A y B dos subsistemas independientes con distribuciones de

probabilidades p! y pf respectivamenteS(A + B) = S(A) + S(B) si pf}JrB = p;“pf.

En una serie de articulos E. T. Jaynes [89, 90| desarroll6 las predicciones de la mecani-
ca estadistica como una forma de inferencia estadistica, a partir de la entropia propuesta por
Shannon. El propuso una reinterpretacion de la mecénica estadistica en la cual la teorfa de infor-
macién puede utilizarse para justificar sus conclusiones sin la necesidad de depender de la validez
de postulados o hipétesis fisicas.

Jaynes mostr6 que la distribucién de probabilidad de los estados microscopicos que tiene
la maxima entropia sujeta a lo que se conoce a priori proporciona la representacién mas insesgada
de nuestro conocimiento del estado del sistema. La distribuciéon de méxima entropia es la mas
ensanchada compatible con la informacion dada; asigna un peso positivo a cada probabilidad
que no es descartada por los datos iniciales.

En este contexto, la mecanica estadistica puede entenderse como una aplicacién de la
inferencia estadistica, adquiriendo una aplicabilidad mucho mas general. Anteriormente, la me-
canica estadistica se desarrollaba a partir de las ecuaciones de movimiento, complementadas por
hipdtesis adicionales de ergodicidad, transitividad métrica o probabilidades a priori iguales, y
la identificacion de la entropia se hacia al final, comparando las ecuaciones resultantes con las
leyes de la termodinamica fenomenolégica. Esta reinterpretaciéon permite tomar la entropfa como
concepto inicial, y el hecho de que una distribucién de probabilidad maximice la entropia sujeta
a ciertas restricciones se convierte en el hecho esencial que justifica el uso de esa distribucién

para la inferencia.

-Pn)



Capitulo 3

Deteccion de cuerpos de agua a partir

de analisis multifractal

“The symbol intrinsically comprises a specific meaning, an intellectual formula, while
the metaphor is the image itself. It’s an image that possesses the same characteristics
as the world it represents. Contrary to the symbol, its meaning is undefined. We aren’t
able to speak about a world that is truly boundless utilizing means which themselves

are definite and restricted.”

— Andrei Tarkovsky

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de aplicar la teoria multi-
fractal gruesa a diversos tipos de imagenes. Primeramente, en la seccion 3.1 se describe el modo
en el que los conceptos presentados en la secciéon 2.1 son adaptados para el estudio de imagenes.
En la seccién 3.2 se prueba el desempeno de los algoritmos comparando sus resultados con los
espectros teoricos de medidas multifractales. Dichas medidas se obtienen con un algoritmo que
simula de manera determinista a los llamados sistemas de funciones iterados (IF'S por sus siglas

en inglés)

43
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La seccién 3.3 resume los estudios realizados sobre imégenes de sensores remotos y des-
cribe el modo en que estos permiten la segmentacién de los cuerpos de agua presentes en las
capturas.

La secciéon 3.4 resume las conclusiones de este capitulo.

3.1. Metodologia para la obtencién del espectro multifractal

Para la estimacion de los espectros multifractales se tuvo en cuenta el trabajo desarrollado
por E. Nilsson en su tesis de maestria en la universidad de Umea [55]. Alli se presenta un estudio
exhaustivo sobre los diferentes factores que afectan la estimacion del espectro multifractal grueso
en imagenes. Se estudia la influencia de la forma de los vecindarios y sus tamaios para el calculo
de la dimensién local, el relleno, los efectos de la divisién del rango de dimensiones locales y la
influencia del ruido. Esta informacién fue de invaluable utilidad, ya que permitié seleccionar un
conjunto de pardmetros apropiado al momento de implementar los algoritmos, al mismo tiempo
que aporté una base de comparacién de los resultados y experimentos para probar los cédlculos
presentados.

Los entornos B(z,r) en la ecuaciéon (2.14) son tomados como vecindarios cuadrados de
(2% —1) x (2% — 1) pixeles, con k € N. Esos vecindarios se centran en el pixel cuya dimension local
estamos tratando de calcular. Se calcula la medida de todos los vecindarios para luego realizar
un ajuste lineal de los logaritmos de las medidas frente a los logaritmos de los anchos de los
vecindarios. La pendiente de la linea ajustada es la estimacién de « para ese pixel.

Una vez obtenida la dimensién local correspondiente a cada punto de la imagen, el rango
[Qmin, Omax), donde apnim ¥ amax son los valores minimo y maximo de la dimension local respec-
tivamente, es dividido en R + 1 clases acotadas por los sucesivos pares de elementos de la lista

{@min, Omm + %“ + 5 e, aupgx b, con 0 = (Omax — Omim) /Ry s =0,..., R — 1. La division del
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rango fue seleccionada de este modo para tener una mayor resolucion en la cercania de los valores
extremos de la dimensién local. Las clases determinan subconjuntos de pixeles con valores de «
similares.

Luego se procede a calcular la dimensién de conteo de cajas a cada uno de estos sub-
conjuntos. Para ello, se aplican diferentes mallas de celdas cuadradas a la imagen y se cuenta el
nimero de celdas necesarias para cubrir completamente un subconjunto dado. Para cada sub-
conjunto, se realiza un ajuste lineal entre el logaritmo del ntimero de celdas y el negativo del
logaritmo del ancho de las celdas. La pendiente del ajuste es la estimacion de f(a,) para el valor

medio «,, de cada clase.

3.2. Ensayos sobre multifractales teéricos

Se probaron los algoritmos para el calculo del espectro multifractal a partir de la teoria
gruesa comparando sus resultados con los espectros de medidas multifractales obtenidas a partir
de TFS. Se decidi6 utilizar este método de sintesis ya que permite obtener medidas cuyos espectros
teodricos son facilmente calculables. Ademaés, por tratarse de medidas autosimilares, sus espectros
tedricos son estrictamente concavos [45]. El apéndice B resume los conceptos més importantes
referidos a IFS y describe el algoritmo usado para la sintesis de estos datos.

Se sintetizaron 100 imégenes de 256 x 256 pixeles en base a los vectores de probabilidades
generados aleatoriamente que se presentan en la tabla 3.1. Para cada imagen se calcul6 el espectro
multifractal grueso y se lo compar6 con el espectro teérico de la medida correspondiente. Se
evalué el ajuste de los espectros obtenidos con la teoria multifractal gruesa con los espectros
tedricos de las medidas, de acuerdo a la proposicion 17.9 de [45]. Se constaté ademas que los
espectros multifractales gruesos posean una concavidad uniforme, caracteristica de las medidas

autosimilares.
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Poo1 = {0.04,0.10,0.38,0.48}
Pooz = {0.14,0.25,0.29,0.32}
Pooz = {0.03,0.10,0.24,0.63}
Poos = {0.06,0.27,0.30,0.37}
Pyos = {0.10,0.21,0.31,0.38}
Poos = {0.02,0.31,0.34,0.33}
Poor = {0.04,0.20,0.34,0.42}
Poog = {0.14,0.25,0.28,0.33}
Pogo = {0.21,0.23,0.24,0.32}
Py10 = {0.06,0.24,0.31,0.39}
Po11 = {0.11,0.14,0.31, 0.44}
Po12 = {0.04,0.16,0.28,0.52}
Po13 = {0.09,0.18,0.36,0.37}
Po14 = {0.10,0.21,0.28,0.41}
Py15 = {0.07,0.21,0.34, 0.38}
Py = {0.09,0.12,0.28,0.51}
Po17 = {0.14,0.26,0.27,0.33}
Py = {0.06,0.28,0.31,0.35}
Po19 = {0.06,0.17,0.27,0.50}
Pyao = {0.11,0.20,0.31,0.38}
Poa1 = {0.09,0.14,0.25,0.52}
Py = {0.02,0.17,0.40,0.41}
Pz = {0.16,0.19,0.31,0.34}
Py = {0.07,0.29,0.30,0.34}
Poas = {0.02,0.28,0.33,0.37}
Pyag = {0.13,0.25,0.29,0.33}
Poor = {0.05,0.24,0.29,0.42}
Poog = {0.10,0.25,0.27,0.38}
Poag = {0.04,0.17,0.39,0.40}
Pyso = {0.09,0.20,0.31,0.40}
Py31 = {0.14,0.21,0.29,0.36}
P32 = {0.02,0.16,0.26,0.56}
P33 = {0.01,0.17,0.26,0.56}

Py3q = {0.02,0.13,0.35,0.50}
Poy3s = {0.15,0.23,0.26,0.36}
Poy3s = {0.09,0.10,0.12,0.69}
Pos7 = {0.13,0.17,0.31,0.39}
Pozs = {0.14,0.22,0.23,0.41}
P39 = {0.18,0.20,0.23,0.39}
Pogo = {0.03,0.14,0.33,0.50}
Pos1 = {0.04,0.19,0.37,0.40}
Poso = {0.12,0.17,0.28,0.43}
Posz = {0.03,0.18,0.39, 0.40}
Pyys = {0.01,0.25,0.36,0.38}
Pyss = {0.10,0.15,0.22,0.53}
Poss = {0.04,0.25,0.28,0.43}
Pos7r = {0.14,0.26,0.28,0.32}
Posg = {0.05,0.25,0.28, 0.42}
Posg = {0.12,0.15,0.27,0.46}
Pyso = {0.10,0.19,0.31, 0.40}
Pys1 = {0.14,0.15,0.21,0.50}
Poysa = {0.03,0.28,0.34,0.35}
Pys3 = {0.11,0.13,0.34,0.42}
Pys4 = {0.09,0.12,0.29,0.50}
Pyss = {0.02,0.20,0.29, 0.49}
Pyse = {0.21,0.22,0.27,0.30}
Pos7 = {0.08,0.16,0.32,0.44}
Poss = {0.07,0.19,0.22,0.52}
Posg = {0.10,0.12,0.31,0.47}
Pyso = {0.07,0.11,0.15,0.67}
Pys1 = {0.10,0.18,0.32,0.40}
Pos2 = {0.12,0.19,0.27,0.42}
Pogs = {0.11,0.12,0.35,0.42}
Poss = {0.16,0.26,0.27,0.31}
Pyss = {0.08,0.16,0.25,0.51}
Pyss = {0.08,0.15,0.21,0.56}

Poer = {0.15,0.20,0.24, 0.41}
Pyes = {0.05,0.25,0.35,0.35}
Pogo = {0.19,0.24,0.28,0.29}
Py7o = {0.03,0.14,0.38,0.45}
Pyr1 = {0.06,0.13,0.35,0.46}
Pyrs = {0.16,0.22,0.23,0.39}
Pyrs = {0.08,0.21,0.35,0.36}
Pyzs = {0.01,0.17,0.29, 0.53}
Pyrs = {0.02,0.22,0.33,0.43}
Pyrg = {0.08,0.11,0.23,0.58}
Pyrr = {0.08,0.25,0.28,0.39}
Pyrs = {0.15,0.16,0.22,0.47}
Pyre = {0.16,0.26,0.28, 0.30}
Poso = {0.12,0.26,0.28, 0.34}
Pos1 = {0.03,0.21,0.30, 0.46}
Poss = {0.13,0.14,0.34, 0.39}
Pyss = {0.20,0.24,0.25,0.31}
Pyss = {0.13,0.18,0.32,0.37}
Poss = {0.09,0.16,0.19, 0.56}
Posg = {0.09,0.14,0.30, 0.47}
Pos7 = {0.16,0.19,0.30, 0.35}
Poss = {0.13,0.24,0.29, 0.34}
Posg = {0.12,0.24,0.26, 0.38}
Pogo = {0.06,0.16,0.32, 0.46}
Pog1 = {0.04,0.09,0.43, 0.44}
Pogs = {0.03,0.12,0.40, 0.45}
Pygs = {0.18,0.20, 0.30, 0.32}
Pygs = {0.02,0.17,0.29, 0.52}
Pogs = {0.18,0.20,0.24, 0.38}
Pogs = {0.04,0.21,0.27,0.48}
Pogr = {0.17,0.20,0.23,0.40}
Pogs = {0.16,0.23,0.25,0.36}
Pygg = {0.01,0.11,0.34, 0.54}
Pio = {0.10,0.19,0.26,0.45}
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Tabla 3.1: Distribuciones de probabilidad utilizadas para la sintesis de medidas multifractales a
partir de IFS.
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Basado en [55], los entornos B(z,r) para la estimacion de la dimension local se calcularon
para k =1,...,8. El espectro de « se dividi6 en R+ 1 = 6 clases, y para el calculo del espectro
multifractal se usaron grillas cuadradas con celdas de 4, 8, 16, 32, 64, 128 y 256 pixeles de ancho.

Seria necesario dedicar unas palabras a la seleccién de los tamanos de los entornos. Como
se dijo en la seccién 2.1.2, el exponente a describe la regularidad de la medida, siendo sensible a
las singularidades presentes. Cuando se trabaja con conjuntos que tienen un limite de resolucion
como es el caso de los datos discretos, es necesario tener en cuenta que tipo de singularidades
estamos buscando para definir el tamano de los entornos. Si se usan vecindarios pequenos, el a
reaccionara a las singularidades localizadas [51]. Por ejemplo, si el objetivo es detectar bordes
entre regiones, seria recomendable utilizar entornos pequenos. Por otro lado, si se usan vecindarios
més grandes, se detectaran singularidades més extensas.

En [55], Nilsson plantea que para obtener un buen ajuste entre los espectros tedricos y
los obtenidos con teorfa gruesa para medidas autosimilares, es necesario tomar entornos grandes
en relacién al tamano del soporte de las medidas. Puntualmente, para este tipo de datos, utiliza
entornos que van desde el limite inferior de la resolucién hasta tamanos similares a la longitud
total del soporte. La realizacién de ensayos similares mostré total concordancia con sus resultados.
Se encontré que al no considerar dicho conjunto de longitudes, el rango de « tiende a ensancharse.

Como se dijo, se comprohd que los espectros multifractales obtenidos tenfan una concavi-
dad uniforme y que cumplian la proposicion 17.9 de [45]. Aunque la proposicion 17.9 establece la
igualdad entre el espectro multifractal teérico obtenido a partir de la transformada de Legendre y
el calculado a partir de la teoria gruesa para una medida auto-similar, dadas las discretizaciones

realizadas en el calculo de fo(a) es razonable que los valores obtenidos sean més bajos que los

de fL.
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Para comprobar que los espectros tienen concavidad uniforme y ajustan a los espectros
tedricos se calcularon los errores en los ajustes lineales realizados para la estimacion de a. Se
calculan las cotas de error para el a de cada pixel, obteniéndose tres conjuntos de dimensiones
locales: la estimacion original y las cotas inferior y superior. Se procede luego a calcular el espectro
multifractal para cada una de estas “imagenes” de «, obteniéndose los espectros de la estimacion
y de las cotas inferior y superior, fo(a), fo(a) y f&(a) respectivamente. De este modo, se tiene
una nocién de la variacion del espectro multifractal debido a la incerteza en la dimensién local.

Se constat6é que fo(a) < fr(a) comparando los valores de fo(a), fo(a) v fi(a) con
valores interpolados de fr(«). La condicion de ajuste exigida fue que, para cada uno de los R+1
puntos de los espectros de la teoria gruesa calculados, alguno de los valores correspondientes a
fola), fh(a) o f&(a) fuera menor que el valor interpolado de fr(«).

Para evaluar la concavidad de fo(a) se comprobd que — fo(«) satisfaga la condicion de

convexidad para funciones f : Z — Z U {400} [104]:

flx=1)+ f(x+1)>2f(x) Vx € Z. (3.1)

El estudio arrojé como resultado que, para las 100 medidas sintetizadas, los espectros
multifractales gruesos tuvieron un buen ajuste con los espectros tedricos y una concavidad unifor-
me de acuerdo a los criterios establecidos. A modo de ejemplo, en la figura 3.1 puede observarse la
representacion de cuatro medidas multifractales estudiadas. La figura 3.2 presenta los espectros

multifractales correspondientes a esas medidas.

3.3. Aplicaciéon a imagenes de sensores remotos

Habiendo evaluado el desempeno del algoritmo para el calculo del espectro multifractal

con la teoria gruesa, se decidié aplicarlo a datos de sensores remotos.
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Figura 3.1: Medidas multifractales obtenidas por medio de IFS con distintos vectores de proba-
bilidades P.
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Figura 3.2: Comparacion entre los espectros multifractales tedricos y los calculados con la teoria
gruesa para medidas multifractales presentadas en la figura 3.1.
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En primer lugar se trabajoé con datos épticos, decisién que responde a su bajo nivel de
ruido. Las imégenes 6pticas en general poseen poco ruido y, dada la fisica de los sensores, puede
modelarse como aditivo y gaussiano. Eso hace que normalmente estas imagenes sean faciles de
procesar. Por otro lado, es posible descargar de forma libre una gran cantidad de datos de este
tipo desde los servidores del U.S. Geological Survey!. Se trabajé en particular con imagenes del
satélite Landsat 8.

Las primeras pruebas se realizaron sobre recortes de 256 x 256 pixeles de la banda 5
(infrarrojo cercano, 0.851-0.879 um de longitud de onda)?. Los entornos para el célculo de la
dimension local considerados fueron los correspondientes a k = 2,...,8 y el rango de « se dividi6
en R+ 1 = 6 clases. En este caso, a diferencia de las imégenes sintéticas, no se consideré el
entorno para k = 1 ya que este, al estar formado por un tinico pixel es muy susceptible al posible
ruido en las capturas. En la figura 3.3 pueden observarse cuatro recortes y los correspondientes
anéalisis multifractales se presentan en la figura 3.4.

Lo primero que se observa es que los espectros no poseen una concavidad uniforme.
Esto es razonable, ya que los datos que estamos analizando no son medidas multifractales. El
enfoque tomado en este trabajo no surge de considerar esa hipodtesis, sino de suponer que la
medida usada posee una dimension local en cada punto. Esto nos permite obtener un espectro
multifractal independientemente de que la medida sea multifractal o no. La idea es que utilizando
estos métodos de estimaciéon es posible calcular un espectro que, si bien no es el verdadero, nos
permite obtener una descripcién de las singularidades locales y poder compararlas dentro de la
misma captura y entre distintas imagenes. Como fue mencionado en el capitulo 1, este enfoque
ha sido adoptado por Levy-Vehel y Mignot en sus trabajos de anélisis de imagenes [52, 53| con

resultados interesantes en cuanto a la deteccion de bordes.

"https://earthexplorer.usgs.gov/
2En el apéndice C se presenta una descripcion de las caracteristicas técnicas de los datos tomados por los
sensores del satélite Landsat 8. También se enlistan las imagenes usadas en el presente trabajo.


https://earthexplorer.usgs.gov/
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50 100 150 200 250

(c) (d)

Figura 3.3: Fragmentos de 256x256 pixeles de imagenes tomadas por los sensores OLI - TIRS del
satélite Landsat 8 (banda 5).
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Figura 3.4: Anélisis realizado sobre los fragmentos de imagenes Landsat 8 presentados en la

figura 3.3.
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Figura 3.5: Imagen Landsat8-1 y su analisis multifractal.

Mirando en detalle los espectros de la figura 3.4, es posible ver minimos locales que, a
pesar de los pocos puntos del espectro, aparecen claramente. A primera vista esa caracteristica
parece estar relacionada con la presencia de cuerpos de agua, de baja reflectancia en esta porcion
del espectro electromagnético.

Para estudiar este fen6meno con mayor profundidad se analizaron recortes de imagenes
Landsat 8 de 1024 x 1024 pixeles, nuevamente con informacién espectral correspondiente al in-
frarrojo cercano. En las figuras 3.5 - 3.8 se observan los analisis realizados sobre las imagenes
Landsat8-1, Landsat8-2, Landsat8-3 y Landsat8-4 respectivamente. Para el célculo de la dimen-
sién local se tomaron los entornos para k = 2,...,9 y el rango de valores resultante se dividié
en R+ 1 =11 segmentos. En este caso, se aumenté en ntimero de clases en las que se dividié el
rango de « a fin de tener una mayor cantidad de puntos en el espectro.

Nuevamente, observamos un minimo local bien marcado en los espectros. Inspeccionando
las imagenes construidas con los valores de « para cada pixel, vemos que los cuerpos de agua

presentes tienen asociados valores altos. Recordemos que para medidas multifractales los puntos
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Figura 3.6: Imagen Landsat8-2 y su analisis multifractal.
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Figura 3.7: Imagen Landsat8-3 y su analisis multifractal.
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(a) Imagen Landsat8-4. (b) Analisis multifractal.

Figura 3.8: Imagen Landsat8-4 y su analisis multifractal.

de dimensién local mayor a 2 estan asociados a singularidades para las que la medida es local-
mente baja?. Esto resulta razonable, ya que, en la banda analizada, el agua tiene una reflectancia
baja, es decir, la medida en esos puntos serd pequefia. Por otro lado, el minimo presente en un
espectro nos indica la existencia de una singularidad, con dimensién cercana a la de una linea,
que esté separando dos estructuras de dimensiones mayores.

Habiendo analizado estés situaciones, se construy6 un cédigo que busca el minimo local
de los espectros y extrae los pixeles con dimensiones locales pertenecientes a esa clase y las
asociadas a a mayores. Esos conjuntos se compararon con méscaras de agua' realizadas por
investigadores del Instituto Nacional del Agua (INA). La comparacion se realiza a través de
matrices de confusion. En ellas se compara el nimero de pixeles clasificados en cada categoria
por el método a evaluar (en el presente caso, el método multifractal) y por el método cuyo

resultado se considera verdadero o de referencia. La figura 3.9 resume los distintos indices de

3Nuevamente hay enfatizar que esto no significa que la medida sea multifractal, sin embargo, la revision del
comportamiento del método de estimacion para esos conjuntos nos permite intuir su comportamiento sobre datos
reales.

“Las mascaras de agua son clasificaciones de indole booleana que distinguen exclusivamente las regiones cu-
biertas por agua de aquellas ocupadas por otro tipo de coberturas.
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Figura 3.9: Descripcion de los indices presentes en las matrices de confusion.

precision presentes en las matrices de confusién.

La figura 3.10 presenta las matrices de confusion resultantes de la comparaciéon entre
la clasificacién propuesta y las mascaras para las imagenes Landsat estudiadas. Notese que la
coincidencia entre los resultados del método propuesto y las méscaras es alta, presentando valores
de precision general por encima del 90 %.

Claramente, el criterio propuesto solo es aplicable en los casos en que el espectro multi-
fractal posee un minimo local. Por ejemplo, supongamos el caso de una captura con un rio; este
tendra un « alto pero la dimension fractal de esa regién serd aproximadamente 1. Por lo tanto,
puede que no se presente un extremo local en el correspondiente espectro. Por el contrario, si
ademés de un rio también tenemos una laguna o un cuerpo de agua con una dimensién mayor
que uno, entonces encontraremos una regién con un « alto y una dimensién fractal mayor a 1,
causando un minimo en el centro del espectro.

Si bien este método da como resultado clasificaciones comparables a las méascaras de agua,

es necesario mencionar que su costo computacional es mayor que el de métodos estandarizados
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Figura 3.10: Matrices de confusioén correspondientes a la comparacion de la segmentaciéon por
medio del analisis multifractal y las mascaras de agua para las imagenes Landsat8-1, Landsat8-2,
Landsat8-3 y Landsat8-4.
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(a) Imagen Landsat8-1 en color real.
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Figura 3.11: Comparacién entre la imagen Landsat8-1 y el resultado de la segmentacion.
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(a) Imagen Landsat8-2 en color real.
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(b) Imagen segmentada.

Figura 3.12: Comparacién entre la imagen Landsat8-2 y el resultado de la segmentacion.
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(a) Imagen Landsat8-3 en color real. (b) Imagen segmentada.

Figura 3.13: Comparaciéon entre la imagen Landsat8-3 y el resultado de la segmentacion.
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(a) Imagen Landsat8-4 en color real. (b) Imagen segmentada.

Figura 3.14: Comparacién entre la imagen Landsat8-4 y el resultado de la segmentacion.
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para la extracciéon de pixeles inundados en imégenes dpticas, tales como aquellos basados en
matematica de bandas como los diversos indices normalizados diferenciales de agua (NDWI, por
sus siglas en inglés)[35, 36]. No obstante, la clasificacion basada en andlisis multifractal no se
encuentra limitada al estudio de los datos correspondientes a frecuencias del infrarrojo cercano, ni
a informacion de sensores 6pticos, como ocurre con los indices NDWI. Por supuesto, es razonable
pensar que su aplicacion a otras bandas permita evidenciar coberturas de suelo diferentes de las
regiones inundadas, dependiendo de las reflectancias correspondientes en la porcién del espectro
electromagnético en cuestion. El estudio de otras bandas del espectro 6ptico no fue abordado en
este trabajo, quedando como problema abierto y posible trabajo a futuro.

Con respecto a su aplicacién a datos de sensores de otra naturaleza, se realizaron pruebas
sobre segmentos de imagenes SAR capturadas por los satélites Sentinel 1. En las figuras 3.15
y 3.16 pueden verse dos ejemplos de capturas de este sensor, denominadas Sentinell-1 y Sentinell-
2 respectivamente, correspondientes a la potencia de retrodispersion (og) en la polarizacion VH.
En estos casos la estimacion de las dimensiones locales se realizé con los entornos con k = 3,...,9,
va que la intensidad del ruido speckle afecta las estimaciones cuando se considera el entorno k = 2.
El rango de estimaciones de dimension local se dividié en R+ 1 = 11 clases.

En las capturas seleccionadas las regiones cubiertas por agua presentan una baja retro-
dispersion debido a que alli se producen reflexiones de tipo especular. Existen algunos protocolos
para la obtenciéon de regiones inundadas a partir de estos datos, en general basados en umbrales
o el entrenamiento e implementaciéon de redes neuronales. En general, es dificil determinar el
valor de umbral 6ptimo para una escena, lo que implica la necesidad de intervencién del usuario.
Los resultados de los umbrales no suelen ser completamente satisfactorios debido principalmente
a que son aplicados pixel a pixel, no considerando la correlacién entre pixeles cercanos. Por este
motivo, las clasificaciones muchas veces se complementan con alguna clase de filtro de ruido.

Las redes neuronales por su parte presentan resultados de segmentacién muy buenos a pesar del
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ruido. No obstante, hay que decir que, en general, este método consistente en el ajuste de un gran
numero de parametros actiia como una “caja negra”, dificultando la comprension de los procesos
involucrados. Eso hace complicado poder conjeturar el comportamiento de un perceptron en si-
tuaciones diferentes a aquellas para las que fue entrenado. Por el contrario, el método propuesto
tiene una interpretacién clara que nos permite plantear hipotesis acerca de su aplicabilidad y
posibles resultados en distintos escenarios.

Para poder contrastar los resultados de la segmentacion se calcularon méscaras de agua
a partir de datos 6épticos del satélite Sentinel 2. Se seleccionaron estas imagenes por tener el
mismo espaciado de pixeles que las capturas Sentinel 1 y porque ambos tipos de datos pueden
preprocesados con facilidad a con el software SNAP que distribuye gratuitamente ESA.

La produccién de estas méscaras se realizd a partir de capturas Sentinel 2 de fechas
proximas a las Sentinel 1 analizadas, calculando un NDWI [35] y aplicando un umbral que
seleccionaba los pixeles con indice mayor a cero.

La figura 3.17 muestra las matrices de confusion correspondientes a la comparacion de
las clasificaciones con las méscaras de agua para los datos SAR. Es claro que, si bien la precision
general de las clasificaciones es buena, en estos casos tenemos un mayor error en comparacion con
las clasificaciones efectuadas sobre datos 0pticos. Por ejemplo, en el caso de la figura Sentinell-1
observamos un mayor error de comisiéon, que se evidencia en un valor de VPP mas bajo que el
de los demas indicadores de la matriz de confusion. A pesar de ese incremento en el error, vemos
que este indicador no es inferior al 80 %, con lo que la clasificacion sigue siendo buena. De modo
similar, la matriz de confusién correspondiente a la imagen Sentinell-2 muestra un valor TVP
de 84.5 %, que nuevamente no es bajo pero denota un error de omision mayor que los obtenidos

para imagenes Opticas.
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Figura 3.15: Imagen Sentinell-1 y su andlisis multifractal.
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Figura 3.16: Imagen Sentinell-2 y su andlisis multifractal.
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Figura 3.17: Matrices de confusién correspondientes a la comparacién de la segmentacién por
medio del analisis multifractal y las méscaras de agua para las imagenes Sentinell-1 y Sentinel1-2.
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Figura 3.18: Comparacién entre la imagen Sentinell-1 y el resultado de la segmentacion.
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(a) Imagen Sentinell-2 en falso color compuesto: rojo= (b) Imagen segmentada.
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Figura 3.19: Comparacién entre la imagen Sentinell-2 y el resultado de la segmentacion.

3.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se implement6 la teorfa multifractal gruesa para analizar imégenes sate-
litales 6pticas y SAR. Se seleccion6 un conjunto de anchos para los entornos usados en el calculo
de la dimensién local de acuerdo a la resolucion espacial de las imégenes y a su nivel de ruido. De
este modo fue posible detectar singularidades dispersas aun en datos fuertemente contaminados.

El estudio de imégenes Opticas, correspondientes a frecuencias del infrarrojo cercano, y
SAR, de polarizacién VH, con presencia de superficies cubiertas por agua mostroé la aparicion de
un minimo local en los espectros multifractales. Dicho extremo corresponde una singularidad de
dimensién préxima a la de una linea que separa dos estructuras de dimensiones mayores.

Basandose en la inspeccién de las imagenes construidas a partir de las dimensiones locales
se formul6 un criterio de segmentacién de cuerpos de agua consistente en la seleccién de los pixeles
con dimensién local mayor a la del minimo presente en el espectro. Dicho criterio fue evaluado

comparando las segmentaciones resultantes con méscaras de agua realizadas por el Instituto
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Nacional del Agua en el caso de las imégenes 6pticas y con méscaras realizadas a partir de datos
Sentinel 2 en el caso de las imagenes SAR. En ambos casos, las clasificaciones arrojaron resultados
altamente coincidentes con los datos de referencia, siendo esta coincidencia ligeramente inferior
en los datos de radar.

Como se mencioné en la seccion anterior, este método resulta efectivo siempre y cuando
la captura posea regiones cubiertas por agua con una dimensién mayor a la de una linea, por
ejemplo lagos o lagunas.

Dado que este trabajo estuvo orientado a la deteccion de regiones inundadas, se seleccion6
la banda 6ptica del infrarrojo cercano. No obstante, es razonable suponer que el mismo método
podria usarse con datos espectrales distintos para la segmentaciéon de otras coberturas. Este
punto queda abierto para futuras investigaciones.

Por otro lado, la posibilidad de segmentar regiones inundadas en datos SAR de manera
eficiente es quizé el punto mas destacable del método, ya que amplia su aplicabilidad a situaciones
en las que no se dispone de datos 6pticos. Tal es el caso de imagenes tomadas durante una

tormenta que desata un evento de inundacion.



Capitulo 4

Segmentacion de texturas a partir de

métodos multirresolucion

“There’s no flesh or blood within this cloak to kill. There’s only an idea. Ideas are

bulletproof.”

— Alan Moore, V for Vendetta

El presente capitulo esta dedicado a introducir las distribuciones de probabilidad propues-
tas para la clasificacion de texturas en imégenes. Las mismas se basan en distintos coeficientes
multirresolucién y son analizadas a partir de la entropia de Shannon. Los valores locales de en-
tropia son suavizados por medio del método de eliminaciéon de ruido descrito en el apéndice D. A
través de la observacion de los histogramas correspondientes se plantean umbrales que permiten
segmentar las texturas presentes.

La seccién 4.1 detalla las distribuciones de probabilidad propuestas y su motivacion.
Seguidamente, la seccidn 4.2 presenta los resultados de las pruebas realizadas a las distribuciones
mediante imagenes sintéticas. La seccién 4.3 muestra su aplicacién a datos de sensores remotos.

Se resumen resultados del empleo de estos métodos sobre imégenes dpticas y SAR.
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La seccién 4.4 resume las principales conclusiones de este capitulo.

4.1. Distribuciones de probabilidad

A continuacién se introducen cuatro distribuciones de probabilidad discretas construidas
a partir de diferentes coeficientes multirresoluciéon. Las tres primeras se basan en coeficientes
UDWT, mientras que la cuarta es formulada en base a coeficientes de curvelets.

Antes de presentar las distribuciones de probabilidad es necesario aclarar un punto acerca
del indice j utilizado en este capitulo para referirse a los distintos niveles de resoluciéon en los
andlisis realizados. En el capitulo 2, donde j fue inicialmente introducido en el contexto de
los coeficientes multirresolucién, los coeficientes con valores méas altos de este indice estaban
asociados a las resoluciones mas finas. Para aplicar los algoritmos de las distintas transformadas
sobre senales discretas se supone que los datos de entrada son los coeficientes de aproximaciéon de
la senial subyacente a nivel j = 0. Dada la limitacion en la resolucién impuesta por estos datos,
los algoritmos calculan los coeficientes de detalle a escalas mayores que la de la sefial inicial,
lo que, en concordancia con la teoria presentada en los preliminares, equivale a moverse hacia
los 7 negativos. Este es precisamente el caso de los anélisis realizados en el presente capitulo.
Sin embargo, por razones de comodidad se ha decidido eliminar el signo negativo de los indices
J presentes. Por lo tanto, a partir de ahora, el indice j puede interpretarse como el nimero
de sucesivas iteraciones de los algoritmos para la obtencién de los coeficientes multirresolucion
respectivos. Esto es equivalente a considerar que los sucesivos j corresponden a escalas mayores,

encontrando su paralelo, como ya se dijo, con los indices negativos presentados en el capitulo 2.
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4.1.1. Distribucién no direccional

Sean {@](-i)(k)}, j=1,...,J, k= (ki,k2) € Z? los coeficientes UDWT calculados con .J
niveles de resolucion para una imagen particular. Con estas cantidades se calculan los siguientes

coeficientes multirresolucion inspirados en las wavelet leaders:

GwW= s [FE), (1)
j’:l,.‘.i;i:1,2,3

donde Ak son entornos de dimensiones (27 + 1) x (27 4 1) centrados en k.

Como se menciona en la subseccion 2.2.3, en la revision de bibliografia no se han encontra-
do pruebas formales que demuestren la relacion entre el exponente de Holder y el comportamiento
de escala de los coeficientes UDWTT, como si las hay para el caso de las wavelet leaders. No obs-
tante, estudiando el comportamiento de escala de los coeficientes propuestos, se ha llegado a
estimaciones de Holder similares a las obtenidas usando wavelet leaders.

Para poner a prueba esta suposicién se construyeron conjuntos de datos de 1024 x 1024
pixeles con valores de hélder uniformes por medio de movimiento browniano fraccionario (fBM).
Para eso se utilizaron los algoritmos del paquete FracLab', desarrollado por el Instituto Nacio-
nal de Investigacion en Informatica y Automatizacion de Francia (INRIA). Los interesados en
profundizar en la teoria del fBM pueden dirigirse a [105].

Se estimo el Holder con 7 escalas para cada pixel a través de los coeficientes wavelet
leaders y los coeficientes propuestos, y se los compard con los valores tedricos. En la figura 4.1
se muestran los boxplot construidos con las estimaciones para cada valor de Holder?. Si bien los
valores de obtenidos con los coeficientes de UDW'T presentan una mayor dispersion, es evidente

que ambos métodos capturan de modo similar los valores tedricos de Holder.

"https://project.inria.fr/fraclab/
2Se tomaron las estimaciones correspondientes a los 896 x 896 pixeles centrales para reducir los posibles efectos
de borde.
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Figura 4.1: Estimacién de exponentes de Holder a través de coeficientes UDWT y wavelet leaders.

Los coeficientes (4.1) son usados para construir distribuciones de probabilidad P(k) =

{pj(k)}, con

i — G’ -
pj(k) = Zzzlcjg(k)f j=1,...,J (4.2)

Debido a la semejanza entre los coeficientes de estas distribuciones y los coeficientes

wavelet leaders es razonable suponer que la entropia resultante sea capaz de distinguir regiones

caracterizadas por coeficientes de regularidad distintos.

4.1.2. Distribuciéon direccional

Dado que la propuesta anterior utiliza el supremo de los coeficientes para la construcciéon
de las distribuciones de probabilidad, se pierde la informacién brindada por los distintos tipos
de coeficientes de detalle, que dan cuenta de variaciones en las direcciones horizontal, vertical y
diagonal. La siguiente distribucion intenta aprovechar dicha informacion.

Para cada punto y cada nivel j tenemos tres coeficientes UDW'T de detalle, w§i)(k), con

1 =1,2,3. Se propone tomar los coeficientes:
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4 (k) = sup @l ()

, (4.3)

donde Ak son nuevamente entornos de dimensiones (27 + 1) x (27 + 1) centrados en k. Con estos

coeficientes se construyen los vectores de probabilidades P(k) = {;55”(1?)}, con

i) 1702
_ d\ (k)
S8 S A (k)2

j=1,...,J;i=1,23. (4.4)

Es esperable que esta distribucién de probabilidades sea de tipo uniforme cuando el punto
correspondiente presente variaciones locales en todas direcciones y a distintas escalas. Por otro
lado, si tenemos una variacién local fuerte en una de las direcciones consideradas, esta distribucién
dara cuenta de ello con probabilidades altas correspondientes a esas direcciones en una o méas
escalas.

Por supuesto, es logico pensar que esta distribucion de probabilidad no presente dife-
rencias entre regiones fuertemente ruidosas y zonas predominantemente uniformes que posean

ligeras variaciones locales en varias direcciones, debido a la normalizacién realizada en su célculo.

4.1.3. Distribucion basada en rotaciones

Sea A la imagen en estudio y sea Ry una rotaciéon de un angulo 6. Definimos un conjunto
de N rotaciones de la imagen A, {4,,n =0,...,N — 1}, donde A4,, = Ry, A, 6, = Af - n, con
Al = 5. La figura 4.2 presenta un conjunto de N = 6 rotaciones de una imagen para ilustrar
este paso en la construccién de la distribuciéon. Calculamos la transformada UDWT con J niveles
para cada rotacion, obteniendo los coeficientes de detalle correspondientes. Aplicando la rotacion

(4)

R_p, correspondiente a cada uno de estos conjuntos, se obtienen los coeficientes u”)]n(k) para la
K
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Figura 4.2: Conjunto de N = 6 rotaciones de una imagen A para la construccion de la distribucion
basada en rotaciones. Las imégenes presentadas en esta figura se encuentran ajustadas en ancho
para su visualizacién; durante el proceso de cédlculo se respeta el tamafo original de la imagen
en cada rotaciéon. Los bordes de relleno incorporados en cada rotacién no son considerados al
momento de calcular los coeficientes UDW'T.
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escala j de la rotacién n en la posicion k. Se propone tomar los coeficientes:

di(k) = sup |w\)(k)|. (4.5)
n=0,...,.N—1 ’
i=1,2,3
k' eAk
donde Ak son entornos analogos a los definidos en la distribucién anterior.
Definimos la distribucion P(k) = {p;(k)}, con
} dj(k)? .
pi(k) = (k) j=1,...,J. (4.6)

O de(k)?

4.1.4. Distribucion curvelets

Continuando con la idea esbozada en la distribucién direccional, se construyé una dis-
tribucién a partir de coeficientes de curvelet, capaces de capturar con mayor detalle variaciones
en diferentes direcciones. Se realiza la transformada en base a los cédigos distribuidos por E.
Candés, L. Demanet, D. Donoho y L. Ying 3. Los programas originales para la implementacion
de la transformada via wrapping fueron modificadas para descartar los pasos de decimacioén.

Como se dijo en la seccién 2.2.4, la escala més gruesa es isotrépica, por lo que no es
considerada dentro del estudio. Por otro lado, Candeés et al. [L03] abordan el problema del disenio
de una base de curvelets apropiada para la escala mas fina. De acuerdo a lo indicado en ese
trabajo, un muestreo demasiado grueso de las curvelets a esa escala impide ver claramente la
direccién de las oscilaciones. Calculos preliminares mostraron la presencia de este efecto, por lo
que se decidié descartar los coeficientes procedentes de la escala mas fina.

Sea A la imagen que se desea analizar. Se calcula la transformada curvelet discreta con
J escalas y {. direcciones en la segunda escala mas gruesa, donde £, es un miltiplo de 8. Se

obtienen los coeficientes é;,(k), k € Z2, j =2,...,J =1, =1,..., L. 21(7=1=9)/21 Dado que

%http://curvelet.org/
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Figura 4.3: Coronizacién discreta utilizada sobre el espacio de frecuencias para el calculo de los
coeficientes de curvelets. Las regiones en gris (primera y tultima escalas) son descartadas. De
las escalas restantes se consideran los angulos correspondientes a los primeros dos cuartos de la
corona (destacados en celeste). El indice ¢, que indica la teja correspondiente, comienza a contar
en la esquina superior derecha y crece en direccién horaria.
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los coeficientes para ¢ = 1,...,0, - 21(7=1=9)/21=1 ogeen los mismos valores absolutos que los
correspondientes a ¢ = (, - 2[(J=1=0)/21=1 "y . ol(/=1=7)/2] g6 decidi6 trabajar solo con el
primer conjunto. En la figura 4.3 se muestra una representacion grafica de la coronizacion digital
aplicada sobre el espacio de frecuencias para el célculo de los coeficientes de curvelet que sirve

para ejemplificar los distintos parametros utilizados.

Se propone tomar los coeficientes:

°

dje(k) = sup ‘éj,g(k‘/)‘, (4.7)
K eAk

donde Ak son entornos de dimensiones (27 4+ 1) x (27 + 1) centrados en k. Los vectores de
probabilidades basados en estos coeficientes se construyen como P(k) = {Pje(k)}, con
dj (k)

ﬁjvf(k) = J—1 —l.-2[(J=1=35)/2]-1 3 ’
D im 2 dje(k)?

=2, =1 0=1,... £, - 2[-1=D/21-1

(4.8)

4.2. Aplicacion sobre imagenes sintéticas

A fin de probar el desempeno de las distribuciones propuestas se plantearon una serie de
ensayos sobre imagenes sintéticas. Se decidié construir figuras a partir de dos grupos de texturas.
Por un lado se trabajé con imagenes que poseen regiones caracterizadas por un exponente de regu-
laridad uniforme, obtenidas por medio de movimiento Browniano multi-fraccionario (mBm) [106].
Si bien este tipo de texturas es poco comun en imagenes naturales, resultan una forma sencilla
de estudiar la respuesta de los métodos propuestos a regiones con distinta rugosidad. Para su
sintesis se utilizé nuevamente el paquete FracLab.

Por otro lado, se crearon figuras consistentes en regiones con variaciones de intensidad

sinusoidales con distintas frecuencias y direcciones. Este tipo de texturas, aunque simples, per-
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Figura 4.4: Imagen sintética construida a partir de movimiento Browniano multi-fraccionario y
los exponentes de regularidad que determinan su rugosidad en cada punto.

miten estudiar la respuesta de las distribuciones a las orientaciones de los patrones.

La figura 4.4 muestra una imagen tipica creada con mBm y los distintos exponentes de
Holder que determinan su rugosidad en cada punto. La figura 4.5(a) presenta los valores de
entropia obtenidos a partir de la distribucién no direccional, S [15], considerando cuatro niveles
de resolucion. Debido a que los coeficientes usados para su construccién tienen un desempefio
analogo a las wavelet leaders para la estimacién de exponentes de Holder, es razonable suponer
una respuesta positiva en la clasificacién de regiones con regularidad uniforme.

Bajo la suposicion de los coeficientes Jj(k) satisfacen una ley de potencia del tipo Jj(k) ~
AEMF) | donde h(k) es el exponente de Holder correspondiente al punto k, es posible calcular la
entropia asociada a un determinado valor h reemplazando los coeficientes en la ecuacion (4.2).
A modo de ejemplo, considerando cuatro niveles de resolucion se obtiene el grafico S(h) que se
muestra en la figura 4.6. Es notable que las entropias obtenidas numéricamente en la regiones
uniformes coinciden con las calculadas teéricamente a partir de los exponentes de Holder con los
que se construy6 la imagen.

En la figura 4.5(a) es posible ver valores de entropia muy bajos en los bordes que separan
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Figura 4.5: Entropia basada en distribucién no direccional para imagen 4.4. S [ﬁ] representa los
valores de entropia obtenidos a partir de la distribucién no direccional, mientras que SV [P] hace
referencia a los valores de entropia luego de la aplicacidon del proceso de optimizacién convexa
descrito en el apéndice D.
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1.0

0.9
0.8
0.7
0.6

h
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Figura 4.6: Relacion teorica S(h) que se obtiene suponiendo que los coeficientes gj(k‘) satisfacen
una ley de potencia para el exponente de Holder. El célculo fue realizado considerando cuatro
niveles de resolucion.
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las distintas regiones. Estos valores anémalos pueden explicarse teniendo en cuenta que, dada
la resolucion finita de las imagenes, los coeficientes correspondientes a esas regiones responden
a méas de un comportamiento de escala a lo largo de los niveles de resolucién. Esta ruptura de
escalado es causante de estimaciones numéricas erréneas de los exponentes de Holder. En el caso
presentado se ven valores de S mucho menores a los de los puntos vecinos. Si se continda con
la hipoétesis de comportamiento de escala, de modo que la figura 4.6 describe la relacién S — h
para un célculo con cuatro niveles, un valor de entropia menor a 0.52, como se encuentra en
estos bordes, corresponderia a exponentes de escala mayores a 1. Dado el contexto de la prueba
realizada, en la que las texturas son construidas a partir de exponentes menores a 1, esto es
err6neo. Por ese motivo, a fin de segmentar la imagen los puntos anémalos deben ser corregidos.

Debido a que los coeficientes c@(kz) se calculan a partir de los supremos de los coeficientes
@J(Z)(k) (véase la expresion (4.1)), la ruptura del comportamiento de escala serd mas notoria en
las regiones de la interface con la textura mas suave, es decir, en aquellas zonas caracterizadas
por coeficientes de menor valor absoluto. Con esto en mente, la correccién propuesta consiste
en asignarle a cada pixel anémalo el menor valor de entropia, mayor que el correspondiente a
un Holder 1, presente en su vecindario. Una vez realizada esa correccién, se aplica el proceso de
optimizacién convexa descrito en el apéndice D, obteniéndose la entropia STV [15], presentada en
la figura 4.5(b).

El histograma de STV[P] (figura 4.7) muestra tres poblaciones bien diferenciadas. A
partir de su inspeccién es posible seleccionar umbrales que nos permiten segmentar las texturas
presentes. Como ejemplo se presentan las segmentaciones correspondientes en la figura 4.8.

Las figuras 4.9, 4.10 y 4.11 muestran las entropias obtenidas para la imagen 4.4 a través
de las distribuciones direccional, basada en rotaciones y basada en curvelets respectivamente. En

cada una de ellas es posible ver los valores de entropia luego del proceso de suavizado (situacion

que se explicita con el simbolo STV y los correspondientes histogramas.
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Figura 4.7: Histograma de STV [ﬁ] para la figura 4.4.
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Figura 4.8: Segmentaciéon de la figura 4.4 a través de umbrales en el histograma 4.7.
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Figura 4.9: STV[P] obtenida para la figura 4.4.
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Figura 4.10: STV [P] obtenida para la figura 4.4.
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(a) STV[P). (b) Histograma correspondiente a STV [P].

Figura 4.11: STV [P] obtenida para la figura 4.4.
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Figura 4.12: Texturas creadas a partir de patrones sinusoidales.

En general los métodos presentan una respuesta aceptable, presentando valores de entro-
pias distintos para las texturas. De las cuatro distribuciones, la basada en curvelets posee el peor
desempeno frente a estas texturas, lo que se ve en una menor separacién entre las poblaciones
en el histograma correspondiente y una clasificacién visual menos clara.

Luego de las pruebas con texturas creadas a partir de mBm se procedié a evaluar las
distribuciones con las imagenes con texturas sinusoidales. La figura 4.12 exhibe una imagen
tipica formada por cuatro regiones sobre un fondo. El fondo de la imagen posee la frecuencia
mas alta, seguido por las dos figuras en la parte superior de la imagen (elipse mayor y circulo).
Estas poseen patrones con la misma frecuencia pero orientaciones distintas. Por altimo, la elipse
en la esquina inferior izquierda y el rombo de la parte inferior derecha comparten la frecuencia
més baja pero poseen, nuevamente, patrones con orientaciones diferentes.

Las figuras 4.13- 4.16 corresponden al los anélisis realizados sobre la imagen 4.12 con las

distintas distribuciones de probabilidad.
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Figura 4.13: STV [P] obtenida para la figura 4.12.
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(a) STV[ﬁ] obtenida para la figura 4.12. (b) Histograma correspondiente a STV[ﬁ].

Figura 4.14: STV [P] obtenida para la figura 4.12.
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Figura 4.15: STV [P] obtenida para la figura 4.12.
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Figura 4.16: STV [P] obtenida para la figura 4.12.

Respecto de la distribucién ﬁ, el calculo de la figura 4.13 se realiz6 con cuatro niveles de
resolucién. Fn este caso no se realizé ninguna correccién a los valores obtenidos previamente al
proceso de suavizado. Es posible ver que, si bien la entropia identifica claramente las distintas
estructuras, le asigna distintos valores a cada una de ellas. Esto es incorrecto si se tiene en cuenta
que algunas de las figuras comparten la misma textura variando su orientacién.

El caso de la entropia calculada para la distribucién direccional es similar. En la figu-
ra 4.14, donde se presenta un anélisis con tres escalas, se ve que el circulo y la elipse mayor
poseen entropias distintas cuando presentan la misma frecuencia en su patrén. Lo mismo ocu-
rre entre la elipse inferior izquierda y el rombo. Esto se debe a que cuando los patrones no se
encuentran orientados horizontal o verticalmente, existe un coeficiente significativo en cada una
de las direcciones. Incluso, si el patron forma un dngulo de /4 con la direccion horizontal, en
la transformacion no se obtienen solamente valores altos para el coeficiente de detalle diagonal,
sino que este viene acompanado por valores significativos en las otras dos direcciones.

La dependencia de la distribuciones anteriores con la orientacién de las texturas motivo

la propuesta de la distribucién basada en rotaciones. Suponiendo que se analiza una variacién
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de intensidad a una escala dada y con cierta orientacion, es claro que los coeficientes de detalle
de la UDWT seran mayores cuando la orientacién de dicha variacién coincida con alguna de
las direcciones contempladas en la transformada. La idea de esta distribuciéon es capturar la
mayor variacién en cada escala, independientemente de su orientacién. Por ese motivo se toma
el méximo para cada nivel de resolucion de los coeficientes resultantes de aplicar la UDWT a
distintas rotaciones.

La figura 4.15 muestra el resultado del anilisis con tres escalas. Puede verse que la
distribucion P asocia valores distintos de entropia a las diferentes texturas independientemente
de su orientacion. A diferencia de las definiciones anteriores, en el histograma correspondiente
pueden distinguirse claramente tres poblaciones, lo que facilita una correcta segmentacion de las
texturas.

Retomando la idea de estudiar variaciones en distintas direcciones se propuso la distri-
bucion de probabilidades basada en curvelets. Los resultados de un analisis con cinco niveles de
resolucion? y dieciséis direcciones en la segunda escala més gruesa se presentan en la figura 4.16.
En principio este resultado puede parecer erréneo, ya que todas las texturas tienen asociadas
la misma entropia, diferencidndose solo los puntos que pertenecen a una interfaz entre regiones.
Sin embargo, cuando se mira detenidamente los distintos coeficientes con los que se construye la
distribucién, se observa que este resultado es razonable.

Como se ve en la figura 4.17, los coeficientes correspondientes a los distintos puntos
indicados muestran una respuesta alta para una escala y orientacién particulares, reaccionando
a los patrones texturales sinusoidales. Si bien esto no permite distinguir las texturas presentes
en la figura 4.12, la capacidad de individualizar variaciones con diferentes orientaciones hace

que la distribucién propuesta resulte de utilidad en escenarios en los que se presenten posibles

4Recordemos ue la escala gruesa y el nivel de resolucién mas fina no se consideran en el anélisis or lo 1€
)
en este caso tenemos tres niveles.
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(a) v =0. (b) v =0.1.

Figura 4.20: Imagen sintética usada para el estudio de la influencia del ruido en la clasificacién
por medio de la distribucién P.

superposiciones de patrones. Como ejemplo se presenta la figura 4.18(a), construida mediante
la adiciéon de dos texturas sinusoidales con la misma frecuencia y diferente orientacion. Como
vemos en los graficos de la figura 4.19, los coeficientes en este caso dan cuenta de la superposicion,
presentandose coeficientes extra en los puntos donde coexisten ambas senales sinusoidales. En
este caso, la entropia (figura 4.18(b)) logra distinguir el fondo, con una unica oscilaciéon, de la
elipse en la que se superponen oscilaciones en dos direcciones.

Por dltimo, teniendo en cuenta el buen desempenio de la distribucién P en las pruebas
sintéticas, se estudié su respuesta al ruido en los datos de entrada. Para eso, se construyé la
imagen A (figura 4.20), consistente en tres texturas sinusoidales de diferentes frecuencias, y se
la contaminé con un ruido de la forma I = A+ n - A, donde n es un ruido uniformemente
distribuido de media 0 y varianza v. Se realizaron pruebas con varianzas v = 0, 0.02, 0.04, 0.06,
0.08 y 0.1 consistentes en el céalculo de la entropia STV [15], la segmentacién de la imagen a partir
de umbrales sobre esta entropia y la comparacién de dicha segmentaciéon con las posiciones reales

de las texturas. La figura 4.21 muestra las matrices de confusién para los distintos ensayos. En
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Figura 4.21: Matrices de confusién correspondientes a la segmentacion de la imagen 4.20 conta-
minada con distintos niveles de ruido.
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ellas se observa una caida en los indices de calidad de la clasificacion a medida que aumenta
la intensidad del ruido aplicado. Sin embargo, esa caida no es significativa, dando cuenta de la

buena clasificacién del método para estos niveles de ruido.

4.3. Aplicaciéon sobre datos de sensores remotos

Con base en los resultados obtenidos en la seccién anterior, se decidié no proceder con
las distribuciones P y P debido a la dependencia de los resultados con la orientacién de las
texturas. Por otro lado, las distribuciones P y P mostraron un buen desempeno en las pruebas
con imégenes sintéticas, por lo que en esta seccidn se las aplicard a imagenes de sensores remotos.

Se estudian datos procedentes de sensores opticos y SAR. En primera instancia se consi-
deraron los de naturaleza 6ptica que, debido a su fisica relativamente sencilla y su reducido nivel
de ruido, son facilmente interpretables.

Se trabajo con dos conjuntos de datos, uno correspondiente al programa NAIP de USDA,
y el otro formado por datos de los satélites Sentinel 2. A pesar de su acotada disponibilidad
geografica y temporal, las imagenes NAIP fueron seleccionadas por su alta resoluciéon espacial,
lo que nos permite estudiar texturas formadas por diferentes cultivos. Por otro lado, los datos
Sentinel 2 fueron elegidos por el acceso libre a un catilogo que cubre la mayor parte del planeta
de forma periédica. En este caso, dada la resolucién espacial de los datos, se centré la atencion
en distinguir estructuras de dimensiones mayores; puntualmente, se hipotetizé que la aplicacion
de los métodos sobre estos datos permitiria distinguir distintos patrones de organizacién urbana.

La figura 4.22 presenta un recorte de 1024 x 1024 pixeles de una imagen del programa
NAIP en la que se puede apreciar una serie de parcelas cultivadas. La imagen corresponde a la
banda espectral de los 0.65 pm de longitud de onda (rojo visible) y posee una resolucion espacial

de 0.6 m. El hecho de que cada una de las parcelas presente una textura diferente facilita la
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Figura 4.22: Fragmento de imagen correspondiente al Programa NATP de USDA. Banda corres-
pondiente a la longitud de onda aproximada de 0.65 pm (rojo).

comparaciéon de los resultados.

En la figura 4.23 se observa la entropia obtenida para la distribucion p y su correspon-
diente histograma. Este célculo se realizo considerando 3 escalas y 6 rotaciones entre [0,7/2). Se
ve claramente que las distintas texturas tienen asociados diferentes valores de entropia.

La entropia S [P], calculada sobre 4 escalas y 8 direcciones para la segunda escala mas
gruesa, es presentada en la imagen 4.24. Los resultados de la deteccién de texturas también son
satisfactorios, aunque la segmentacién de las dos texturas presentes en la regiéon inferior resulta
mas confusa que en el caso de la distribucién basada en rotaciones. Dicha confusién se debe
en parte a que esta distribucién parece tener una mayor sensibilidad a ligeras variaciones en
las texturas constituidas por lineas paralelas. Esto se evidencia en las variaciones de entropia
de la parcela en la esquina inferior derecha (también presentes en S []5]), que ocurren debido al
angostamiento de los espacios entre las lineas que forman la textura.

La figura 4.25 muestra la comparacion entre las segmentaciones realizadas con las dis-
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Figura 4.23: STV [P] correspondiente a la imagen 4.22.
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Figura 4.24: STV [P] correspondiente a la imagen 4.22.
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Figura 4.25: Comparacion entre las segmentaciones realizadas a partir de STV[P] y STV[P].
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Figura 4.26: Fragmento de la banda de 664 nm de una captura del satélite Sentinel 2 B.

tintas distribuciones. Si bien los valores de entropia no coinciden en los dos casos, las regiones
fueron resaltadas con el mismo color en ambas imégenes para facilitar la interpretacion visual.
A pesar de que ambos métodos capturan correctamente las distintas regiones, la distribucién P
parece presentar una menor distorsién en los bordes entre regiones.

Continuando con los sensores 6pticos, la figura 4.26 presenta un recorte de 512 x 512
pixeles de la banda de 664 nm de una captura del satélite Sentinel 2 B en la que se puede
observar una zona urbana con 4reas residenciales en las esquinas superior derecha e inferior
izquierda separadas por una zona industrial que atraviesa la captura diagonalmente. Dado que
en las zonas residenciales predominan viviendas con tamanos del orden de la resolucién espacial de
la captura, mientras que la zona industrial posee construcciones de un tamano significativamente
mayor, es posible distinguir estas dos regiones a partir de las texturas constituidas por los patrones
de edificacion.

Las figuras 4.27 y 4.28 muestran las entropias S7V [P] y STV [P] respectivamente para
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Figura 4.27: STV [P] correspondiente a la imagen 4.26.
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Figura 4.28: STV [P] correspondiente a la imagen 4.26.
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Figura 4.29: Comparacion entre las segmentaciones realizadas a partir de STV[P] y STV[P].
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este caso de estudio. La primera fue calculada con 3 escalas y 6 rotaciones, mientras que para la
segunda se consideraron 4 escalas y 12 angulos en la segunda escala mas gruesa. Resulta esperable
que la regién industrial tenga valores de entropia menores que la zona residencial. Para el caso de
la distribucién 15, la zona residencial posee coeficientes de similar intensidad a lo largo de varias
escalas, mientras que en la zona industrial es posible encontrar coeficientes significativamente
mayores para las resoluciones mas bajas. El caso de la distribucién P es similar; las zonas
industriales presentan coeficientes fuertes en los niveles de resoluciéon mas bajos, y débiles en las
frecuencias espaciales méas altas independientemente de la orientacién. Por su parte, las zonas
residenciales se caracterizan por tener coeficientes de similar intensidad a lo largo de todas las
escalas estudiadas.

La figura 4.29 permite comparar las segmentaciones realizadas a partir de cada método.
Ambas clasificaciones presentan resultados similares, con ligeras diferencias en los bordes entre
regiones. La diferencia mas notable entre ambos resultados se da en un segmento de autopista,
en la region inferior de la captura. El valor de STV []5} para dicha estructura es parecido a los de
la zona residencial, mientras que la entropia STV [P] le asigna propiedades similares a las de la
zona industrial.

Con respecto a las imagenes SAR, se trabajo con datos procedentes de los satélites ALOS
1 y Sentinel 1. La motivacién para el uso de los datos sentinel 1 es analoga a la manifestada para
los datos sentinel 2, es decir, su catalogo en continua expansiéon y de acceso libre. Por otro lado,
a pesar de que la misién ALOS 1 finalizé en 2011, sus datos son relevantes por corresponder a
la banda L del espectro electromagnético (30—15cm de longitud de onda) y poseer un catélogo
de libre acceso con una amplia cobertura de la superficie terrestre. Eso permite realizar pruebas
con este tipo de datos, que podrian aplicarse en un futuro a otros sensores de la misma banda
espectral como los correspondientes a los satelites ALOS 2 o SAOCOM 1.

En la figura 4.30 se observa un fragmento de 1024 x 1024 pixeles de la banda HH (dB) de
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Figura 4.30: Fragmento de imagen ALOS 1 en banda HH.

una captura procedente del sensor ALOS PALSAR, que muestra una serie de lagunas préoximas
al cauce de un rio en un paisaje preponderantemente desértico. Las figuras 4.31 y 4.32 muestran
los analisis sobre esta imagen para las dos distribuciones. La distribucién sobre rotaciones fue
calculada con 3 escalas y 6 rotaciones; por otro lado la distribucién basada en curvelets se obtuvo
para 4 niveles de resolucién y 8 angulos. En ambas puede verse como la regién cubierta por
lagunas posee una entropia menor que las zonas aridas circundantes. La entropia en la region de
lagunas es heterogénea, lo cual es razonable ya que las lagunas no poseen una uniformidad en sus
tamafios y formas, dando lugar a una textura irregular. Es necesario notar que la entropia S [P]
muestra una menor diferencia entre las dos regiones, lo que podria denotar una baja sensibilidad
a este tipo de texturas.

La comparaciéon entre las segmentaciones realizadas a partir de las dos entropias sua-
vizadas presentada en la figura 4.33 muestra nuevamente una gran coincidencia. A pesar de la

dificultad introducida por ruido speckle caracteristico de estos datos vemos que las entropias han
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Figura 4.31: STV [P] correspondiente a la imagen 4.30.
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Figura 4.32: STV [P] correspondiente a la imagen 4.30.
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Figura 4.33: Comparacion entre las segmentaciones realizadas a partir de STV[P] y STV[P].
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Figura 4.34: Fragmento de imagen S1 1 en banda VV.

permitido segmentar de forma aceptable la textura correspondiente a la region de lagunas.

Por altimo, se estudia un ejemplo de dato SAR procedente del satélite Sentinel 1 A. La
figura 4.34 es un recorte 1024 x 1024 pixeles de la banda de polarizaciéon VV, presentada en
unidades de dB. Se puede apreciar una regiéon desértica interrumpida por la presencia de grupos
de dunas.

Se calcularon las entropias para la distribucién P con 3 niveles de resolucion y 6 rotaciones
y para P con 4 escalas y 8 angulos en la segunda escala mas gruesa. Estos resultados se presentan
en las figuras 4.35 y 4.36 respectivamente. Las regiones cubiertas por dunas poseen en ambos casos
una entropia menor, dando cuenta de la presencia de una variacién significativa en una escala.
Esto es ocasionado por la diferencia en la retrodispersion de las crestas de las dunas con respecto
al resto del terreno, generando patrones mas o menos uniformes. Nuevamente, la diferencia entre
las dos regiones resulta menos evidente para el caso de la entropia S [P] No obstante, en los

histogramas de ambas medidas de informacién es posible distinguir dos poblaciones.
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Figura 4.35: STV [P] correspondiente a la imagen 4.34.
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Figura 4.36: STV [P] correspondiente a la imagen 4.34.
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Figura 4.37: Comparacion entre las segmentaciones realizadas a partir de STV[P] y STV[P].
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En la figura 4.37 se ve una comparacién de los resultados obtenidos. Es posible apreciar
que ambos resultados demarcan de forma aceptable las dos grandes regiones de dunas en la

imagen, aunque presentan una menor precisiéon en la deteccién del grupo de menor tamano.

4.4. Conclusiones de este capitulo

En este capitulo se propusieron cuatro distribuciones de probabilidad basadas en coefi-
cientes multirresolucién que capturan diferente informacion de las variaciones locales de una
imagen a distintas escalas.

En primera instancia, estas distribuciones fueron probadas con dos tipos de imagenes
sintéticas. Primero se utilizaron figuras formadas a partir de mBm, que poseen regiones de
diferente regularidad. La idea de esta prueba era estudiar la respuesta de las distribuciones a
texturas carentes de una direccién preferencial.

En general, la respuesta de las distintas distribuciones frente a estas texturas fue positiva.
Las correspondientes entropias suavizadas presentaron histogramas con poblaciones marcadas, lo
que permite segmentar las imagenes con facilidad. En este caso, la entropia basada en coeficientes
de curvelet presenté un desempefio ligeramente menor a las otras clasificaciones.

En segundo lugar se realizaron pruebas con imagenes formadas por patrones sinusoidales
para estudiar los efectos de la orientacion de las texturas sobre las distribuciones. Los resultados
de esta prueba permitieron observar que las entropias S7V [ﬁ} y STV []3] asignan valores diferentes
a la misma textura en funcién de la direccién en la que se encuentra orientada. Por otra parte,
STV [15] no muestra esta caracteristica, designando valores a las texturas independientemente de
su sentido.

Dado al buen desempeiio de STV []5} frente a texturas sintéticas y teniendo en cuenta la

intencién de aplicarla a datos reales, se probd su respuesta a la presencia de ruido en los datos
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de entrada. Los resultados mostraron que esta definicién tiene, al menos en texturas sencillas,
una, robustez considerable frente a la contaminacion por ruido.

Por su parte, STV [P} caracterizo todas las texturas simples con la misma entropia debido
a que estas estaban compuestas por oscilaciones con frecuencias tnicas. A pesar de esto, esta
entropia mostré ser de utilidad para casos de superposicién de patrones sinusoidales.

Los resultados de las pruebas con imagenes sintéticas llevaron a descartar la aplicaciéon de
las entropias STV [P] y STV [P] sobre imégenes reales debido a su dependencia con la orientacién
de las texturas. Por otro lado, las entropfas STV[P] y STV [P] fueron usadas para el estudio de
texturas reales en iméagenes de sensores remotos.

Se analizaron datos 6pticos, correspondientes al programa NAIP de USDA y a la misién
Sentinel 2 de ESA, y datos SAR, procedentes de las misiones ALOS 1 de JAXA y Sentinel
1 de ESA. Se trabajo con una variedad de texturas en funcion de las resoluciones espaciales
de los sensores. De este modo, se estudiaron patrones de sembradios a través de las imagenes
NATIP, estructuras urbanas en el caso de los datos Sentinel 2, y texturas formadas por elementos
naturales del paisaje en los sensores ALOS y Sentinel 1.

Como era esperable, las entropias adoptan valores mucho mas heterogéneos en el caso de
datos reales en comparacién con las imagenes sintéticas de prueba. No obstante, las segmenta-
ciones realizadas a partir de ambas entropias en las distintas imégenes fueron correctas, siendo
las interfaces entre regiones las zonas mas dificiles de clasificar.

Los resultados sobre imagenes dpticas mostraron que la distribucién basada en curvelets
parece tener una mayor sensibilidad a las pequenas variaciones en las texturas, sobre todo en
aquellas constituidas por patrones de franjas finas. Es posible suponer que eso se debe a la forma
anisotropica de sus funciones elementales.

La posibilidad de distinguir distintos patrones de edificaciéon en el caso de las imagenes

Sentinel 2 es un resultado de interés que podria conducir a una aplicaciéon de utilidad en el
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area del urbanismo. Se propone como trabajo a futuro explorar con mayor profundidad esta
posibilidad.

Por ultimo, son destacables las segmentaciones realizadas sobre las imégenes SAR, debido
a la dificultad que reviste el ruido inherente a esos datos. Si bien la separacién entre valores de
la entropia S [P} no es tan notoria como en el caso de S []5], es suficiente para tener una buena
segmentacion de las texturas presentes. Dadas las caracteristicas de estos sensores, obtener una
segmentacion apropiada es de utilidad en escenarios de desastres naturales o cuando no hay

disponibilidad de datos 6pticos.



Capitulo 5

Conclusiones generales

La segmentacién de imégenes satelitales es una tarea de suma importancia para las
disciplinas que hacen uso de estos datos. Permite identificar y clasificar coberturas de suelo y
contribuye a evaluar los recursos disponibles y los efectos de desastres naturales. En particular,
la segmentacion de datos SAR es un area de investigacion activa debido a sus potencialidades y
a su mayor grado de dificultad en comparacién con los datos dpticos. Los sensores SAR poseen
la capacidad de obtener capturas de forma independiente a las condiciones climaticas y de ilu-
minacién solar. No obstante, el ruido speckle y los procesos fisicos involucrados en la adquisicion
de estos datos los hacen dificiles de interpretar y procesar.

Si bien hay numerosos criterios para llevar adelante una segmentacién, existe un amplio
consenso sobre la dificultad de distinguir regiones de una imagen a partir de sus caracteristicas
texturales.

Dado que el principal objetivo de la tesis es construir métodos de segmentacién de iméa-
genes satelitales, con particular interés en la deteccién de texturas, una revision bibliografica
motivé la orientacion del trabajo hacia los métodos multiresolucién, debido a que los mismos

permiten caracterizar una regién a partir de sus propiedades a distintas escalas. De ese modo, se
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postularon las hipdtesis generales de trabajo, H1 y H2, que derivaron en seis hipotesis especificas.
Las dos primeras estan relacionadas al uso de una estimacion directa del espectro multifractal
de imégenes para la deteccién de cuerpos de agua y, las restantes, asociadas con la combinacion
de la medida de informaciéon de Shannon y coeficientes UDW'T y curvelets para la segmentacion
de texturas.

Se comenz6 a trabajar sobre la deteccion de cuerpos de agua, tarea abordada principal-
mente por su relevancia en el campo de la alerta y prevencion de inundaciones, fenémenos que
provocan danos y amenazas crecientes para la vida, la propiedad y la infraestructura urbana y
productiva. Por tal motivo, disponer de herramientas e informacién para comprender el riesgo
de inundacién local y tomar decisiones rentables para mitigar sus efectos se vuelve una tarea de
suma, importancia.

La deteccién de zonas inundadas resulta relativamente simple en el caso de imagenes
Opticas con bajo nivel de cobertura nubosa, debido a que la intensidad en esas regiones es
uniforme. No obstante, esta situacion generalmente no se da en el caso de tormentas que pueden
desencadenar inundaciones, donde las capturas suelen estar cubiertas en un gran porcentaje por
nubes. Sin embargo, debido a que las nubes son practicamente transparentes a la radiacion de
microondas, los sensores SAR pueden obtener capturas en estas circunstancias. Con el fin de
obtener un método funcional en ambos tipos de datos se aplico la teoria multifractal gruesa
sobre escenas para las que se disponia de méscaras de agua para comparar los resultados.

Los primeros estudios realizados sobre imagenes 6pticas con frecuencias del infrarrojo
cercano permitieron observar un minimo local en el espectro multifractal que, a través de la
inspeccién de los valores de dimension local de los pixeles de las imagenes, fue asociado con la
frontera entre las regiones inundadas y otras coberturas de suelo. Esta caracteristica del espectro
ocurre cuando se considera un nimero apropiado de escalas en el andlisis en funcién de la reso-

lucién de la imagen y cuando alguna de las regiones inundadas presentes poseen una dimensién
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mayor a la de una estructura lineal. Bajo condiciones similares, se observé este comportamiento
en los espectros estimados para imagenes SAR, que presentaban cuerpos de agua libre en ausencia
de oleaje superficial. En base a esta caracteristica de los espectros se formul6 un criterio para
la segmentacion de los cuerpos de agua, cuyos resultados fueron evaluados comparandolos con
mascaras de agua. En el caso de las imé4genes Opticas, se usaron méscaras de agua realizadas
por el Instituto Nacional del Agua. Los resultados obtenidos para imagenes SAR se evaluaron
con méscaras elaboradas a partir del uso de un indice normalizado diferencial de agua en datos
Sentinel 2. En ambos casos las comparaciones dieron una alta coincidencia, avalando las hip6tesis
hl y h2.

Para probar las hipotesis especificas restantes, se formularon cuatro distribuciones de
probabilidad a partir de coeficientes multirresolucién, para ser analizadas con la medida de
informacién de Shannon. En primera instancia, las entropfias resultantes fueron probadas con dos
grupos de imagenes sintéticas, uno en el que las figuras presentan regiones de diferente regularidad
y el otro formado por datos con variaciones sinusoidales de intensidad. Las cuatro distribuciones
propuestas dieron resultados satisfactorios para las pruebas efectuadas en el primer conjunto de
imégenes. Por otro lado, los ensayos sobre figuras con variaciones sinusoidales mostraron que
STVIP] y STV[P] asignan valores diferentes a una misma textura en funcién de su orientacion.
Dado que esta caracteristica no es deseable, y a pesar del éxito en el primer conjunto de imagenes
sintéticas, fue necesario descartar las dos distribuciones asociadas y, por lo tanto, rechazar las
hipétesis h3 y h4.

En las pruebas con imagenes sintéticas, STV []5] le asigno valores de entropia las distintas
texturas independientemente de su sentido. Por otro lado, STV[]DD] mostroé ser util para distinguir
texturas formadas por patrones sinusoidales superpuestos.

Luego de los resultados exitosos en texturas sintéticas, STV [P] y STV [P] fueron aplicados

a texturas reales presentes en imagenes de sensores remotos. Se estudiaron dos tipos de datos
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opticos, procedentes de programa NAIP y del sensor Sentinel 2, y dos casos de datos SAR,
correspondientes a los sensores ALOS 1 y Sentinel 1. En todos los casos se seleccionaron capturas
en las que las texturas son claramente diferenciables a partir de inspeccién visual, de modo que
la evaluacion de las clasificaciones pueda realizarse a partir de su comparaciéon con los datos
analizados.

Ambas distribuciones lograron obtener segmentaciones aceptables en los datos analizados,
siendo STV[I5] menos sensible al ruido y a pequefias variaciones en las texturas. Con estos
resultados se concluyé que las medidas STV [.Fu’} y STV [P] son apropiadas para la segmentacion
de regiones con texturas uniformes, aceptando de ese modo las hipétesis hb y h6.

Del presente trabajo pueden extenderse varias lineas de investigaciéon futura. Por un
lado, surge la posibilidad de implementar la teoria multifractal gruesa para estimar el espectro
de singularidades de iméagenes con informacién espectral distinta de la analizada. Eso podria
ser de utilidad para realizar segmentaciones de otras coberturas de suelo ademés del agua en
superficie.

Por otro lado, se plantea la posibilidad de estudiar las distribuciones de probabilidad
propuestas con otras medidas de informacién, como la medida de Fisher, y con distintas medidas
de complejidad. Resulta ademés interesante estudiar aplicaciones puntuales de estos métodos,
por ejemplo, la posibilidad de utilizarlos para clasificar distintas morfologias urbanas.

Ademiés, surge como futura tarea la optimizacién de los codigos desarrollados para los
distintos calculos. Esto brindaria la posibilidad de realizar comparaciones, tanto de calidad de los
resultados como de rendimiento computacional de los algoritmos, con técnicas que constituyan

el estado del arte de segmentacion de datos de sensores remotos.



Apéndice A

Teoria de la medida

“Teach the ignorant as much as you can; society is culpable in not providing instruction
for all and it must answer for the night which it produces. If the soul is left in darkness,
sins will be committed. The guilty one is not he who commits the sin, but he who causes

the darkness.”
— Victor Hugo, Les Misérables

El conjunto potencia de un conjunto X se define como la familia de todos los subconjuntos

de X. Se denota como 2X.

Sea X un conjunto. Se llama o-algebra F' sobre X a una colecciéon no vacia de subcon-

juntos de X tales que:
I. todo X estd en F
I1. si un conjunto A se encuentra en F', su complemento también pertenece a F’
1. si Ay, As, ... pertenecen a F', entonces su union esté en F.

2X es una o-algebra. Cualquier coleccion S de subconjuntos de X puede ser contenida por

2X y por tanto por una o-algebra. Tomando la interseccién de todas las o-algebras que contienen
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a S se obtiene la menor o-algebra que contiene esta coleccion, llamada o-algebra generada por
S.
Se define una medida externa v sobre X como una funcién definida sobre cualquier

conjunto de 2%, con valores en [0, oc], tal que:
L. v(0)=0
1. v(A) <v(B)si ACB
I11. si Ay, As,... es una secuencia finita o contable de conjuntos entonces

(0) < Sn

=1

Una medida es una forma de asignarle un tamano a un conjunto, de modo que si este es
dividido en un niimero finito o contable de piezas, entonces el tamafo del conjunto original es la
suma de los tamanos de las piezas.

Formalmente, una medida p es una funcién definida sobre una o-algebra F' de un conjunto

X, que toma valores en [0, o0] tal que:
L p(@) =0
1. u(A) <u(B)si ACB

1. si Ay, As, ... es una secuencia finita o contable de conjuntos disjuntos entonces

Iz (U Ai) = ZM(Ai)-

El o-dlgebra generada por la coleccion de todos los subconjuntos abiertos (o equivalente-
mente cerrados) de X se denomina algebra de Borel sobre X, 5(X). Los conjuntos pertenecientes

a 8(X) se denominan conjuntos de Borel con respecto a X.
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Otra definicion es, que un dlgebra de Borel es la coleccién mas pequena de subconjuntos

de X con las propiedades:
1. Cualquier conjunto abierto o cerrado es un conjunto de Borel

11. La uni6én de cualquier coleccién finita o contable de conjuntos de Borel es un conjunto de
Borel, v la interseccion de cualquier coleccién finita o contable de conjuntos de Borel es un

conjunto de Borel.

Se llama medida de Borel sobre X a una medida p, o a la restriccion de una medida
externa a su conjunto medible, que sirve para medir los conjuntos de Borel de X.

El soporte de una medida p, spt(u), se define como el mayor subconjunto cerrado del
conjunto x para el cual todo vecindario abierto de todo punto tiene medida positiva.

En este trabajo se usara la medida de suma: sea g(k, ¢) la intensidad en una escala de gris
normalizada de un punto (k,¢); sea Q el conjunto de todos los pixeles dentro de un vecindario

centrado en el punto (m,n) de i pixeles de ancho. Entonces la medida se define como:

pimym) = 3 g(k,0). (A1)

(k,0)€Q

Dado que la intensidad g(k,¥) se encuentra normalizada sobre la intensidad total del

conjunto estudiado, la medida g puede considerarse como una medida de probabilidad.



Apéndice B

Sistemas de funcion i1terada

“Muchachos no olviden, cuando vayan al infierno, (...) de darle una mano a Sisifo.

De decirle: hermano Sisifo, esta vuelta es mia.”

— Alejandro Dolina, La Venganza Serd Terribe (18/11/2019)

Sea D un subconjunto cerrado de R™. Un mapa S : D — D se denomina contraccién en

D si hay un nimero ¢ con 0 < ¢ < 1 tal que
|S(z) = S(y)| <clz—y|, Vz,yeD. (B.1)

Si se cumple la igualdad, es decir, si |S(z) — S(y)| = c¢|x — y|, entonces S transforma conjuntos
en conjuntos geométricamente similares, y llamamos a S una similaridad de contraccién.

Una familia finita de contracciones {S1, S, ..., Sn}, con m > 2, se denomina sistema de
funcién iterado o IFS por sus siglas en inglés. Llamamos a un subconjunto compacto no vacio

F C D un atractor (o conjunto invariante) para el IFS si

F=JSi(p). (B.2)
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Los sistemas de funciones iteradas tienen la propiedad de determinar un atractor tnico,
que generalmente es fractal.

Cuando la unién F = [J;", S;(F) es disconexa, se dice que el IFS {51, Ss, ..., Sp} satis-
face la condicién de separacion fuerte.

Sea {S1,52,...,9n} un IFS en D C R"™ y sean pi,...,pm probabilidades asociadas a
cada uno de los mapas, con 0 < p; < 1, Vi y > . p; = 1. El sistema conformado por el IFS con
las probabilidades asociadas es llamado IFS probabilistico.

Un IFS con probabilidades define una tinica medida probabilistica de Borel p tal que

N
w(E) = pin(S; ' (E)) (B.3)
i=1

para todos los conjuntos E. Si el [F'S esta conformado por similiaridades, esta medida se denomina
medida auto-similar. El soporte de esta medida es el atractor del IFS subyacente.
Consideremos una medida auto-similar p definida por el IFS con probabilidades consis-
tentes en los mapas {S1,52,...,Sm} en R? con factores de contraccion {ci,ca,...,cm} v pro-
babilidades asociadas {p1,p2,...,pm}. Sea F = spt(u) el atractor del IFS y supongamos que se
cumple la condicion de separacion fuerte. Denotamos i a la secuencia (i1,...,4x) con 1 <i < m.
Sea X un conjunto compacto no vacio con S;(X) C X para toda i y S;(X)NS;(X) =10

si i # j. Definimos Xj = X, i, = Si 053, 0...5;,.(X). Por conveniencia asumimos que el

k

diametro de | X| = 1, entonces para i = (i1,...,%) tenemos |Xi| = ¢ =c¢j¢ip ... i, ¥

El espectro multifractal f(a) para esta medida se puede calcular como la transformada

de Legendre de una funcion auxiliar 4(g). Dado un ntimero real ¢, definimos 3(g) como el numero
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positivo que satisface

Z pIP@ (B.5)

B : R — R es una funcion decreciente en ¢ con

lim f(q) = oo, (B.6)
q——00
lim f(q) = —oc. (B.7)
q—00
Asumiendo que la razon % Pi no es igual para todos los i = 1,...,m, 8(q) es estrictamente

convexa [45].

Considerando a f(«) como la transformada de Legendre de £,

fle)=__mf {5(q)+aq} (B-8)

tenemos que f : [min, @max] — R. Para un « dado, el infimo en (B.8) se alcanzara en un tnico

q. Dicho infimo se logra cuando

_dap
= B.
o=, (B9)
por lo que se tiene
dp
fla) = B(q) + aq = B(q) - ag? (B.10)
Derivando (B.5) obtenemos
m _q 5 (9) Inp;
o BiC fB ) (B.11)
ZZLp;] : lnci
de donde puede verse que
Cnin = I p; (B.12)

min ,
1<i<m In ¢;



B.1. ALGORITMO PARA OBTENER UNA MEDIDA AUTO-SIMILAR 112

In p;
ix = . B.1
Qmax 12?1% nc ( 3)
De alli, suponiendo que ¢; es constante para todo ¢ = 1,...,m, se deduce que amin

se encuentra determinado por maxj<;<m, p;, mientras que amsx estd asociado a minj<;<m, p;.

También se puede comprobar que f(amm) = f(max) = 0.

B.1. Algoritmo para obtener una medida auto-similar

El algoritmo utilizado para obtener medidas multifractales se explica de manera maés

detallada en [55]. Considérense las contracciones

Si(x1,m2) = (21/2,22/2), (B.14)
Sa(x1,22) = (21/2,22/2 4+ 1/2), (B.15)
S3(.T1,x2) = ($1/2+1/2,$2/2), (B.16)
54(561,1'2) = (IE1/2+1/2,$2/2+1/2), (B17>
y probabilidades correspondientes {p;}, i = 1,...,4. El factor de contracciéon es 0.5 en todos los

casos.

El algoritmo comienza con una matriz cuadrada de 2V x 2V pixeles de valor 1. El cuadrado
inicial se divide en cuatro cuadrados y cada uno se multiplica por la probabilidad correspondiente
a la contraccién que representa cada cuadrado. Este proceso se repite en los cuadrados resultantes
hasta N iteraciones (limite de resoluciéon). Como resultado, cada pixel tiene asociado una medida
definida por (B.4).

Definida esta medida, a partir de las ecuaciones (B.5), (B.10) y (B.11) es posible obtener

el espectro multifractal teérico de esta medida.



Apéndice C

Datos de sensores remotos

“Big Brother is watching you.”

— George Orwell, 1984

En teledeteccion, la energia proveniente de la superficie terrestre se mide utilizando sen-
sores montados sobre la plataforma de una aeronave o nave espacial. Esas mediciones se utilizan
para construir imagenes del paisaje debajo de la plataforma.

En principio, cualquier energia proveniente de la superficie de la tierra puede usarse para
formar una imagen. La mayoria de las veces se trata luz solar reflejada, por lo que la imagen
registrada es, en muchos sentidos, similar a la vista que tendriamos de la superficie terrestre
desde un avién, a pesar de que las longitudes de onda utilizadas a menudo estan fuera del
alcance de la visiéon humana. La energia también puede ser irradiada por la tierra debido a su
propia temperatura finita. Alternativamente, es posible usar la energia irradiada por una fuente
artificial, como un laser o un radar, que llega a un sensor luego de ser dispersada por la superficie
terrestre.

Dado que la radiacién con ciertas longitudes de onda es absorbida por los componentes de

la atmosfera, las utilizadas para obtener imigenes estdn restringidas a las regiones del espectro

113
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electromagnético donde hay poca o ninguna absorcién, cominmente conocidas como ventanas
atmosféricas. Estas incluyen las longitudes de onda de la luz visible, las infrarrojas, las térmicas
y las microondas.

Para una revisiéon profunda de los aspectos fisicos involucrados en cada tipo se sensor se

recomienda al lector revisar [15].

C.1. Sensores 6pticos

En la jerga de teledeteccion define como sensores remotos épticos a aquellos que capturan
la radiacién electromagnética en el rango espectral de los 0.3 a los 15 pm aproximadamente, es
decir, a aquellos que operan en las frecuencias de la luz visible, el infrarrojo cercano y el infrarrojo
térmico. En general estos sensores son pasivos, es decir, detectan la radiacién reflejada o emitida
por la superficie de la tierra!. Se caracterizan por poseer un nivel de ruido bajo en las capturas,

siendo el mismo modelado de forma aditiva y siguiendo una distribucién gaussiana.

C.1.1. Landsat 8

El satélite Landsat 8 lleva una carga ttil de dos sensores: el Operational Land Imager
(OLI) y el Thermal Infrared Sensor (TIRS). El satélite con sus dos sensores integrados se conoce
como el observatorio Landsat 8.

El observatorio Landsat 8 opera en una 6rbita casi circular, casi polar y helio sincrénica
con una altitud de 705 km en el ecuador. Tiene un ciclo de repeticiéon de pasada de 16 dias.
En esta orbita, el observatorio Landsat 8 sigue una secuencia de pistas terrestres fijas (también
conocidas como rutas) definidas por el segundo Sistema de referencia mundial (WRS-2)2.

Los datos OLI y TIRS para cada escena WRS-2 se combinan para crear un solo pro-

!Como excepcién podemos mencionar los sensores LIDAR, que poseen su propia fuente de iluminaci6n.
2WRS-2 es un sistema de coordenadas de ruta / fila que se utiliza para catalogar todos los datos de imagenes
cientificas adquiridos de los satélites Landsat 4 - 8.
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Banda Denominacion Longitud de onda (nm) Resolucion espacial (m)
1 Costera - Aerosoles 0.435 - 0.451 30
2 Azul 0.452 - 0.512 30
3 Verde 0.533 - 0.590 30
4 Rojo 0.636 - 0.673 30
5 Infrarrojo cercano (NIR) 0.851 - 0.879 30
6 Infrarrojo de onda corta 1 (SWIR 1) 1.566 - 1.651 30
10 (TIR 1) 10.60 - 11.19 100
11 (TIR 2) 11.50 - 12.51 100
7 Infrarrojo de onda corta 2 (SWIR 2) 2.107 - 2.294 30
8 Pancromética 0.503 - 0.676 15
9 Cirrus 1.363 - 1.384 30

Tabla C.1: Bandas de Landsat 8 (Sensores OLI y TIRS)

ducto que contiene los datos de ambos sensores. Los datos se corrigen radiométricamente y se
corregistran en una proyeccién cartografica con correcciones para el desplazamiento del terreno,
lo que da como resultado una imagen digital estandar ortorectificada llamada producto de nivel
1T. Cada escena cubre una superficie de 190 por 180 km.

El sensor OLI recolecta datos de nueve bandas espectrales sobre una pisada de 190 km con
una resolucién espacial de 30 m para todas las bandas con excepcién de la banda pancromatica
de 15 m.

TIRS usa fotodetectores infrarrojos de pozo cuantico (QWIPs) para medir la energia de
la longitud de onda del infrarrojo térmico emitida por la superficie de la tierra, cuya intensidad
es una funcién de la temperatura de la superficie. Los QWIPs son sensibles a dos bandas de
longitud de onda del infrarrojo térmico. El sensor TIRS recolecta imagenes de estas bandas con
una resolucién espacial de 100 m sobre una pisada de 190 km.

La tabla C.1 enlista las distintas bandas espectrales presentes en los datos procedentes
del observatorio Landsat 8 y sus resoluciones espaciales.

Para una descripcién técnica de las caracteristicas del observatorio y de los sensores OLI

y TIRS, el lector interesado puede dirigirse a [107].
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Denominacién Identificador Landsat WRS-2 Fecha de adquisicién Nivel de
(ruta / fila) (AAAA/MM/DD) procesamiento
Landast8-1 LC82250792016263L.GN02 225/079 2016/09/19 L1TP*
Landast8-2  LC82250822016231LGNO1 225/082 2016,/08/18 L1TP
Landast8-3  LC82250832015196L.GNO1 225/083 2015/07/15 L1TP
Landast8-4  LC82270832015258LGNO1 227/083 2015/09/15 L1TP

Tabla C.2: Datos del observatorio Landsat 8 utilizados en este trabajo.

El presente trabajo utiliz6 fragmentos de los datos Landsat 8 descritos en la tabla C.2.
Estos fueron descargados del servidor web del U.S. Geological Survey? y calibrados para que los
pixeles presenten valores de reflectancia. A los datos calibrados se les anexaron las méascaras de
agua correspondientes elaboradas por los investigadores del Instituto Nacional del Agua (INA)

y se recortaron los fragmentos estudiados.

C.1.2. NAIP

El Programa Nacional de Imagenes Agricolas (NAIP), administrado por la Agencia de
Servicios Agricolas (FSA) del Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA) a
través de la Oficina de Fotografia Aérea en Salt Lake City, adquiere imagenes aéreas durante las
temporadas de cultivo agricola en la zona continental de los Estados Unidos. Su objetivo principal
es hacer que las fotografias ortodigitales estén disponibles para las agencias gubernamentales y
el publico dentro de un afio de adquisicién.

El programa comenzd en 2003 con un ciclo de adquisicion de 5 anos, luego en 2009 paso
a tener un ciclo de 3 afnos. Las primeras imagenes se adquirieron con cdmaras de pelicula, pero
en 2008 se produjo una transicién a sensores digitales.

Las imégenes NAIP se adquieren con una distancia de muestra del terreno (GSD) de
un metro con una precisién horizontal que coincide dentro de los seis metros con los puntos de

control en tierra identificables con foto.

%https://earthexplorer.usgs.gov/
“Level 1 Precision Terrain (Corrected)


https://earthexplorer.usgs.gov/
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Denominacién Identificador NAIP Coordenadas  Fecha de adquisicion  Resolucién
(Lat. / Lon.) (AAAA/MM/DD)  espacial (m)
NATP-1 m_ 3407714 ne_18_1 20160700  34°50/37.50" N 2016/07/09 1

77°16'52.54" O

Tabla C.3: Datos del programa NAIP utilizados en este trabajo.

Los productos NAIP estan disponibles en forma de tejas de cuarto de cuadrante digital
ortorectificadas (DOQQs) y como mosaico comprimido de condado (CCM). Cada teja individual
cubre un cuadrildtero de 3.75 x 3.75 minutos de arco méas un relleno de 300 metros en los cuatro
lados. Los DOQQ poseen formato geotiffs y el area corresponde a los cuadrangulos topograficos
del USGS.

La resoluciéon espectral predeterminada es el color natural (rojo, verde y azul, o RGB),
pero a partir de 2007, algunos datos se han entregado con cuatro bandas de datos: RGB y
infrarrojo cercano.

Para mayor informacion sobre este programa el lector puede dirigirse a la pagina web del

mismo® o al sitio del Earth Resources Observation and Science (EROS) Center de USDAS.

C.1.3. Sentinel 2

SENTINEL-2 es una misiéon europea de imagenes multiespectrales de gran resolucién.
Consta de dos satélites gemelos, Sentinel-2 A y Sentinel-2 B, que vuelan en la misma 6rbita, con
una diferencia de fase de 180°, dando una frecuencia de revisita de 5 dias en el Ecuador.

Los satélites SENTINEL-2 llevan una carga 1til de instrumentos épticos conocida como
Instrumento Multiespectral (MSI) que muestrea 13 bandas espectrales: cuatro bandas a 10 m,
seis a 20 m y tres a una resolucién espacial de 60 m. La tabla C.4 resume las caracteristicas de

las distintas bandas espectrales.

Shttps://www.fsa.usda.gov/programs-and-services/aerial-photography/imagery-programs/naip-imag
ery/index

bhttps://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-aerial-photography-national-agri
culture-imagery-program-naip


https://www.fsa.usda.gov/programs-and-services/aerial-photography/imagery-programs/naip-imagery/index
https://www.fsa.usda.gov/programs-and-services/aerial-photography/imagery-programs/naip-imagery/index
https://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-aerial-photography-national-agriculture-imagery-program-naip
https://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-aerial-photography-national-agriculture-imagery-program-naip
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S2A S2B
Banda Longitud de Ancho de Longitud de Ancho de Resolucién
onda central (nm) banda (nm) onda central (nm) banda (nm) espacial (m)
1 442.7 21 442.2 21 60
2 4924 66 492.1 66 10
3 559.8 36 559.0 36 10
4 664.6 31 664.9 31 10
5 704.1 15 703.8 16 20
6 740.5 15 739.1 15 20
7 782.8 20 779.7 20 20
8 832.8 106 832.9 106 10
8a 864.7 21 864.0 22 20
9 945.1 20 943.2 21 60
10 1373.5 31 1376.9 30 60
11 1613.7 91 1610.4 94 20
12 2202.4 175 2185.7 185 20
Tabla C.4: Bandas espectrales para los sensores SENTINEL-2 (S2A y S2B).
Los productos Sentinel-2 estan disponibles para los usuarios en dos niveles de procesa-
miento:

e Nivel-1C: Reflectancia de la parte superior de la atmdsfera en geometria cartografica
o Nivel 2A: Reflectancia del fondo de la atmosfera en geometria cartografica

Estos productos son ortoimagenes de 100 x 100 km? en proyecciéon UTM / WGS84. Los
productos Level-1C, que constituyen los principales datos descargables, son elaborados usando
un modelo de elevacion digital (DEM) para proyectar las imégenes en geometria cartografica.
Las mediciones radiométricas por pixel se proporcionan como reflectancias de tope de atmésfera
(TOA).

Para una descripcién mas profunda de las caracteristicas técnicas de los sensores Sen-
tinel 2 asi como de los detalles de la mision es posible consultar el manual de usuario [108]
confeccionado por la Agencia Espacial Europea (ESA).

La tabla C.5 enlista las capturas utilizadas en este trabajo. Las imégenes Sentinel2-2

y Sentinel2-3 fueron usadas para elaborar las méscaras de agua con las que se compararon los
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Coordenadas  Fecha de adquisicién Nivel de

Denominacion Identificador Sentinel 2 (Lat. / Lon.) (AAAA/MM/DD) procesamiento

S2B_MSILIC 20190330T1s2030  33°50/38.8" N

Sentinel2-1 7T11$M’¥3§%E§£§%?I‘220628 117029/16.5”0 2019/03/30 L-C
. % S2A_MSIL1C_20190110T141041 43°20'46.3" S
Sentinel2-2 _TlQGFTI\I/TE%Z%Zﬁ(ﬁlllo(EI‘NZQM 67045/58.2”0 2019/01/10 1-C
; . o oAQ! "
Sentinel2-g*  TP-MSHGoseioon  20°48 55.67.5 2018/12/23 1-C

_T20JPM_ 20181223T154139 61°03'36.5"O

Tabla C.5: Datos Sentinel 2 utilizados en este trabajo.

resultados de las segmentaciones de datos SAR en el capitulo 3. El proceso de elaboracion de las
méscaras consisti6 en el calculo del Indice Normalizado Diferencial de Agua propuesto en [35] y

la posterior aplicaciéon del criterio de seleccion NDW T > 0.

C.2. Sensores de Radar de Apertura Sintética (SAR)

Los sensores de radar miden energia en la regiéon de microondas del espectro electro-
magnético, que se extiende desde longitudes de onda de aproximadamente 1 mm hasta 1 m.
En el contexto de la teledetecciéon por imagenes podemos senalar dos grupos de estos sensores:
los activos, que cargan su propia fuente de iluminacién, y los pasivos, sensibles a la energia de
microondas emitida por la superficie de la Tierra.

Los Radares de Apertura Sintética (SAR) son una clase particular de sensores activos de
microondas que consisten en un radar pulsado que ilumina lateralmente la superficie terrestre
a medida que la plataforma en la que se encuentra instalado se desplaza. El sistema de radar
transmite pulsos electromagnéticos con alta potencia y recibe los ecos de la senal retrodispersada
de forma secuencial. El pulso transmitido interactiia con la superficie de la Tierra y solo una parte
de él se retrodispersa a la antena receptora. La amplitud y la fase de la sefial retrodispersada

dependen de las propiedades fisicas (es decir, geometria, rugosidad) y eléctricas (es decir, la
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Banda Ka Ku X C S L P
Frequencia [GHz| 40-25  17.6-12 12-75 7.5-3.75 3.75-2 2-1 0.5-0.25
Longitud de onda [cm| 0.75-1.2 1.7-2.5 2.5-4 4-8 8-15 15-30 60-120

Tabla C.6: Bandas usadas para los sistemas SAR y frecuencias y longitudes de onda correspon-
dientes.

permitividad dieléctrica) del objeto sensado [109].

Las bandas de frecuencia cominmente utilizadas en los sistemas SAR y los rangos de
longitud de onda asociados se muestran en la tabla C.6.

La direccién de vuelo se denota como acimut y la linea de visién como direccién de rango
inclinado. Hasta los anos 50, los radares de imégenes se denominaban SLAR (radar aerotrans-
portado de mirada lateral) y no utilizaban el principio de la apertura sintética. Esto resultaba
en una resolucién azimutal moderada que se deterioraba a medida que aumentaba el rango. El
nombre apertura sintética se debe a que estos sensores utilizan una combinacién coherente de
las senales recibidas para la construccién de una apertura virtual que es mucho més larga que la
longitud fisica de la antena.

Los sensores SAR utilizan formas de onda pulsadas moduladas en frecuencia para la
transmisién, conocidas como senales chirp. La amplitud de la forma de onda transmitida es
constante durante el tiempo de pulso 7, mientras que la frecuencia instantinea varia de manera
lineal a lo largo del tiempo t de acuerdo con f; = k, - t donde k, se conoce como frecuencia de
chirp, produciendo un ancho de banda B, = k, - 7. El tiempo de emisién del pulso es seguido
por el tiempo de ventana de eco, durante el cual el radar recibe los ecos dispersos y almacena,
las senales adquiridas a bordo. El tiempo que dura el procedimiento de transmisién y escucha es
conocido como intervalo de repeticion de pulso (PRI).

La resolucion en la direccion del rango inclinado 9, es inversamente proporcional al ancho
de banda del sistema de acuerdo con 6, = ¢o/(2B,), donde ¢y es la velocidad de la luz. La

resoluciéon azimutal d, la proporciona la construccion de la apertura sintética, que es la longitud
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Figura C.1: Ilustraciéon de la geometria de imagenes SAR. rg representa la distancia de aproxi-
macidon mas corta, 8, para el ancho de haz de acimut y v para la velocidad del sensor.

de la trayectoria durante la cual el radar recibe senales de eco de un objetivo puntual. En estos
dispositivos, la resolucién acimutal puede calcularse en funcién de la dimensién real de la antena,
dg, como 0, = dg/2 [109].

Los datos de la senial recibida forman una matriz de datos complejos. La primera dimen-
sién corresponde a la direccién del rango. El radar adquiere una linea de rango cada vez que
recorre una distancia v- PRI formando asi la segunda dimensién de la matriz de datos, conocida
como acimut.

A diferencia de los sensores 6pticos, la visualizacion de datos brutos de SAR no propor-
ciona ninguna informacién ttil sobre la escena. Es solo después del procesamiento de la senal
que se obtiene una imagen. El procesamiento completo puede entenderse como dos operaciones
independientes de filtro adaptado a lo largo de las dimensiones de rango y acimut. El primer
paso es comprimir las sefiales de chirp transmitidas a un pulso corto. En lugar de realizar una

convolucién en el dominio del tiempo, se adopta una multiplicacién en el dominio de la frecuencia
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debido a la carga computacional mucho mas baja. Por lo tanto, cada linea de rango se multiplica
en el dominio de frecuencia por el complejo conjugado del espectro del chirp transmitido. La
compresién azimutal sigue el mismo razonamiento béasico, es decir, la senal estd convolucionada
con su funcion de referencia, que es el complejo conjugado de la respuesta esperada de un objetivo
puntual en el suelo. La variacion de frecuencia de la senal de azimut resulta ser,al igual que para
el dominio en rango, una senal de frecuencia con modulacion lineal (chirp de acimut).

Comunmente, las imégenes SAR se muestran en términos de valores de intensidad, de
modo que cada pixel de la imagen da una indicacién de la reflectividad del punto correspondiente
en el suelo. Esto implica dos pasos adicionales luego de las convoluciones: calibracién y geoco-
dificacién. La calibracién asegura que el valor de intensidad realmente representa el valor de la
seccion eficaz de retrodispersién del radar normalizada al &rea, og. La geocodificacion, por otro
lado, garantiza que la ubicacion de cualquier pixel en la imagen SAR esté directamente asociada
a la posicion en el suelo. Por lo general, las imagenes SAR estan distorsionadas geométricamen-
te. La raz6én de esto es que el radar solo mide la proyeccién de una escena tridimensional en
las coordenadas de radar de rango inclinado y acimut. Esto provoca efectos tales como sombras
para areas ocultas de la iluminacién del radar, as{ como escorzos y inversiones de relieve que se
manifiestan por un estiramiento y compresion del terreno inclinado. Estos efectos son corregidos
a partir de la registraciéon de la imagen con un modelo digital de elevacién.

Un efecto particular que se observa en las imégenes SAR es el llamado speckle o moteado,
que es causado por la presencia de muchos dispersores elementales con una distribucién aleatoria
dentro de una celda de resolucién. La suma coherente de sus amplitudes y fases da como resul-
tado fuertes fluctuaciones de la retrodispersién de celda de resolucién a celda de resolucién. En
consecuerncia, la intensidad y la fase en la imagen final ya no son deterministas. Este ruido es
de carédcter multiplicativo y no gaussiano. Para mitigar el speckle se utiliza una técnica conocida

como multilook, que consiste en un promedio no coherente de la imagen de intensidad. Aunque
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esto causa una degradacion en la resoluciéon de la imagen, reduce el efecto del ruido speckle
aumentando la interpretabilidad de la captura.

Otra cualidad destacable de los sensores SAR es su capacidad de obtener informacién
del terreno a través de ondas con diferentes polarizaciones. Muchos sensores actuales pueden
emitir radiacién polarizada linealmente en la direccién de la trayectoria de vuelo o perpendicular
a ella, comunmente llamadas polarizaciones horizontal (H) y vertical (V). A su vez también son
capaces de recibir los ecos retrodispersados con estas dos polarizaciones. Por lo tanto, en funcién
de la polarizacién de las ondas emitidas y recibidas podemos tener sensores mono polarimétricos,
dual polarimétricos y full polarimétricos. Los monopolarimétricos emiten y reciben ondas con
la misma polarizacion, HH (es decir emite una onda con polarizacion H y recibe la sefial con
polarizacion H) o VV. Los dual polarimétricos emiten ondas con una polarizacion y reciben la
retrodispersién en las dos polarizaciénes, obteniéndose asi un par de imégenes , ya sea HH y HV
o VH y VV. Por ltimo, los sensores full polarimétricos emiten y miden radiacion polarizada en

dos direcciones, obteniendo asf cuatro conjuntos de datos, HH, HV, VV y VH.

C.2.1. Sentinel 1

Sentinel-1 es la primera constelacion satelital del Programa Copernicus realizada por la
Agencia Espacial Europea (ESA). Esta mision se compone de una constelacion de dos satélites,
Sentinel-1A y Sentinel-1B, que comparten el mismo plano orbital y llevan un instrumento de
radar de apertura sintética de banda C. Este instrumento tiene una resolucién espacial de hasta
5 m y un ancho de franja de hasta 400 km. La constelacién se encuentra en una o6rbita helio-
sincronica, casi polar. La érbita tiene un ciclo de repeticiéon de 12 dias y completa 175 6rbitas
por ciclo.

El instrumento SENTINEL-1 SAR puede adquirir datos en cuatro modos:

El Stripmap (SM) es un modo de imagen donde una franja de tierra se ilumina con
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una secuencia continua de pulsos, mientras que el haz de la antena apunta a un acimut y un
angulo de elevacion fijos. En el modo llamado franja interferométrica amplia (IW), los datos se
obtienen en tres franjas utilizando la técnica de imagen de observacion de terreno con escaneo
SAR progresivo (TOPSAR). En el modo IW, las rafagas se sincronizan de pasada en pasada
para garantizar la alineacion de los pares interferométricos. IW es el modo operativo primario de
SENTINEL-1 sobre tierra. En el modo Franja extra ancha (EW) los datos se obtienen en cinco
franjas utilizando la técnica de imagen TOPSAR. El modo EW proporciona una cobertura de
franja muy grande a expensas de la resolucion espacial. Para el modo Wave (WV) los datos se
obtienen en pequenas escenas llamadas "vinetas", situadas a intervalos regulares de 100 km a lo
largo de la pista recorrida por el sensor. Las vifietas se adquieren alternando, adquiriendo una
vineta en un angulo de incidencia de rango cercano, mientras que la siguiente vifieta se adquiere
en un angulo de incidencia de rango lejano, conocidos como haces WV1 y WV2. WV es el modo
operativo de SENTINEL-1 sobre mar abierto.

Los instrumentos Sentinel-1 admiten el funcionamiento en polarizacion simple (HH o
VV) y polarizacion dual (HH + HV o VV + VH), implementado a través de una cadena de
transmision (conmutable a H o V) y dos cadenas de recepcion paralelas para H y V polarizacion.

El modo IW adquiere datos con una pisada de 250 km a una resolucién espacial de 5 m
por 20 m.

Los productos adquiridos se distribuyen en tres niveles de procesamiento: Nivel-0, Nivel-1
v Nivel-2. Los productos de nivel 0 consisten en datos brutos comprimidos y desenfocados. Estos
datos complejos son la base a partir de la cual se producen todos los demés productos de alto
nivel.

Los productos de nivel 0 se transforman en un producto de nivel 1 mediante la aplicacion
de varios algoritmos de procesamiento y calibracién que permiten obtener imagenes a partir de

los ecos sensados (proceso de enfocado).
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/

Los datos de nivel 1 se presentan como productos Single Look Complez (SLC) y / o
Ground Range Detected (GRD). Los productos SLC se encuentran enfocados, geo-referenciados
usando datos de 6rbita y actitud del satélite, y son provistos en la geometria de rango inclinado.
Los productos estan formados por muestras complejas (reales e imaginarias) preservando la
informacién de fase y incluyen un dnico look en cada dimension.

Los productos de Nivel-1 GRD consisten en datos enfocados, procesados con multilook
y proyectados a rango de suelo utilizando el modelo de tierra elipsoidal WGS84. La proyeccion
elipsoide de los productos GRD se corrige utilizando la altura del terreno especificada en la
anotacion general del producto. Las coordenadas del rango del suelo son las coordenadas del
rango inclinado proyectadas sobre el elipsoide de la Tierra. Los valores de pixel representan la
amplitud detectada, mientras que la informacién de fase se pierde. El producto resultante tiene
aproximadamente pixeles de resolucién cuadrada y espaciado de pixeles cuadrados con speckle
reducido a un costo de reducir la resolucién espacial.

Los productos SLC tienen resoluciones espaciales que dependen del modo de adquisicion.
En la tabla a continuacién para los productos SLC SM / IW / EW] las resoluciones espaciales y
el espacio entre pixeles se proporcionan en los angulos de incidencia més bajos y mas altos. Para
los productos SLC WV, la resolucién espacial y el espacio entre pixeles se proporcionan para las
iméagenes WV1 y WV2.

Los productos SM y WV SLC se muestrean en el espaciado natural de pixeles, lo que
significa que el espaciado de pixeles se determina en acimut por la frecuencia de repeticién de
pulso (PRF) y en el rango por la frecuencia de muestreo del rango del radar. Por lo tanto, habra
ligeras variaciones alrededor de la 6rbita.

La tabla C.7 resume la resoluciéon espacial y espaciado entre pixeles” de los productos

"La resolucion espacial es una medida de la capacidad del sistema para distinguir entre objetivos adyacentes,
mientras que el espacio entre pixeles es la distancia entre pixeles adyacentes en una imagen, medida en metros.
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Modo de Clase de Resolucion Espa}c1ado Nseaere
adauisicion Producto semleton | Figeho () de pixeles | de looks | ENL
g & RgxAc (m) | RgxAc
1.7x4.3 a 1.5x3.6 a
SLC 3.6x4.9 3.1x4.1 Ix1 1
SM FR 9%x9 3.5x3.5 2%x2 3.7
GRD HR 23x23 10x10 6x6 29.7
MR 84 x84 40 x40 22x22 398.4
SLC 20X22a 1y 4941 1x1 1
W 3.0x22
GRD HR 20x22 10x10 5x1 4.4
MR 88 x &7 40 x40 22%x5 81.8
SLC T9xd3a 1 50 199 1x1 1
EW 15x43
GRD HR 50x50 25%25 3Ix1 2.8
MR 93 x &7 40x40 6x2 10.7
2.0x4.8 1.7x4.1
WV SLC 3.1%4.8 2.7x4.1 Ix1 1
GRD MR 52x51 25%x25 13x13 123.7

Tabla C.7: Resoluciéon espacial y espaciado entre pixeles de los productos Sentinel 1 de nivel 1

en funcién de su modo de adquisicién y tipo de producto.

L Identificador Coordenadas Fed.l 3% de MOdO Y Espaciado
Denominacion Sentinel 1 (Lat. / Lon.) adquisicién nivel de de pixeles (m)
' “ (AAAA/MM/DD) procesamiento P
SIB_IW_GRDH_ISDV  3()°()8/24.2" 8 Nivel 1
Sentinell-1 oo lO1812257092124 o 2018/12/23 10x10
—20187163/3&?32:1{%3314167 60°16'15.770 IW - GRD
. SIATI¥V7GRDH71FSDV 43059/34.1//8 Nivel 1
Sentinel1-2 7201@%‘111%‘;133223225535413 65°30/09.0”0 2019/01/10 IW - GRD 10x10
_02D09F_BBOC :
. StA_IwW_GRDIH_1SDV  49031/4() 9" G Nivel 1
Sentinell-3 _20155%3‘;‘8:;‘;%_53;6638 64°51/14.170 2019/04/04 IW - GRD 10x10

_02FD18_ A6D9

Tabla C.8: Datos Sentinel 1 utilizados en este trabajo.
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Sentinel 1 de nivel 1 en funcién de su modo de adquisicién y tipo de producto. Se presenta también
una medida de calidad de los productos conocida como ntimero equivalente de looks (ENT)8. Para
los productos GRD, la resoluciéon corresponde al valor de rango medio a una altitud de orbita
media, promediada en todas las franjas. Para los productos SLC SM / IW / EW, la resolucion y
el espaciado entre pixeles se informan desde el 4ngulo de incidencia més bajo al mas alto. Para los
productos SLC WV, la resolucion y el espacio entre pixeles se proporcionan para los haces WV1
v WV2. Para productos SLC, la coordenada de rango esti en rango inclinado. Todos los demaés
productos estan en rango en tierra. Para los productos GRD IW / EW, el namero equivalente
de looks corresponde a un promedio de todas las franjas.

La tabla C.8 resume las caracteristicas de los productos Sentinel 1 utilizados en este
trabajo. Estos datos fueron preprocesados utilizando el software SNAP de ESA.

El preproceso consistié en la calibracion de los datos a valores de o, su posterior conver-
sién a unidades de decibeles (dB), y la georreferenciacion y correccion de terreno delas capturas.
Para el caso de los datos utilizados en los calculos presentes en el capftulo 3, luego del preproceso,
se les anex6 una capa conteniendo la mascara de agua correspondiente.

Para una descripcion de los aspectos técnicos de la misiéon Sentinel 1, sus plataformas
y sensores se sugiere a los lectores dirigirse a los recursos en linea preparados por la Agencia

Espacial Europea?®.

C.2.2. ALOS

El Satélite Avanzado de Observacion de la Tierra (ALOS), también llamado Daichi, es un

satélite japonés lanzado en 2006. La mision estuvo activa hasta 2011, afio en el que la plataforma

8El namero equivalente de looks independientes (ENL) para un tipo de producto es el ntiimero de looks esta-
disticamente independientes, igualmente pesados, que producirian las mismas estadisticas de ruido speckle que el
procesamiento utilizado para generar el producto.

®Guia para usuarios: https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-1-sar

Guia técnica: https://sentinel.esa.int/web/sentinel/technical-guides/sentinel-1-sar
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fue desactivada por problemas energéticos.

ALOS esta equipado con tres instrumentos de teledeteccion: el Panchromatic Remote-
sensing Instrument Stereo Mapping (PRISM) para medir con precision la elevacion de la tierra,
el Advanced Visible and Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-2) para observar las distintas
coberturas de la superficie terrestre, y el Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar
(PALSAR) que permite observaciones terrestres de dia y de noche y para todo clima. Los lectores
interesados en una descripcién completa de la mision ALOS y de las caracteristicas técnicas de
la plataforma pueden consultar [110].

PALSAR es un radar de apertura sintética de banda L. Sus datos estan disponibles con

tres niveles de procesamiento:

e Nivel 1.0: Datos de la sefial reconstruidos y no procesados junto con coeficientes de correc-

cion geométrica y radiométrica (anadidos pero no aplicados).
e Nivel 1.1: Datos complejos procesados en rango y acimut, proyectados en rango inclinado.

e Nivel 1.5: Imagen procesada con multilook, proyectada a coordenadas geograficas. Las

latitudes y longitudes en el producto se calculan sin tener en cuenta la altitud.

Este sensor captura en cuatro modos: dos de haz fino, polarizacion simple (FBS) y pola-
rizacion dual (FBD), un modo de polarizacion cuddruple, también conocido como modo polari-
métrico (PLR), y un modo de haz ancho, ScanSAR, que funciona con una pérdida considerable
de resolucion. La tabla C.9 resume las caracteristicas de los productos en los distintos modos de
adquisicién en el nivel de procesamiento 1.5.

En 2014 ASF comenzé un proyecto para realizar la correccién radiométrica de terreno de
los productos ALOS PALSAR!, que consistia en corregir la geometria y radiometria de los datos

SAR para eliminar defectos tales como inversiéon de relieve y escorzo. Los datos ALOS PALSAR

Ohttps://wuw.asf.alaska.edu/sar-data/palsar/terrain-corrected-rtc/


https://www.asf.alaska.edu/sar-data/palsar/terrain-corrected-rtc/
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Denominacién Identificador Coordenadas agei}il:ic(ilzn Modo y Espaciado
ALOS 1 (Lat. / Lon.) (AAAE/]\H\I/DD) polarizacion —de pixeles (m)

ALPSRP209696660  25°48'4.68"S

ALOSI-1 'RTC HI RES  114°36/35.64"E 2009/12/31 FBS (HH) 12.5%12.5
Tabla C.9: Datos ALOS 1 utilizados en este trabajo.

Modo de adquisicién FBS FBD ScanSAR. | Polarimétrico

Polarizacion HH 0 VV H\?Viﬂ\yHo HH 0 VV H\}/IVZH\Y;
Resolucion | Rango 10 20 100 30

il ) i | DT | MR |y | DD
péggzo(f;) 70 70 250-350 30

Esgf;;iio(fgre 61225_’?(51215211;? 12.5 (4 looks) 100 | 12.5 (4 looks)

Tabla C.10: Resolucion espacial y espaciado entre pixeles de los productos ALOS 1 de nivel 1.5
en funcién de su modo de adquisicion.

corregidos son distribuidos de forma libre por Instalacion de satélite de Alaska (ASF)!. La

tabla C.9 presenta los detalles de los datos ALOS 1 utilizados en el presente trabajo.

Yhttps://vertex.daac.asf.alaska.edu/


https://vertex.daac.asf.alaska.edu/

Apéndice D

Optimizacion convexa

“Two ravens sit on his shoulders and bring to his ears all the news that they see or
hear; they are called Hugins and Munin. He sends them out at daybreak to fly over the
whole world, and they come back at breakfast-time; by this means he comes to know

a great deal about what is going on”

— Snorri Sturluson, The Prose Edda

En 1992, Rudin et al. [111] propusieron un método de eliminacion de ruido para imagenes
consistente en un problema de optimizacién que involucra un funcional no uniforme denominado
variacion total (T'V, por sus siglas en inglés). Este método favorece naturalmente los bordes
afilados, eliminando las variaciones locales en regiones uniformes y dando como resultado una
imagen restaurada con una naturaleza constante por trozos.

La idea de mejorar el aspecto de imagenes a través de la optimizacién de funcionales
convexos que involucran la variacién total junto con otras condiciones surgidas de la estadistica
de la imagen ha sido ampliamente estudiada y se han desarrollado numerosos algoritmos para
tal fin. En este trabajo, se implement6 un c6digo basado en el algoritmo denominado Forward-

Backward Primal-Dual (FBPD), propuesto por L. Condat en 2013 [112].

130



D.1. DESCRIPCION GENERAL 131

D.1. Descripcién general

En [112] se propone un algoritmo para resolver el problema primario de optimizacion que
consiste en hallar

T e arfergin[F(x) + G(x) + H(L(2))], (D.1)

donde X e Y son dos espacios de Hilbert, F(x) : X — R es una funcién convexa, diferenciable
en X y su gradiente es B-Lipschitz; G € To(X), H € To(V)' vy L: X — V.

L : X — Y es un operador lineal acotado con adjunto L* y norma inducida ||L| =
sup{||Lz| : z € X,||z] <1} < +o0.

El problema dual asociado a (D.1) es

J € arg r;lin[(F +G)* (L") + H*(y)], (D.2)
ye

donde (F + G)*(—L*y) es una convolucién infima?.
Los algoritmos propuestos por Condat (algoritmos 3.1 y 3.2 de [112]) resuelven de manera
simultdnea los problemas primario (D.1) y dual (D.1). Estos algortimos han sido empleados

exitosamente por Pustelnik et al. en la segmentacion de texturas scale-free [71].

D.2. Implementacién a la entropia de Shannon

Bajo el supuesto de que a regiones con diferentes texturas les corresponden distintos
valores de entropia, un algoritmo de eliminacién de ruido que resulte en una clasificacién constante
por trozos es deseable. Por ese motivo aplicaremos este método a fin de obtener una mejora en

la clasificacion resultante de la entropia.

'To(H) es el conjunto de funciones propias, semicontinuas por debajo y convexas de H a R + {+o0}
*Para J € T'o(H), J* denota el conjugado de Legendre: J*(s) := sup,/c4[(s,s") — J(s')].
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Nuestro objetivo es obtener un conjunto de valores de entropia normalizada s € D = [0, 1],
asociadas a cada pixel de una imagen de dimensiones N; X Na.
La funcién objetivo de nuestro problema de minimizacién consiste en un término de

fidelidad méas un término de variacion total

1 N
STV = argmin { = (§—8)?+ATV(S) », (D.3)
SeDleNQ 2 E

donde S es la entropia estimada en cada pixel k de la imagen a partir de una distribucién de
probabilidad.

El primer término del funcional consiste en la suma de las diferencias al cuadrado entre
S y la estimacion optimizada S. Se trata de un término de fidelidad que limita la el resultado de
la optimizacién a permanecer cerca de la estimacién original.

El término de variacién total viene dado por

N1 N
TV(S) = > > V((D19)(k1, k2))? + ((D25) (k1, k2))?, (D-4)
k=1 ka=1
donde
(D1S)(k1, ko) = S(k1 + 1, k2) — S(k1, k2), (D.5)
(D2S)(k1, k2) = S(k1, ko + 1) — S(k1, k2). (D.6)

Aqui, el pardmetro A > 0 determina el comportamiento constante por partes de la solu-
cion.

En definitiva, la idea del funcional es obtener un conjunto de valores de entropia pro-
ximos a los calculados a partir de los coeficientes multiescala, libres de oscilaciones espurias y

preservando los bordes afilados.
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Con el fin de usar el algoritmo propuesto, identificaremos nuestro problema con los di-
ferentes elementos del la funcién general a optimizar. El primer término del problema (D.3) es
un término de cuadrados minimos con un gradiente Lipschitz, por lo que podemos identificarlo
con la funcién F(z) presente en el problema tratado por Condat, siendo X el espacio de las
S € DNix Nz,

Es posible identificar el operador lineal L con (D1, D2)(.S), por lo que Y es equivalente a
D2XN1xN2 | Por tanto TV (S) es identificada con H(L(z)). Suponiendo por tltimo que G(z) = 0,
Vx € X nuestro problema queda completamente identificado con el tratado por Condat, pudiendo
entonces aplicar el algoritmo 3.1 propuesto en [112].

Este algoritmo trabaja con el gradiente de la funcién 8-Lipschitz y los operadores lineales
de forma directa, mientras que las funciones no suaves son trabajadas a partir de sus operadores
proximidad?.

En este caso, dijimos que G(z) = 0, Vo € X, por lo que su operador proximidad es
simplemente el operador identidad.

Por otro lado, el operador proximidad prox, -« puede ser reescrito en funcién de proxy /o
a través de la identidad de Moreau: prox, g« (y) = y — o proxy,(y/o).

Dado que en nuestro caso H = |||l ;, el operador proximidad correspondiente tiene una

forma cerrada dada en [114]

Proxpe(y) = méx (0,1 — (o lyll) ™) v.

3Para el lector interesado en el topico de operadores proximidad, puede hallar una descripcién més profunda
en [113] y sus referencias.



Apéndice E

Informacién computacional

Los calculos presentados en este trabajo de tesis fueron realizados por medio de cédigos
computacionales escritos en lenguaje Matlab y y ejecutados en un equipo con las especificaciones
indicadas en la tabla E.1.

Los cédigos y archivos con los resultados de su implementacién se encuentran disponibles
a través del enlace https://drive.google.com/drive/folders/1ImbEt1ulpTgwovhgQQKhU9zkdRiP
OIst?usp=sharing. Los archivos del repositorio se encunetrar organizados de acuerdo al diagrama
de la figura E.1. Cada una de las carpetas indicadas con el simbolo * en el diagrama contienen
un archivo de extensiéon .mat con los resultados del andlisis correspondiente y los programas, con
extensiéon .m, necesarios para la ejecuciéon del calculo.

Es necesario aclarar que las imagenes originales de los sensores no se encuentran en el
repositorio por cuestiones de tamano de los archivos. No obstante, en la mayoria de las carpetas

es posible encontrar el recorte estudiado. Ademas, los archivos de resultado poseen una copia de

Procesador: Intel(R) Core(TM) i7 - 7700
Memoria RAM: 8.00 GB
Sistema operativo: | Windows 10 Home - 64 bit

Tabla E.1: Especificaciones del equipo en el que se ejecutaron los c6digos de calculo.
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dicho segmento de la imagen original.



APENDICE E. INFORMACION COMPUTACIONAL 136

Desarrollo de Métodos Multirresolucién para la Segmentacién de Imagenes de Sensores Remotos
| —Multifractal

| IFS

| — Landsat 8

225079_20160919*

225082_20160818*

225083_20150715*

227083_20150915%

L Sentinel 1
r: S1A_IW_GRDH_1SDV_20190110_BB9C*
S1B_IW_GRDH_1SDV_20181223_1D5B*

Texturas

| ALOS 1

LALUSl_l
tEntropia Curvelets™
Entropia UDWT rotaciones™
| — Imadgenes Sintéticas
| — mBm
Entropia Curvelets®
Entropia Leaders UDWT*
Entropia UDWT direccional®
Entropia UDWT rotaciones™
| Sinusoidal_1
Entropia Curvelets™
Entropia Leaders UDWT*
Entropia UDWT direccional*

Entropia UDWT rotaciones™

L Pruebas Ruido*

L Sinusoidal_2
Entropia Curvelets®

| NAIP

L NAIP_1
tEntropia Curvelets™
Entropia UDWT rotaciones™
| — Sentinel 1
L S1_1

| Entropia Curvelets™

L Entropia UDWT rotaciones™

L Sentinel 2
L S2_1

| Entropia Curvelets™

L Entropia UDWT rotaciones™

Figura E.1: Diagrama de la estructura de carpetas en el repositorio que contiene los archivos
relacionados con el trabajo de tesis.
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