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Resumen

El analisis y la gestion del territorio requieren el empleo de informacién captada
por sensores aéreos o espaciales en forma de imagenes digitales. La caracterizacion de los
elementos presentes en ellas se puede enfocar tanto estudiando la informacion espectral
como la espacial, es decir, sus formas, tamanos, distribucion de sus niveles de gris, etc. La
caracterizacion de texturas consiste en su analisis ya que son indicativas de las diferentes
clases tematicas o cubiertas del territorio. En el presente trabajo se abordan técnicas de
analisis de texturas para clasificar diversos tipos de cubiertas del medio fisico, basandonos
en imagenes de distintas fuentes. Esas imagenes representan cubiertas vegetales arboreas
naturales (Sierra de Espadan), cubiertas mixtas de vegetacion natural y cultivos (Menorca
y Valle de Ayora) y zonas agricolas de tipologia horticola fuertemente antropizadas en el
area peri-urbana de Valencia.

El andlisis de texturas puede enfocarse desde diversos puntos de vista, bien
estadisticos, estructurales, basados en modelos, basados en transformadas, etc. Dada la
buena respuesta de algunos métodos estadisticos y las caracteristicas especificas que
presenta la Transformada Wavelet, se pretende determinar los rasgos texturales de unas
imagenes mediante los dos métodos. En cuanto a estas variables, se han estudiado los
estadisticos de 1°" orden, los de 2° orden de la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris
y algunos obtenidos a partir del histograma.

La transformada wavelet presenta un buen comportamiento a la hora del estudio
de la relacion espacio-frecuencia, al basarse en funciones matematicas que cortan datos o
sefiales en diferentes componentes de frecuencia y estudian cada uno de ellos con una
resolucion ajustada a su escala. La transformada se pone en practica mediante bancos de
filtros paso alto y paso bajo bidimensionales formados por los coeficientes de las funciones
que permiten obtener la informacidn de altas y bajas frecuencias en la imagen. Son varios
los parametros que se han analizado en esta transformada, como diversas familias y
soportes, estructuras o algoritmos de aplicacion, niveles o escalas de descomposicion, etc.

Los resultados obtenidos muestran que es importante seleccionar adecuadamente
las variables texturales y pardmetros especificos de la transformada wavelet. Las variables
de textura derivadas de esta transformada se comportan bien en casi todas las superficies.
Complementan a las estadisticas de la imagen pancromatica y permiten obtener buenas
clasificaciones de las diferentes cubiertas del territorio, tanto en entornos urbanos como
agricolas y forestales, donde es importante diferenciar entre tipos de cubiertas y
densidades de ocupacion. La transformada complementa mejor a los métodos estadisticos
en estas clases mas homogéneas y menos separables y permite conseguir buenas
fiabilidades. También se han disefiado una serie de rutinas para reducir el efecto de bordes
de la clasificaciéon que se han mostrado efectivas.



Abstract

The land management and analysis requires the use of information acquired as
digital images by aerial or spatial sensors. The characterization of landscape elements can
be focused studying either the spectral or spatial information, that is, their shapes, sizes,
grey levels distribution, etc. The objective of texture analysis is to study the spatial
information and distribution of grey levels in order to classify the images. In the present
work, an analysis of textures is carried out for classifying different types of landscapes
using aerial and satellite images containing different coverages to determine the most
suitable variables. These images depict natural forest covers in mountain environments
(Sierra de Espadan), mixed covers of natural vegetation and crops (Menorca and Valle de
Ayora) and horticulture crops, anthropic and peri-urban areas of Valencia.

The analysis of textures can be focused from several points of view: statistical,
structural, based on models, transform-based, etc. Given the good results obtained using
some statistical methods and the good perspectives that present the Wavelet Transform,
we applied these two methods in order to determine the textural patterns of a set of
images. The analysed variables are the first and second order statistics of the Grey Level
Co-occurrences Matrix (GLCM), and others obtained from the histogram.

The Wavelet Transform presents a good behaviour in the study of the space-
frequency relation. It is based on mathematical functions that decompose data or signals
in different frequency components, that are studied with a resolution adapted to their
particular scale. The wavelet functions allow the design of filter banks that are applied first
along the rows with a dyadic downsampling, and then along the columns with a second
downsampling with the same dyadic factor, obtaining the information of high and low
frequencies of the image. Several parameters are analysed in this transform, such as the
families and supports, algorithms of application, levels and scales of decomposition, etc.

The results obtained in the present work show the importance of a suitable
selection of the textural variables and the specific parameters of the Wavelet Transform to
be used. There is also an important improvement in the accuracy of the classification using
the variables obtained from this transform. In urban, agricultural and forest environments
is very important to differentiate between kinds of coverages and densities of occupation.
For this objective, the textural variables obtained from the wavelet transform complete the
statistical variables of the panchromatic image. This method is more suitable when the
classes are homogeneous and not very separable, yielding better results. On the other
hand, the border effect is reduced by means of some algorithms for extraction and
analysis of the external areas of the different textures.



Resum

L'analisi i gestio del territori requereix I'ocupacio d'informacio captada per sensors
aeris o espacials en forma d'imatges digitals. La caracteritzacio dels elements presents en
elles es pot enfocar tant estudiant la informacié espectral com l'espacial, és a dir, les seues
formes, grandaries, distribucié dels seus nivells de gris, etc. La caracteritzacié de textures
consisteix en analitzar aquestes al ser indicatives de les diferents classes tematiques o
cobertes del territori. En el present treball s'aborda una analisi de textures per a classificar
certes porciones del medi fisic de diferent naturalesa, en forma d'imatges de diversos tipus
de cobertes i de distintes fonts. Aquestes imatges es caracteritzen per presentar cobertes
vegetals arbdries naturals (Serra d'Espada), cobertes mixtes de vegetacio natural i cultius
(Menorca i la Vall d'Ayora) i zones agricoles de tipologia horticola fortament antropitzades
en |'area peri-urbana de Valéncia.

L'analisi de textures pot enfocar-se des de diversos punts de vista, bé estadistics,
estructurals, basats en models, basats en transformades, etc. Donada la bona resposta
d'alguns meétodes estadistics i les caracteristiques de la Transformada Wavelet, es pretén
determinar els trets texturals d'unes imatges mitjancant els dos métodes. Respecte a
aquestes variables, s'han estudiat els estadistics de 1*" ordre i de second ordre de la matriu
de co-ocurréncies de nivells de gris i alguns obtinguts a partir de I'histograma.

La transformada wavelet presenta un bon comportament per a l'estudi de la
relacié espai-freqliéncia, al basar-se en funcions matematiques que tallen dades o senyals
en diferents components de freqiiéncia i estudien cadascun d'ells amb una resolucié
ajustada a la seua escala. Aquesta transformada es posa en practica mitjangant bancs de
filtres bidimensionales formats pels coeficientes de les funcions que permeten obtenir aixi
la informacié d'altes i baixes freqiiéncies en la imatge. Sén varis els parametres que es
poden analitzar en aquesta transformada, com diverses families i suports, estructures o
algoritmes d'aplicacid, nivells o escales de descomposicid, etc.

Els resultats obtinguts mostren que és important seleccionar adequadament les
variables texturals i parametres especifics de la transformada wavelet. Les variables de
textura derivades d'esta transformada es comporten bé en quasi totes les superficies.
Complementen a les estadistiques de la imatge pancromatica i permeten obtindre bones
classificacions de les diferents cobertes del territori, tant en entorns urbans com agricoles i
forestals, on és important diferenciar entre tipus de cobertes i densitats d'ocupacid. La
transformada complementa millor als metodes estadistics en estes classes més
homogenies i menys separables i permet aconseguir bones fiabilitats. També s'han
dissenyat una seérie de rutines per a reduir I'efecte de bords de la classificacid que s'han
mostrat efectives.
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Capitulo I

Introduccion

La confeccién de mapas, planos y cualquier otro tipo de documento cartografico
ha experimentado importantes cambios en las Ultimas décadas con la evolucion de
técnicas ya clasicas como la fotogrametria, o con la aparicion de otras novedosas como la
deteccion remota desde plataformas espaciales que orbitan alrededor del planeta. El
imparable desarrollo de los sistemas informaticos y electronicos ha redundado en la
técnica aeroespacial de forma muy notable, al punto de que actualmente se comienzan a
plantear aplicaciones cartograficas para los datos suministrados por los satélites. El analisis
de la informacion espacial suministrada por sensores aerotransportados o implementados
en plataformas espaciales nos permite tener una vision clara, directa, real y actualizada de
la realidad de dicha informacion, es decir, de los tipos de cubiertas existentes, de su
distribucion, densidad, avance o retroceso, estado de salud o crecimiento (en el caso de
vegetacion), etc. Por ello, es en el campo de la cartografia tematica donde la teledeteccion
se convierte en una piedra angular para la gestion, tratamiento y explotacion de toda esa
ingente cantidad de informacion.

Cualquier estudio del medio fisico o0 humano que nos rodea no puede enfocarse
con esperanza de éxito si no se considera la deteccion remota como fuente de abundantes
y precisos datos, ya que la combinacion de informacion espectral y espacial que aportan
las imagenes permite aplicar gran cantidad de procesos y rutinas para generar modelos
derivados, extraer resultados y conclusiones, etc.

Los sistemas disponibles en la actualidad para la obtencion de informacion con
fines cartograficos suministran casi en su totalidad dicha informacién en formato digital, en
forma de imagenes, bien sean fotogramas aéreos o bien imagenes de satélite. Estos dos
tipos de datos son los mas frecuentemente empleados por su alto rendimiento y su buena
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relacion calidad - precio frente a datos tomados en campo por métodos considerados como
“clasicos” (topografia clasica, GPS, ...)

Las imagenes digitales son capturadas por dispositivos especiales, como camaras
digitales fotograficas o de video, sensores electronicos, escaner u otros, y son
almacenadas como ficheros que, en el fondo, son una representacion de una matriz
rectangular, cada uno de cuyos elementos es el valor del pixel, también conocido como
nivel digital (ND). Tanto se puede hablar de imagenes con niveles de gris, monobanda o
pancromaticas, como de imagenes multibanda, multiespectrales o en color, al
representarse ésta mediante una combinacion de tres de las bandas de la imagen
multiespectral.

La imagen digital se obtiene a partir de la energia electromagnética que reflejan
y/o emiten los objetos del mundo real y que es recibida por el dispositivo de captura,
distribuyéndola sobre un filtro de muestreo. La respuesta del filtro es la matriz rectangular
resultante, cuyos elementos son los valores de los niveles digitales que se atribuyen a cada
unidad de informacion o pixel. Dichos niveles digitales son una expresion de la cantidad de
energia electromagnética que el sensor recibe. A la hora de realizar esa transformacion, es
necesario decidir la cantidad de informacién que se atribuye a cada pixel. Esta cantidad de
informacién se mide en nimero de bits por pixel. Se pueden obtener imagenes binarias (1
bit) u otras con mayor rango de niveles digitales, siendo la cuantizacién con 8 bits (valores
comprendidos entre 0 y 255) de las mas habituales. Por lo que respecta al tamafio de la
imagen, dependera de la resolucion espacial (segin la precision de los detectores del
sensor), del nimero de bandas espectrales, de sus dimensiones (nlimero total de pixeles,
0 numero de filas y nimero de columnas de la matriz) y de la cantidad de bits que se
asocie a cada pixel.

La obtencion de cartografia tematica mediante el procesado digital de imagenes
es una practica habitual cuando se cuenta con informacion espectral suficiente para poder
asignar a cada pixel una de las clases informacionales previamente definidas. Este proceso
de clasificacion de imagenes esta condicionado, por un lado, por la disponibilidad de
imagenes con la informacion espectral lo suficientemente diversa y, por otro, porque las
imagenes presenten una resolucion espacial con el detalle necesario para poder abordar
con éxito el problema de la discriminacion de clases temdticas planteado. En otras
ocasiones, la heterogeneidad espectral de las clases definidas hace ineficaces los métodos
de procesado basados Unicamente en el estudio pixel a pixel de la informacion espectral,
requiriéndose un analisis del contexto espacial o vecindario de cada pixel dentro del cual
se pueda caracterizar la distribucion espacial de la funcién de intensidad de una o varias
bandas espectrales. Asi, la perspectiva espacial permite extraer caracteristicas que
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proporcionan informacion sobre la textura, forma o tamano de los vecindarios u objetos en
la imagen. Desde este enfoque cobran especial interés las técnicas de andlisis de texturas,
mediante las cuales se describe la distribucion de niveles de gris relativa al vecindario de
cada pixel calculando variables estadisticas que describan propiedades como la
variabilidad, el contraste, valor medio, etc. y que permitan obtener nuevas imagenes o
bandas de textura que puedan utilizarse de forma aislada o combinadas con bandas
espectrales para clasificar las imagenes originales.

En lo que respecta a aplicaciones concretas, el uso de la teledetecciéon en la
caracterizacion de la vegetacion forestal, tanto en la identificacion de especies como en la
clasificacion zonal por densidades de vegetacion, esta tomando cada vez mayor relevancia
debido al desarrollo, perfeccionamiento y validacion de las técnicas de analisis, asi como a
la disponibilidad de sensores con mayores capacidades espaciales, espectrales vy
radiométricas. En entornos forestales, las técnicas de clasificacion multiespectral de
imagenes ofrecen resultados coherentes cuando las clases objeto de estudio son unidades
homogéneas desde el punto de vista estructural y espectral, siempre que la respuesta
espectral de cada clase sea lo suficientemente especifica. Este es el tipico caso de zonas
de montafia con predominio de bosques densos, con presencia casi exclusiva de una
especie y crecimiento uniforme y alternancia de praderas, tal y como ocurre en muchas
zonas de montafia del norte de la peninsula con explotaciones forestales y ganaderas con
caracter mas bien intensivo. Por el contrario, los ecosistemas de montafia mediterraneos
presentan mayor variedad estructural y botanica, debido a los rasgos climaticos de menor
y mas desigual reparto en el régimen de precipitaciones, pero también a la pérdida de
masa forestal localizada, provocada por las recurrencias de incendios forestales, creando
agrupaciones de arboles o pequefios bosquetes de menor densidad, con proliferacion de
zonas con alternancia espacial de matorral y arboles dispersos. Otro factor de variabilidad
lo introducen ciertas practicas culturales, como la creacion de terrazas para
aprovechamiento agricolas (olivos, almendros,...). En estas zonas resulta mas complejo el
problema de la clasificacion de imagenes mediante métodos exclusivamente espectrales,
por lo que se requiere informacion sobre su estructura espacial, la cual puede obtenerse
mediante técnicas de andlisis de texturas.

El mismo planteamiento anterior podria ampliarse a cualquier otro tipo de
superficie presente en el terreno, si bien cada una de ellas presentara ciertas
particularidades propias que requeriran un enfoque especifico. Es en esta situacion donde
se han de poner en juego todos los conocimientos especificos en funcidén del objetivo
global buscado.

Entendida una imagen digital como una matriz bidimensional de pixeles, la
informacién que contiene puede ser espectral o espacial. Profundizando un poco mas en
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este Ultimo tipo, para representar la informacion contenida en ella se pueden emplear
ademas:

- Composiciones de frecuencias, entendidas como magnitudes de los cambios en
los niveles digitales entre pixeles.

- Representaciones multiescala, que explican la imagen como una jerarquia de
imagenes de diferentes resoluciones.

Para lograr esta segunda estructura son varios los métodos propuestos,
destacando las estructuras en arbol (Quadtrees') y las piramidales, que descomponen la
imagen como una secuencia de subimagenes de resoluciones decrecientes. Es
cientificamente aceptado que la percepcion natural de las imagenes como suavizadas o
rugosas consiste en la diferenciacion de patrones globales, formados por la repeticién de
subpatrones locales, bien sea de forma determinada o bien aleatoria. Para captar esa
suavidad o rugosidad de las imagenes, el proceso visual humano analiza los objetos con
resoluciones adaptadas a su tamafo. Pues bien, las representaciones piramidales se
asemejan mucho a este proceso natural de la vision humana. Son varias las
implementaciones de esta estructura piramidal, destacando la basada en funciones
gaussianas y la basada en wavelets (Agusti et al., 2003).

Ademas de los métodos anteriores, existen otros englobados bajo la
denominacion “analisis de texturas” los cuales se basan en considerar una imagen como
una distribucién de niveles digitales, de la cual se pueden realizar caracterizaciones mas
centradas en aspectos morfoldgicos y extraer parametros propios de forma, densidad,
variacion, tamafio, agrupaciones, etc. Estos métodos se pueden aplicar desde varios
enfoques, como son el estadistico, el frecuencial, el estructural o geométrico y el basado
en transformadas.

Los analisis de texturas principalmente empleados en la actualidad se basan en la
extraccion de los estadisticos de 1° orden del histograma de la imagen o bien en la
extraccion de los estadisticos de 2° orden, conocidos como caracteristicas de texturas de
la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris (MCNG). Otros autores complementan
esos estudios con el empleo de algunos filtros especificos de energia, filtros de Gabor o
con la aplicacién de transformadas en el dominio de la frecuencia como la transformada de
Fourier, por ejemplo.

! Un Quadtree es una estructura de almacenamiento y manejo eficiente para iméagenes basada en la
descomposicion sucesiva de la imagen en cuatro cuadrantes pudiendo ser una descomposicion
recursiva del espacio. Los 4 cuadrantes son las subimagenes de lado mitad del inicial y
correspondientes a los cuartos NW, NE, SW y SE. Los Quadtrees también son utilizados para
diferentes tipos de datos como son puntos, curvas, superficies y volimenes (Gonzalez y Woods,
2002).

4
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A principios de los afios 80 diversos autores, basicamente Morlet y Grossman a
los cuales se les afiadirian posteriormente algunos referentes como Mallat y Daubechies,
comenzaron a aplicar una transformacion novedosa sobre sefiales unidimensionales y por
extension sobre sefiales bidimensionales con objetivos basicos como la compresion de
dichas sefiales o la eliminacion del ruido presente en ellas. Dicha transformacion es
conocida como Transformada Wavelet y sus aplicaciones actuales se han extendido en el
campo de las imagenes digitales.

1.1. Problematica y lineas de trabajo existentes

Una de las aplicaciones finales mas comunes, junto a otras, en una rutina de
trabajo con imagenes digitales suele ser la de conseguir una clasificacion o asignacion de
valores tematicos a cada uno de los pixeles que conforma la imagen. En el caso de
imagenes de satélite, dicho objetivo se traduce en la identificacion lo mas automatica
posible de las diferentes cubiertas que se encuentran en la zona representada por dicha
imagen, de tal forma que se pueda hacer cualquier tipo de estudio posterior sobre esa
imagen clasificada.

Este objetivo ha sido abordado por muchos autores de tal manera que se puede
hablar de un abanico importante de clasificadores, desde los no paramétricos mas basicos
hasta los mas complejos como redes neuronales y arboles de decision pasando por los
mas empleados como el de maxima probabilidad, sin olvidar los automaticos o semi-
automaticos, en los que la participacion del operador es minima. Cada uno de ellos implica
la definicion de una serie de pardmetros basicos y genera resultados que no siempre son
optimos y que deben ser considerados en el marco de los fines especificos y datos
disponibles.

La clasificacion a partir de la informacion multiespectral por si sola puede ser
suficiente en determinados casos. En otros, el empleo de las caracteristicas de textura
obtenidas de la imagen, junto a su propia informacion espectral, mejora sensiblemente los
resultados obtenidos y justifica todas las rutinas necesarias para obtener esas
caracteristicas texturales. Pero en este punto se debe plantear una pregunta importante:
écuando se puede decir que en una imagen se aprecian texturas? El concepto de textura,
entendida como la distribucion de los niveles digitales en la imagen, puede llevar a pensar
gue en una imagen pueden existir un gran numero de ellas o no existir ninguna. En este
ultimo escenario, no tienen sentido los métodos que se veran en capitulos siguientes, pero
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por suerte, en la mayor parte de las imagenes naturales se puede encontrar, mas o menos
definidas, una cierta variedad de texturas.

La homogeneidad interna de las texturas es otro aspecto a considerar. Es
importante tener en cuenta que es normal una variabilidad interna natural de los
elementos de las imagenes y que puede hacer pensar en diferentes texturas, cuando en
realidad eso seria erroneo. Por ejemplo, una parcela de cultivo de citricos en linea,
orientados al norte y con arboles de 2 m de didmetro tiene la misma textura que otra con
citricos en linea, orientados al noreste y con ejemplares de 3 m de didmetro y asi ha de
ser considerado en cualquier método de tratamiento (comportamiento conocido como
invarianza a la rotacion).

El trabajo con informacién digital en formato raster permite variar la escala de
trabajo, es decir, modificar la resolucion espacial mediante técnicas de remuestreo. La
textura es una propiedad de cualquier superficie perceptible solo cuando es observada
desde la distancia apropiada o con la resolucion ajustada a la dimension de los objetos que
la conforman. Dado que la textura es muy dependiente de la escala a la que se trabaje, se
podrian encontrar diferentes patrones espaciales en una misma imagen a diferentes
escalas. Por ello, es importante definir la escala correcta de analisis como el equilibrio
necesario para que todas las superficies presenten caracteristicas de textura perceptibles y
cuantificables. Tampoco se puede olvidar que en determinadas ocasiones puede ser
interesante analizar la relacion existente entre la resolucion espacial y las dimensiones de
las imagenes para optimizar los tiempos y capacidades de calculo, sin perder fiabilidad en
los resultados obtenidos.

Muy directamente relacionada con la escala, y por tanto con el tamafio del pixel,
se encuentra la dimension del vecindario de calculo de texturas. Ciertas texturas deben ser
analizadas con un vecindario mayor para captar todas sus caracteristicas (como zonas
urbanas), mientras que otras permiten emplear vecindarios menores (como areas de
cultivos o de vegetacién natural). Es evidente la relacion entre tamafio de pixel y de
vecindario, ya que para una misma superficie, un pixel mayor requerira un vecindario
menor y viceversa.

Existen diferentes métodos de caracterizacion de texturas, tal y como se vera en
el siguiente capitulo, pero cualquiera de ellos debe considerar de la mejor forma posible la
variabilidad de texturas que puede existir en una misma imagen y a una escala
considerada. La correcta seleccién del método de andlisis es un tema muy importante ya
que los resultados pueden cambiar de forma sensible y las comparaciones entre métodos
asi lo corroboran.

Lo que la mayor parte de los métodos resefiados no realiza bien es el tratamiento
de las zonas periféricas de las texturas, de las fronteras entre ellas, las comiUnmente
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conocidas como bordes. Es frecuente que las variables de textura en estos pixeles sean
incorrectas, y por lo tanto la clasificacion posterior también lo serd, debido a la influencia
de los pixeles de una textura vecina sobre los de otra.

Uno de los métodos que mas recientemente se han introducido en el estudio de
las texturas se basa en la aplicacion de la transformada wavelet. Dada la importancia
practica que dia a dia va teniendo esta transformada en multitud de ensayos, el presente
trabajo también pretende indagar en su aplicacion sobre imagenes de la superficie
terrestre para mejorar los procesos de clasificacion por texturas.

Esta herramienta presenta buenas expectativas debido a varios aspectos. En
primer lugar, se trata de una transformada matematica con una base tedrica sdlida y lo
suficientemente versatil para permitir su aplicacion de diversas maneras, bien de forma
unidimensional o bidimensional, sobre sefales continuas o discretas, segin modelos
redundantes o simples, etc. Al poder realizar descomposiciones de una imagen de entrada
en grupos de informacion a diferentes escalas (multiresolucion) permite extraer la
informacién que mas pueda interesar para analizar las texturas, las altas frecuencias
horizontales, verticales o diagonales, las bajas frecuencias, en diferentes niveles o
resoluciones, etc. Pero no solamente se limita a descomponer una imagen sino que
permite su reconstruccion sin pérdida de informacion, pero permitiendo realizar tareas de
compresién se datos, o de eliminacion de ruido, o de realce de informacion u otras, en la
fase intermedia entre la descomposicion y la reconstruccion.

Otra peculiaridad de esta transformada es que puede ser implementada
computacionalmente mediante bancos de filtros discretos, lo cual permite su desarrollo en
lenguajes de programacion y su personalizacion por parte del investigador, sin dejar de
perder por ello su capacidad de enlace con otros métodos de analisis de texturas. Dado
que es una herramienta relativamente joven (apenas 25 afios) su ambito de aplicacion es
muy amplio y en continua expansion, dadas sus capacidades demostradas en muchos
campos de la ciencia y la técnica.

Pese a todo lo anteriormente comentado, la aplicacion de esta transformacién en
imagenes reales, como fotogramas aéreos o imagenes espaciales es muy reducida en la
bibliografia, ya que la comunidad cientifica se centra en estudios de texturas de imagenes
con claros patrones geométricos, como las de la base de imagenes Brodatz (1965) o las
propias de la base Vision Texture del MIT (1995), al generar buenos resultados y ser de
aplicacion en ciertas tareas industriales.
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1.2. Contenido de la tesis

Ademas del presente capitulo I de introduccion, se estructura esta tesis en los siguientes:

= En el capitulo II se hace una definicién de los antecedentes en el analisis de
texturas, estudiando sus objetivos, entendiendo como son las texturas reales de
la superficie terrestre y comparando diferentes metodologias de estudio.

= El capitulo III se dedica a definir los objetivos del presente trabajo de
investigacion.

= En el capitulo IV se expone la historia, los trabajos previos, los fundamentos de
la teoria wavelet y de la transformada del mismo nombre, asi como diferentes
modelos de aplicacion, algunos de los cuales han sido analizados en esta tesis.

= En el capitulo V se especifican cudles son los datos de partida, su origen, sus
caracteristicas técnicas y el tipo de cubiertas naturales que presentan.

= En el capitulo VI se especifica la metodologia de trabajo empleada en la tesis,
partiendo del preprocesado de las imagenes originales, continuando con el
andlisis de las diferentes variables de textura consideradas y determinando los
parametros metodoldgicos globales, para terminar con propuestas planteadas
para minimizar el error de clasificacion en las zonas de borde.

= En el capitulo VII se detallan los resultados mas relevantes de los ensayos
realizados segln la metodologia propuesta en el capitulo anterior, asi como una
discusion de ellos.

= En el capitulo VIII se detallan las conclusiones extraidas y se definen las lineas
futuras de investigacion.

= En los dos Ultimos capitulos, IX y X, se detallan las referencias empleadas a lo
largo de todo este trabajo y se adjuntan algunos materiales o contenidos
complementarios como anejos.



Capitulo II

Antecedentes sobre analisis de texturas

El andlisis de texturas estd basado en el empleo de diversos métodos,
estadisticos, filtrados, transformadas, etc. para calcular indices cuantitativos que describan
la distribucion de niveles de gris o niveles digitales en una imagen, proporcionando
informacion espacial Util para cualquier tarea posterior de clasificacion, segmentacion,
recuperacion de imagenes en bases de datos, sintesis de texturas, etc. Pero para entender
todo esto mejor, previamente se debe conocer la definicion de textura, los tipos presentes
en imagenes del territorio y las aplicaciones existentes en la actualidad.

2.1. Definicion de textura

Para poder entender en qué consiste un estudio de textura es necesario aclarar
qué se entiende por ese término, aunque se puedan presentar diferencias sutiles en su
definicion en funcion del campo de estudio especifico. En el tratamiento de imagenes, son
muchas las definiciones adoptadas si bien todas son muy coincidentes en la idea a
expresar. Algunas de las mas comunes son las siguientes:

o "Textura es un atributo que presenta la distribucion espacial de los niveles de gris de
una determinada region” (1EEE Standard 610.4)

o 'Fl término textura se refiere, en general, a la repeticion de elementos basicos
llamados texels. Cada texel contiene varios pixeles, cuya ubicacion puede ser
periddica, quasi-periddica o aleatoria. Las texturas naturales son generalmente
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aleatorias, mientras que las artificiales son a menudo deterministas o periodicas. Una
textura puede ser gruesa, fina, suave, granulada, rugosa, regular, irregular, lineal,
etc.”(Jain, 1989).

o “FE/ concepto textura se refiere a la distribucion espacial de las variaciones de niveles
de gris o de colores en una imagen’ (Shatadal et al, 1991).

e "De manera intuitiva, puede decirse que es un descriptor que da una medida de
propiedades como suavidad, heterogeneidad o regularidad” (Gonzalez y Woods,
2002).

e "Se entiende por textura un conjunto de caracteristicas de una escena como son su
rugosidad, homogeneidad, contraste, regularidad, direccionalidad o granulosidad,
entre otras, las cuales se conocen como propiedades texturales” (Haralick y Saphiro,
1992).

o "Se puede definir la textura como el patron visual homogéneo y repetitivo que se
observa en clerto tipo de materiales como telas, piedras, maders,...” (de la Escalera,
2001).

o '"las texturas son patrones visuales complejos compuestos de entidades o
subpatrones, que tienen similares caracteristicas de brillo, color, forma, tamano, etc.”
(Materka y Strzelecki, 1998). Por ello una textura puede ser considerada como una

porcién de la imagen de similares propiedades.

o "Puede definirse la textura como la variacion del contraste entre pixeles vecinos, o,
dicho de otra forma, la variabilidad local de la reflectancia dentro de una unidad que a
mayor escala se puede considerar como homogénea”(Sanchez, 2003).

Aparte de las definiciones, que no dejan de ser formas de expresar una misma
idea, es importante destacar algunos aspectos importantes al hablar de texturas, como son
su rugosidad o suavidad, sus patrones, su escala, sus bordes, su resolucion, etc. Estas
propiedades pueden ser observadas sobre los ejemplos de texturas de la figura 2-1.

En cuanto a la rugosidad, una textura se considera rugosa si la diferencia entre
los valores maximos y los minimos es grande y si la distancia entre su posicion es
importante respecto a las dimensiones del filtro empleado en el andlisis. Por el contrario,
una textura se define como suave si las diferencias entre maximos y minimos son
pequefas y su separacion también. Las texturas en una imagen cuantificaran esas
diferencias entre niveles de gris, es decir, el contraste, definiran el tamafio de la ventana
dentro de la cual se produciran cambios y ponderaran la direccionalidad o la falta de ella.

10



ANTECEDENTES SOBRE ANALISIS DE TEXTURAS

1 [EEEEEEey \J.QMMMM U H N u
[ERCRERC AR RS RAER RS RORR RS E VRN
[KEASRERORSRIRTREQRNGegeReg oy ogvyvyT)
vAU,\J,\J,\J_u,v_U_U,U,U,QAQ,U,U,UAU,M
[RERSRERCRORERIRERIR RO RN TG

Figura 2-1. Ejemplos de diversas texturas.

Un elemento textural o una determinada textura se puede entender como la
combinacion de primitivas de niveles de gris, o regiones que poseen ciertas propiedades
de nivel de gris, y la disposicién espacial de dichas primitivas, que puede ser totalmente
aleatoria o bien presentar una relacion estructural con otras primitivas vecinas (Ruiz,
1999). Si las primitivas de nivel de gris son de pequefias dimensiones y su interaccion con
otras primitivas es muy localizadas se puede hablar de microtexturas; por el contrario, si
son de dimensiones mayores y forma definida y estan organizadas de forma regular se les
denomina macrotexturas. Se deduce de esto uno de los principios fundamentales en el
andlisis de texturas: una misma superficie observada a una determinada escala puede
presentar un aspecto distinto si se analiza a otra escala sensiblemente diferente, es decir,
la textura es muy dependiente de la escala a la que se analice.

Directamente relacionada con la escala se encuentra la variable resolucién de la
imagen, hasta tal punto que se puede afirmar (Shatadal et a/, 1991) que la textura es una
propiedad de cualquier superficie pero solo cuando es observada desde la distancia
apropiada o con la resolucion ajustada a la dimension de los objetos que la conforman. Un
ejemplo puede ser una imagen urbana, la cual a una resolucion alta (pequefio tamafio de
pixel) puede presentar un patrén de textura diferente al que se observaria si tuviese un
tamano de pixel mayor (menor resolucion). Se puede decir que la textura contiene
importante informacion sobre la disposicién estructural de las superficies que puede ser
atil para su discriminacion.

Los limites entre diferentes objetos de las imagenes es lo que generalmente se
define como “bordes”. Los bordes de estructuras en imagenes a veces son las
caracteristicas mas importantes analizadas en un proceso de reconocimiento de patrones
espaciales. Pero el concepto de borde puede no ser entendido de la misma forma en
diferentes imagenes. De forma genérica se puede decir que un borde es un punto o lugar
de la imagen donde la intensidad tiene transiciones marcadas (Mallat, 1989). Pero no
todas esas transiciones o variaciones han de ser siempre bordes, pueden ser transiciones
internas de un mismo elemento. Por ejemplo, en un muro construido por ladrillos, los
bordes pueden ser o bien los limites de cada ladrillo que forma el muro (con lo que la
textura de cada ladrillo seria diferente a la del muro), o bien el limite del muro en su
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conjunto, en cuyo caso la textura seria la del conjunto del muro (figura 2-2). Se vuelve a
reafirmar la idea de que la discriminacion de texturas y bordes en una imagen depende en
gran medida de la escala de analisis.

o AT A M U g™,

Figura 2-2. Textura propia de cada elemento y del total del conjunto.

Por lo que respecta a las propiedades de una textura y la discriminacién entre
ellas a partir de sus propiedades estadisticas, las regiones homogéneas de una imagen
generalmente tienden a tener el mismo nivel de gris promedio, el cual es diferente del de
otras regiones en la imagen. Se puede decir con ello que la segmentacion de imagenes se
basa en el tono promedio, si bien surge inmediatamente el hecho de que no siempre el
problema es tan sencillo ya que diferentes partes de una imagen pueden tener el mismo
nivel de gris medio y tener diferentes distribuciones espaciales de dichos niveles, es decir,
ser visualmente diferentes y tener diferentes texturas (James, 1987).

Son varias las colecciones de texturas existentes en el entorno cientifico-técnico,
destacando por su mayor difusion la elaborada por Brodatz en 1965, de la que se adjuntan
algunas muestras en la figura 2-3, y la elaborada por el Media Laboratory del MIT y
conocida como “VisTex"( Vision Texture, Massachusetts Institute of Technology, 1995).

A
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Figura 2-3. Algunas texturas de la base Brodatz (1965).
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2.2. Objetivos del estudio de texturas

El objetivo central del andlisis de las texturas presentes en una imagen es

basicamente extraer las caracteristicas de las mismas, de manera que se pueda
identificarlas de forma inequivoca y proceder a su segmentacion o clasificacion. Este
objetivo final puede ser variado, segun diversos autores. Haralick (1973) y Haralick y
Shapiro (1992) establecen que son tres las finalidades de un analisis de texturas:

1)

2)

3)

Clasificacién de texturas: para determinar a cual de un ndimero determinado de
clases fisicamente definidas pertenece una region de textura homogénea. Se ha
de tener en cuenta que las texturas homogéneas en las imagenes naturales no
siempre son frecuentes, por lo que el problema consiste en clasificar una imagen
o un fragmento de ella dentro de un nimero determinado de clases cualitativas
conocidas previamente. Es, basicamente, en este objetivo en el que se ubica el
presente trabajo.

Generar modelos de textura a partir de otra original mediante técnicas de
generacion o sintesis de modelos de textura que emulan a las naturales, que
puedan servir de referencia para otras y ser empleadas en procesos de
modelizacién gréfica por ordenador.

Delimitar en una imagen aquellas zonas que posean texturas diferentes. Se
trataria de un problema de segmentacion de imagenes o también llamado de
discriminacion de texturas, en el que se segmentaria una imagen de texturas en
regiones, cada una correspondiente a una textura perceptualmente homogénea.

Otros autores establecen objetivos complementarios a los anteriores en un proceso de
analisis textural (Materka y Strzelecki, 1998):

4)

5)

Extraccion de caracteristicas que permitan describir numéricamente sus
propiedades de textura. Al conjunto de descriptores extraido de una textura dada
se le denomina vector de caracteristicas de textura. Se emplean generalmente los
estadisticos de primer orden y los estadisticos de segundo orden. Si bien se
pueden obtener un nimero considerable de dichos descriptores, en la mayoria de
las aplicaciones es muy interesante el obtener un vector con aquellas
caracteristicas mas discriminantes para diferenciar texturas.

Generacién de formas a partir de texturas, para reconstruir superficies
geométricas tridimensionales a partir de la informacion de texturas.

Otro posible objetivo podria ser el identificado por Chien-Chang y Chaur-Chin (1999):
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6) Intentar reconocer de qué imagen inicial proviene un fragmento de imagen dado,
tarea designada como recuperacion de texturas, o bien encontrar una textura
dada en una base de imagenes.

Por lo que respecta a los campos donde se puede aplicar el andlisis textural, se
podria decir que las principales aplicaciones del analisis de texturas son (Randen, 1997):

1. Teledeteccion.
2. Tratamiento de imagenes médicas.
3. Procesos industriales de control de produccion.

4. Segmentacién de documentos para separar areas de texto de aquellas que
incorporan imagenes o graficos.

5. Bulsqueda en las bases de datos de imagenes para una recuperacion rapida de
determinados patrones.

6. Generacion y sintesis de formas a partir de texturas.

7. Reconocimiento de formas por sistemas que emplean analisis espectrales.

2.3. Las texturas en las imagenes de la

superficie terrestre

Toda la diversidad de elementos que se encuentran sobre la superficie terrestre
forman el conjunto de las llamadas cubiertas superficiales. Dichas cubiertas se pueden
considerar de dos tipos desde el punto de vista de su origen o naturaleza, bien sean
naturales o antrdpicas. En cualquiera de los dos tipos, se considera que forman mosaicos
con distribuciones mas o menos regulares y homogéneas, dando lugar en su conjunto a lo
que se puede definir como imagenes de la superficie terrestre. Sobre estas imagenes y
analizados desde la perspectiva cenital que introduce la proyeccion coénica de los sistemas
captadores de informacion (sensores aerotransportados o plataformas espaciales) se
pueden encontrar patrones repetitivos y de caracter geométrico (cultivos con marco de
plantacion geométrico, nlcleos urbanos con planeamiento urbanistico) o bien aleatorios,
como pueden ser las zonas de vegetacion natural con diversas especies arbdreas o
arbustivas, con varios niveles de densidad, con distribucion irregular de esas especies, etc.
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Por ello se pueden encontrar texturas con patrones geométricos muy diferentes y siempre
dependientes de la escala, como se aprecia en la figura 2-4, en la que las resoluciones
espaciales son variables para poder apreciar en las muestras las caracteristicas de cada
una de ellas. Se puede realizar una agrupacion segln su geometria o irregularidad o bien
se pueden agrupar en funcion del tipo de superficie que describan. De esta Ultima manera,
podemos encontrar (figura 2-4) texturas propias de:

=  Entornos urbanos: areas industriales (a) en las que las naves industriales tienen
muchas similitudes; las areas urbanas antiguas (b) en las que no hay geometria
aparente ni en trazado de las calles ni en la forma de las edificaciones; los
ambitos urbanos de ensanche urbanistico programado (c) con calles paralelas y
perpendiculares entre si que definen manzanas de grandes dimensiones;
urbanizaciones con arbolado (c) donde existe una dispersion de edificaciones
entremezcladas con vegetacion; urbanizaciones nuevas sin vegetacion (e).

= Zonas forestales propias de entornos montafiosos: las areas forestales de alta
densidad arborea (f); superficies en las que la masa arborea tiene una densidad
media (g); las zonas de vegetacion forestal abierta (h) donde hay pocos arboles
entremezclados con vegetacion arbustiva o herbacea; superficies de alta densidad
de matorrales (i) o bien de escasa vegetacién arbustiva (j); los entornos
montafosos de repoblacion forestal (k) en los que se aprecian los surcos
resultantes de la roturacion por maquinaria pesada para la repoblacion.

»  Areas de cultivos de secano: las plantaciones de almendros (1) donde el marco de
plantacion cuadrado es bastante repetitivo si bien presenta diferentes
orientaciones; los cultivos de olivos en parcelas irregulares (m) donde la
disposicion de los arboles muestra una ausencia de geometria; las areas de cereal
recolectado (n) en las que se aprecian lineas paralelas correspondientes a los
restos de las maquinas cosechadoras; cultivos implantados en bancales a mitad
de las laderas (fi) sin tamafio o disposicion constantes; las parcelas “cercadas”
por muros de piedra seca y con presencia de arboles y arbustos dispersos en
Menorca (0).

» Areas de cultivos de regadio: plantaciones de citricos (p) donde se diferencian
arboles individuales con marco de plantaciéon cuadrado o en diamante y tamafios
variables; los citricos pueden presentar una linealidad evidente (q) o bien tener
una heterogeneidad en el tamafio de los arboles (r) por reconversiones de
variedades, enfermedades, etc.; las parcelas de huerta (s) de pequefias
dimensiones y con cubierta vegetal muy heterogénea por la variedad de cultivos.
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Figura 2-4. Diversos ejemplos de texturas presentes en imagenes del territorio (elaboracion propia a
partir de fotogramas aéreos e imagenes de satélite).
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2.4. Estado del arte en el analisis de texturas:

Metodologias y aplicaciones

Son varias las propuestas de clasificacion de los métodos de andlisis de texturas.
Por ejemplo, Haralick en 1979 realizd un repaso a varias aproximaciones al estudio de
texturas, desde las estadisticas como funciones de autocorrelacion, transformadas dpticas,
transformadas digitales, densidad de bordes de las texturas, elementos estructurales, co-
ocurrencia de niveles de gris y modelos de autorregresion; hasta los modelos estructurales
de textura como son los centrados en primitivas complejas y sus relaciones espaciales.

Otros autores hacen una simplificacion de ellos. Riou (1997) divide los procesos
de célculo de operadores de textura aplicados en imagenes en métodos estadisticos y
métodos estructurales. En los métodos estadisticos, la textura es considerada como la
distribucién de niveles de gris de una imagen y la informacion textural puede ser obtenida
de la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris. En los métodos estructurales, la textura
se considera como el reflejo de un patron basico o primitivo que se repite de tal forma que
puede ser estudiado mediante el analisis de Fourier. Los operadores de textura existentes
pueden no ser los mas indicados para el estudio de imagenes de bajo contraste en las que
las texturas son bastante homogéneas. Si se realiza un filtrado previo se puede difuminar
la informacion textural pese a que se realcen los contrastes por los que este autor también
propone técnicas hibridas entre los métodos estadisticos y los estructurales, consistentes
en el empleo de andlisis de Fourier adaptado a esas imagenes de bajo contraste por baja
reflectancia.

Revisiones mas recientes (Zhang y Tan, 2002, Sanchez, 2003) de los métodos de
analisis de textura, particularizados para el caso de las texturas invariantes (no afectadas
por la traslacion, rotacion, perspectiva, punto de vista, etc.) establecen los métodos
estadisticos, estructurales y basados en modelos como los tres grandes grupos.

Como se comprueba y aunque no exista unanimidad en cuanto a la relacion de
métodos para estudiar las texturas, la mayor parte de los autores los agrupan en 4 tipos
principales: estadisticos, estructurales, basados en modelos y basados en transformadas.

2.4.1. Métodos Estadisticos

Estos métodos no intentan entender explicitamente la estructura jerarquica de la
textura como hace el método estructural, sino que representan la textura indirectamente
por las propiedades no deterministas que controlan las distribuciones y relaciones entre los
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niveles de gris de una imagen. Dicho en otras palabras, este método se basa en el calculo
de descriptores de la distribucion de intensidades en la imagen, los cuales son casi
constantes para cada textura. Estos descriptores estadisticos miden variaciones de niveles
de gris en un vecindario y se puede hablar de los estadisticos de 1*" orden, o derivados del
histograma y de los estadisticos de 2° orden los que mas informacién aportan sobre una
textura, es decir los extraidos de la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (MCNG)
(Arivazhagan y Ganesan, 2003). Este tipo de descriptores son los mas apropiados para
clasificar o segmentar imagenes por regiones. También se podria citar la funcion de
autocorrelacion de la imagen, empleada para evaluar tanto la regularidad como la finura o
rugosidad de la textura (Randen, 1997, Epifanio, 2002).

En Zhang y Tan (2002) se detallan otros métodos estadisticos como son:
e  Graficos polares (polar plots) y polarogramas.

e  Estadisticas texturales en los bordes.

¢ Expansion arménica.

e  Métodos dptico-digitales.

¢  Estadisticos de orden alto.

e Momentos invariantes.

e  Métodos de distribucién de caracteristicas.

Los métodos estadisticos, basados en caracteristicas de textura como orientacion,
frecuencia espacial o contraste, han demostrado ser muy dUtiles (Maillard, 2003) para
clasificar regiones homogéneas en las imagenes y por ello también a veces se les
denomina “métodos basados en caracteristicas” (feature-based method).

2.4.2. Métodos Estructurales o Geométricos

Consiste en entender una textura como una serie de primitivas (microtexturas) y
una jerarquia de orden espacial (macro textura) de esas primitivas. Para describir la
textura se deben definir por tanto las primitivas, su tamafo y sus formas (o calcular sus
propiedades estadisticas), asi como sus reglas de localizacion espacial (Materka y
Strzelecki, 1998, Maillard, 2003). La ventaja de este método es que proporciona una
buena descripcion simbdlica de la imagen, indicando si una imagen presenta o no textura,
si bien es un método mas Util para procesos de sintesis que para tareas de analisis.
Randen, (1997) cita otro procedimiento como es el de la division en poligonos de Voronoi
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de cara a extraer las caracteristicas estructurales, mientras que Zhang y Tan (2002) citan
otros 4 métodos estructurales para el caso de texturas invariantes:

e  Perimetro y compactacion de las primitivas.
e  Histograma invariante.
e  Descriptores topoldgicos.

e Descomposicién morfoldgica.

En cuanto a este Ultimo, Jiang (1999) especifica una serie de parametros
morfoldgicos extraibles de cada textura para su caracterizacion geométrica:

o Area: cantidad de pixeles.

e  Perimetro.

e  Compactacién: cuadrado del perimetro dividido por el area.
¢ Eje mayor de la elipse ajustada alrededor del ntcleo.

e Eje menor de la elipse ajustada alrededor del nicleo.

e Diametro mayor del objeto.

e  Diametro menor del objeto.

e  Forma: didmetro minimo dividido entre didmetro maximo.
e Dimension fractal del objeto.

e Factor de simetria que calcula la simetria a lo largo del centro de gravedad
del objeto.

¢ Diferencia de longitudes entre las lineas perpendiculares desde el eje mayor
al limite del objeto.

2.4.3. Métodos basados en Modelos

Estos métodos (Epifanio, 2002) se basan en la construccion de un modelo, cuyos
parametros estimados sobre unas subimagenes tipo describirdn las cualidades de la
textura. Se emplean caracteristicas derivadas de un modelo multiresolucién autorregresivo
(Mao y Jain, 1992, Zhang y Tan, 2002), fractales y modelos estocasticos como los campos
aleatorios de Markov, Gibbs 0 Wold (Zhang y Tan, 2002) para interpretar una imagen de
textura mediante modelos de generacion de imagenes y modelos estocasticos
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respectivamente (Materka y Strzelecki, 1998, Maillard, 2003). Los parametros de ese
modelo son estimados y empleados para el andlisis de imagenes.

Al emplear un campo aleatorio de Markov gaussiano (Arivazhagan y Ganesan,
2003) se esta caracterizando la relacion estadistica entre un pixel y sus vecinos. El modelo
estocastico resultante consta de un nimero de parametros igual al tamafio de la mascara
de vecindad usada.

También se puede hablar de modelos de campo aleatorio LogNormal (una
distribucion LogNormal es una distribucion continua en la cual el logaritmo de una variable
tiene una distribucién normal).

El analisis de texturas o su descripcion basada en fractales muestra la correlacion
existente entre la dimensidon fractal de una textura y su rugosidad o tosquedad
(coarseness). La propiedad de auto-similitud implica que la dimension fractal de una
imagen es independiente de la escala. El modelo basado en fractales se considera Util para
modelar ciertas texturas naturales si bien también puede ser empleado para analisis de
texturas y su discriminacion.

Se podrian citar otros modelos orientados al analisis invariante de las texturas
(Zhang y Tan, 2002) como modelos SAR y RISAR, modelo “wold-like’ y piramides
orientadas.

2.4.4. Enfoque mediante Transformadas

Los métodos anteriores operan sobre la sefial definida en el dominio espacial, si
bien puede resultar mas conveniente representar la imagen en otro dominio de forma que
en el nuevo dominio se facilite la extraccion de determinadas caracteristicas (Epifanio,
2002). Para ello se aplican procesos de filtrado o de transformacion a otro espacio de
trabajo, pudiendo hablar de varios métodos (Arivazhagan y Ganesan, 2003, Chien-Chang,
1999):

e Filtros en el dominio espacial, como densidad de bordes, filtros de energia,
operadores no lineales y métodos basados en momentos espaciales.

e Transformada de Fourier, basada en el andlisis en el dominio de la
frecuencia.

e Filtros de Gabor, partiendo de la transformada de Fourier ventana cuando la
funcién ventana es una gaussiana.
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e Transformada Wavelet, que permite analizar la frecuencia de una imagen en
funcién de la escala.

De todas esas transformaciones, las mas conocidas (Materka y Strzelecki, 1998)
son las de Fourier, Gabor y wavelet (Mallat, 1989, Daubechies, 1992, Strang, 1997) y la
idea basica en la que se apoyan es la de representar una imagen en un espacio cuyo
sistema de coordenadas esta relacionado con las caracteristicas de una textura, como
puedan ser frecuencia de repeticion o tamafo de la textura, si bien el comportamiento de
estas tres transformadas no es similar. La transformada de Fourier genera resultados
pobres debido a su limitacion en la localizacion espacial. Los filtros de Gabor realizan mejor
localizacién espacial, pero su empleo esta limitado por la resolucion en la cual se pueden
localizar las estructuras espaciales en las texturas naturales. Este Ultimo contratiempo lo
solventa la transformada wavelet al presentar dos rasgos importantes en su aplicacion:

10 Permite variar la resolucidn espacial y representar texturas de diversas
naturalezas.

20 Hay un amplio abanico de funciones base wavelet de tal manera que cada
aplicacion practica se puede realizar con la wavelet que a priori generara mejor
resultado.

2.4.5. Aplicaciones

Tras una rapida y resumida revision de los 4 tipos de métodos texturales, en este
apartado se especifican aplicaciones concretas de ellos, bien sean empleados de forma
individual o bien combinados. Los diversos investigadores en este campo han realizado
diferentes aplicaciones que nos permiten tener una visidn actualizada del estado del arte y
de esta manera poder definir en cada caso los pasos a dar, las rutinas a aplicar, los
resultados esperables, etc. A continuacion se introducen algunos métodos recientes y
novedosos. Se termina revisando algunas de las principales aplicaciones de la
transformada wavelet.

Los métodos mas empleados quizas sean los estadisticos, bien de primer o de
segundo orden. Ferro (1998) parte de imagenes radar de 1 metro de resolucion, calcula
caracteristicas de textura y realiza experimentos con diferentes ventanas de calculos de
textura. Los resultados muestran que las variables de textura incrementan las fiabilidades
de acierto hasta un 80% al ser usadas junto a informacion espectral, si bien aparece el
problema del efecto de bordes.

21



CAPITULO Il

Las variables de textura también pueden ser integradas junto a otros tipos de
informacion espacial en sistemas de informacion geografica (SIG) para cualquier tipo de
aplicacion. Stefanov et al (2001) emplean los estadisticos de primer orden de imagenes
TM para, junto a otras variables, construir un sistema que permita analizar cambios en
coberturas urbanas en los estados de Arizona y Phoenix (USA). Los resultados del 85%
corroboran la metodologia aplicada.

La extraccion de estadisticas de las imagenes se puede hacer directamente sobre
ellas o bien sobre resultados de operaciones previas, como la planteada por Ojala et al.
(2001), consistente en obtener las diferencias relativas de niveles de gris y extraer sus
caracteristicas texturales. Aplicada en clasificacion y segmentacion de texturas se muestra
como una buena rutina frente a otras conocidas como MCNG, MRF o filtros de Gabor.

La informacion estadistica contenida en una imagen se puede analizar sobre los
histogramas, de tal manera que algunos autores (Anys y He, 1995) calculan medidas
texturales de diferentes grados sobre histogramas de primer, segundo y tercer orden. El
objetivo de este trabajo es evaluar la capacidad de discriminar cosechas a partir de datos
radar mediante la extraccién de variables texturales de los citados histogramas. Para cada
uno de los histogramas destacan algunas variables: para el de primer grado la media; para
el de segundo grado el contraste y para el de tercer grado la variable “énfasis de los
valores altos”. Estas variables mejoran el resultado final de la clasificacion en casi un 10%.

Una ventaja de los métodos estadisticos es que son insensibles a la presencia de
ruido gaussiano en imagenes. En particular, los parametros estadisticos de tercer orden
son los menos afectados por cualquier distribucion simétrica de ruido y los que presentan
una mayor capacidad de caracterizar sefiales no gaussianas. Murino et a/ (1998) disefian
un método para clasificar texturas afectadas por ruido con diferentes distribuciones y con
un bajo ratio sefal-ruido, es decir, imagenes muy afectadas por ruido. De sus ensayos
sobre imagenes de la base Brodatz y su comparacién con técnicas estadisticas de segundo
orden concluyen que la metodologia propuesta es bastante eficiente (sobre todo en
presencia de bajos ratios sefial-ruido) y mejor que aquellas.

También se pueden encontrar referencias a aplicaciones de algoritmos de
segmentacion de texturas basados en momentos (Tuceryan, 1994). Los momentos en una
pequefia ventana de imagenes binarias que contienen texturas con estadisticas de
segundo orden similares o con imagenes en niveles de gris se han mostrado bastante
utiles para su segmentacion.

Las variables de textura, junto a otras, pueden ser empleadas a veces para
establecer comparaciones entre tipos de imagenes para un objetivo especifico. Haack y
Bechdol (2000) calculan variables de textura de segundo orden, analizan el tamafo de la
ventana de célculo de textura, aplican filtrados previos a la extraccion de ellas y
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suavizados post-clasificacion, para comparar el comportamiento de imagenes TM y radar
(SIR-C) en la clasificacion de &mbitos forestales en el este de Africa. La variable varianza,
una ventana de 13x13, los filtrados previos y el suavizado post-clasificacion se muestran
como buenos parametros de trabajo para conseguir resultados optimos, en cualquiera de
los dos tipos de imagenes.

De todas las variables estadisticas que se pueden extraer de una imagen, las de
la MCNG son de las mas discriminantes pero no todas contribuyen de igual manera al
resultado final. Ruiz (1997) aplica anadlisis discriminante paso a paso y analisis de
componentes principales sobre esas variables para conseguir fiabilidades globales de hasta
casi el 90%. Esto refleja la importancia de una correcta eleccion de variables.

Los métodos estadisticos se pueden aplicar a la clasificacion de zonas vegetales a
partir de imagenes Landsat TM. Ruiz et al (1998) proponen una metodologia basada en
métodos estadisticos para mejorar la diferenciacion de esas cubiertas usando datos
estadisticos de las texturas obtenidas de fotogramas aéreos de alta resolucion. Para ello,
definen las clases de vegetacidon a partir de sus diferencias texturales obtenidas de la
MCNG, tres indicadores de energia textural y un factor de bordes. La seleccion de los
parametros Optimos como niveles de gris, tamafio del vecindario y distancia entre pixeles
son obtenidos a partir del andlisis discriminante paso a paso y de las técnicas de
componentes principales, extrayendo asi un grupo de muestras representativas de cada
clase. Ruiz y Fdez.-Sarria (2000) integran diferentes variables derivadas de imagenes
multiespectrales, fotogramas aéreos pancromaticos y MDE para clasificar zonas forestales
montafosas. De la imagen multiespectral determinan indices de vegetacion y emplean sus
bandas; de la pancromatica extraen 12 rasgos texturales (MCNG, energia y densidad de
bordes) y del MDE derivan pendiente, orientacion, radiacion solar y modelo de insolacion.
La integracion de todas ellas permite una clasificacion combinada para determinar
diferentes especies forestales y sus densidades, con unas fiabilidades del productor
comprendidas entre 85y 95%.

Las areas urbanas o de expansion urbanistica también pueden se analizadas
segin métodos estadisticos. Asi, Zhang (1999) propone realizar una clasificacion
multiespectral de imagenes TM y SPOT vy posteriormente mejorarla mediante una MCNG
modificada basada en filtrados direccionales. Sus resultados apuntan a que la fiabilidad
media del usuario aumenta del orden del 46%, por lo que se considera un método Uutil
para una rapida estimacion de edificios urbanos y areas de rapido crecimiento. Corcoles et
al. (2003) proponen la union de las variables de la MCNG con otras espectrales e indices
derivados para evaluar la evolucion de nicleos urbanos compactos y urbanizaciones en el
area metropolitana norte de la ciudad de Valencia, obteniendo fiabilidades proximas al
90% Yy constatando la necesidad de emplear metodologias diferentes segln la tipologia
constructiva de cada area. Recio et a/. (2003) definen una metodologia para detectar y
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cartografiar los procesos de expansion urbana consistente en un analisis multiespectral y
textural a partir de la MCNG y analizan la estructura del paisaje peri-urbano mediante el
calculo de hasta 29 indices que reflejan propiedades estructurales basicas como la
dispersion o fragmentacion, la proximidad, el tamafio y la forma de las unidades o nucleos
urbanos.

Las imagenes radar (como las de ERS-1, por ejemplo) también pueden ser
empleadas para caracterizar ambitos urbanos. Dell’Acqua y Gamba (2003) investigan el
uso de las medidas de textura de la MCNG para extraer informacion de diferentes
tipologias y densidades de edificacion en areas urbanas, intentando mejorar la clasificacion
pixel a pixel mediante la consideracidn de bloques de la imagen.

Trabajando sobre imagenes con varios canales de color, Palm (2005) introduce
matrices de co-ocurrencia integradas como un modelo a partir del cual se pueden extraer
caracteristicas para la clasificacion de texturas en color, donde este parametro es un
elemento diferenciador de las texturas. Para ello, en primer lugar se definen las matrices
de co-ocurrencia individuales de cada canal de color por separado y posteriormente se
definen las matrices de co-ocurrencia multicanal mediante el cdmputo de las ocurrencias
por pares de los valores en las diferentes bandas de color. De esta Ultima matriz se
determinan las caracteristicas texturales propuestas por Haralick para realizar la
clasificacion. Los experimentos realizados sobre texturas de la base VisText del MIT
demuestran que existen patrones de color totalmente independientes de su intensidad y
que al comparar las caracteristicas de textura derivadas de las matrices integradas con las
derivadas de niveles de gris y con el analisis de histogramas, las primeras mejoran los
resultados de las clasificaciones un 20% y un 32% respecto de cada uno de los otros dos
métodos. Anteriormente, Shearer y Holmes (1990) habian obtenido matrices de co-
ocurrencia de color de cada uno de los atributos de color: intensidad, saturacion y tono,
calculando 11 variables de textura de cada una de ellas. Con las 33 variables consiguieron
fiabilidades globales de mas del 90% en la identificacion de 7 tipologias de cultivos.

Los métodos estadisticos citados pueden ampliarse a enfoques geoestadisticos y
mas concretamente al estudio del semivariograma de la distribucion de niveles de gris
en el vecindario de un pixel (Carr y Pellon, 1998, Chica-Olmo, 2000, Durrieu et a/., 2005).
Con esto se pueden caracterizar propiedades que definen las texturas como
homogeneidad, granulometria, rugosidad, regularidad y anisotropia, ampliando a las
clasicas de intervalo, pie y efecto “nugget’ por ejemplo. Estos autores proponen un grupo
de rasgos de textura basados en ratios, integrales o derivadas de los valores extraidos del
semivariograma experimental. De un analisis discrimante paso a paso deducen cuales
seran las que mejor contribuyan a la clasificacion de imagenes pancromaticas de alta
resolucién (QuickBird), reflejando sus resultados un nivel de fiabilidad del 80% partiendo
tan solo de una imagen.
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La correcta caracterizacién de algunas texturas puede ser muy importante para
cuantificar la dimension de ciertos desastres naturales y poder establecer medidas de
ayuda a la poblacion y reconstruccion inmediatas y adecuadas. Es el caso del trabajo de
Saito y Spence (2004) en el que elaboran un mapa de afeccion en la ciudad de Bam (Iran)
tras el terremoto del 26 de diciembre de 2003. Para ello emplean como informacion
textural la extraida del semivariograma calculado sobre una imagen pancromatica, para
todas las direcciones, con una separacion de la unidad y un vecindario de calculo de 9x9
pixeles. Tras completarse con la informacién multiespectral y clasificar, los autores
encuentran que los errores de asignacion en las clases tematicas vienen producidos por la
dificultad de caracterizar correctamente los escombros, ya que no se ajustan a ningin
patron o distribucidon. Si se define mejor esta clase “escombro” se podrian obtener
mayores porcentajes de acierto y menos errores por exceso o defecto.

El tratamiento de imagenes mediante técnicas de deteccion de bordes, filtrados y
andlisis de texturas puede ser mejorado mediante el empleo de ventanas de célculo de
tamaiios variables en funcién de la escala o de la realidad de la escena. El estudio de los
semivariogramas es una de las mejores técnicas para considerar esa variabilidad
dimensional de la ventana geografica de trabajo, proporcionando la mejor para cada
escala. Franklin et al (1996) demuestran, empleando semivariogramas y sobre tres
ejemplos (imagenes SPOT, imagenes CASI e imagenes SAR) la mejora de las
clasificaciones con fines forestales o de determinacién de los usos del suelo, con
fiabilidades globales entre el 75% y el 80%.

Los métodos estructurales se basan en la extraccion de rasgos geométricos de
los patrones de textura. Wu y Linders (1999) emplean dos medidas estructurales de
textura, una basada en la propia estructura o forma y otra en la complejidad de la imagen
para discriminar 3 cubiertas vegetales en imagenes radar. Ademas realizan una
comparacion con las variables de la MCNG propuesta por Haralick. Los resultados
muestran que las caracteristicas estructurales tienen buena capacidad de discriminacion y
que minimizan los cdlculos dentro de la ventana de trabajo.

De los diferentes niveles de gris de las imagenes se pueden derivar varios indices
de textura y ser aplicados a casos tan diversos como el reconocimiento y estudio de
imagenes médicas. Tal es el caso del trabajo de Dhawan ef al (1996) que mediante
caracteristicas estructurales de los niveles de gris clasifican tumores malignos en
mamografias. Para ello emplean variables basadas en los histogramas de primer y de
segundo orden y otras basadas en la descomposicion wavelet. De todas ellas realizan una
seleccion de las mas discriminantes y clasifican mediante redes neuronales, obteniendo
resultados bastante fiables.
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En cuanto a métodos basados en modelos, uno de ellos, aplicado a la
clasificacion de texturas, es el conocido como FTCM (Frame Texture Classification Method)
(Skretting y Husoy, 2002). Un frame es un conjunto de vectores que caracteriza cada uno
de ellos a una clase de textura. Por tanto, si se define un frame para cada textura se
puede clasificar una imagen en las texturas deseadas en funcién de todos los frames. La
clasificacion se realiza buscando la mejor aproximacion de unos vectores de test a los
frames definidos para cada clase. Tras ser aplicado sobre nueve imagenes de prueba se
obtuvieron excelentes aciertos globales y un nlimero aproximadamente la mitad de pixeles
erroneamente clasificados respecto a otros métodos. El trabajo de estos autores se basa
en el publicado por Chun Zhu et a/ en el afio 1996 en el que presentaron el modelo
FRAME, acronimo de Filtres, Random Fields and Maximun Entropy, (filtros, campos
aleatorios y maxima entropia). Se trata de un modelo de andlisis y sintesis imitativa de
texturas que combina la idea del filtrado, los modelos de Markov y el principio de maxima
entropia.

El método basado en modelos fractales ha sido aplicado por algunos autores
para segmentar imagenes de texturas en niveles de gris mediante el pre-filtrado de esas
imagenes y el calculo de sus caracteristicas fractales (Kasparis et a/, 2001). El empleo de
esta metodologia se fundamenta en que la descomposicion mediante bancos de filtros
considera la energia en cada banda como una caracteristica textural, siendo un parametro
altamente dependiente de la intensidad luminosa de la imagen. Sin embargo, el utilizar
caracteristicas basadas en fractales se debe a que éstas reflejan mejor las propiedades de
las texturas en si y estan poco influenciadas por la intensidad de la imagen. Mediante la
rutina propuesta se consiguen porcentajes de acierto en la segmentacion de hasta el 93%,
superior al conseguido con otras variables como filtros de Gabor y de energia (91%).

En el andlisis fractal tradicional se supone que las variaciones de iluminacion y
contraste no afectan de manera importante y que las texturas presentan similar rugosidad
sobre un amplio nimero de escalas. En la realidad, esta Ultima premisa no se cumple en
muchas texturas. Muneeswaran et a/. (2005) proponen un método que consiste en una
extension de las dimensiones fractales, donde el rango total de escalas es dividido en
varios subrangos y las medidas fractales son extraidas de cada uno de ellos, formando
vectores de caracteristicas texturales.

Otra aproximacion a las variables texturales de un modelo fractal es la propuesta
por Turiel (2003), que intenta analizar la relevancia de todas las variables de una imagen
fractal, ya que algunas propiedades de bordes o texturas son importantes para una
perfecta reconstruccion en imagenes comprimidas y otras pueden ser borradas sin afectar
significativamente a la calidad.
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Campisi et al. (2004) presentan un procedimiento de clasificacién basado en
texturas extraidas mediante un modelo, en concreto las derivadas de la funcion de
autocorrelacion espacial aplicada sobre imagenes binarias de diversas texturas tipo de la
base de Brodatz (1965). Las caracteristicas de textura extraidas de esa funcion se
muestran suficientes para una buena clasificacion, realizada concretamente con técnicas
basadas en momentos invariantes, por lo que este procedimiento de clasificacién generara
resultados invariantes a la rotacién de las texturas.

Epifanio (2002) considera en su tesis el problema de la clasificacion de texturas y
la representacion eficiente de imagenes naturales (con mudltiples texturas) mediante
transformaciones para ser comprimidas. En las dos tareas existen dos etapas. Una
primera etapa de extraccion de caracteristicas: por un lado descriptores de texturas y por
otro lado, coeficientes obtenidos tras la transformacion de la imagen a un dominio
adecuado. Una segunda etapa de asignacion de clase a la que pertenece (clasificacion) y
proceso de cuantizado con la asignacién de un valor representativo segln la zona de la
imagen.

Uno de las metodologias que se pueden aplicar sobre imagenes de textura puede
consistir en la segmentacion de dichas imagenes mediante el empleo de diversos bancos
de filtros Gabor (Kasparis et a/, 2001). O bien evaluar su aplicacién como filtros opuestos
a otros bancos de filtros usados en codificacion de imagenes tanto a dimensidon completa
(sin submuestreos) como en descomposiciones criticamente muestreadas (Randen vy
Husoy, 1993, 1994).

La transformada de Fourier ofrece muchas posibilidades de trabajo en
aplicaciones que requieran el andlisis de frecuencias espaciales y de sus orientaciones
(Maillard, 2003). En cuanto a texturas, ciertas imagenes como las de zonas forestales
tropicales (Riou et al, 1997) se pueden caracterizar mejor por su textura que por su
respuesta espectral. El método propuesto, basado en la transformada de Fourier, no
implica el filtrado de ningln tipo, lo que podria degradar la resolucion de la imagen y la
alteracion de los patrones texturales.

Si esta transformada se aplica obteniendo el espectro de Fourier de ventanas
seleccionadas dentro de diferentes tipos de vegetacion (Zhang y Chaisattapagon, 1995)
como cereales o pastos, se puede considerar como un buen método para analizar sus
texturas.

Los resultados obtenidos por la comunidad cientifica al respecto de todos los
métodos resefiados no son siempre uniformes, ya que los datos de partida y las formas de
implementarlos no son siempre los mismos. Por ello son muchas las comparativas que se
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han realizado de cara a resaltar ventajas e inconvenientes de unos y otros en tareas
especificas.

Maillard (2003) compara las variables texturales de la MCNG, del semivariograma
y de la FFT. Los tres pueden ser aplicados en varios contextos de clasificacion de
fragmentos de imadgenes de cubiertas vegetales naturales, en términos del efecto de
variacién dentro de la clase y variaciones entre clases. Si la MCNG se aplica correctamente,
es un método muy eficiente para clasificar texturas cuando sus caracteristicas son
visualmente diferentes y los otros métodos no mejoran los resultados del primero. En
cambio, el método del semivariograma parece ligeramente mejor que otros en el caso de
texturas muy similares si bien estd poco contrastado. Tanto la MCNG como el
semivariograma son los mejores métodos en todos los casos, con fiabilidades entre el 65 y
el 70%. El método que peor se comporta de los tres en cualquier escenario es la
transformada de Fourier.

Es elevado el nimero de sensores que nos pueden aportar imagenes digitales.
Cada uno de ellos tiene aspectos técnicos diferentes y por tanto las imagenes pueden
diferir en su radiometria, resolucion, etc. No todas las técnicas de texturas se comportan
igual frente a una misma imagen y viceversa. Carr y Pellon (1998) han realizado un
estudio comparativo del comportamiento del semivariograma y la MCNG con un conjunto
de 6 tipos de imagenes diferentes (SPOT HRV, Landsat TM, IRS LISS-II, Magellan S-band
radar, Shuttle Imaging Radar SIR-C X-band y SIR-C L-band) en una rutina de clasificacion.
Los resultados obtenidos muestran que las variables texturales del semivariograma
proporcionan una mayor fiabilidad que las basadas en la MCNG para las imagenes radar
mientras que para las imagenes dpticas ocurre lo contrario.

Clausi y Deng (2005) estudian la posibilidad de fusionar caracteristicas de textura
de varios métodos, en concreto los filtros de Gabor y la MCNG, para mejorar el
reconocimiento de texturas. El conjunto fusionado de caracteristicas se aprovecha de la
capacidad de los filtros de Gabor para capturar la informacion textural en las bajas y
medias frecuencias y de que la MCNG extrae dicha informacion para las altas frecuencias.
La evaluacién de este conjunto fusionado de variables se realiza mediante la separabilidad
de ellas y también mediante el ratio de acierto en tareas de segmentacion y clasificaciéon
con todas ellas. Dicha evaluacién muestra que el trabajar con todas las variables produce
mejores fiabilidades que el hacerlo por separado.

La comparacion de dos métodos de textura, el estadistico de la MCNG y el modelo
de campos aleatorios de Gauss-Markov (GMRF) ha sido realizada por Clausi y Yue (2005)
sobre un conjunto de imagenes de diferente naturaleza: imagenes sintéticas, imagenes de
la base Brodatz e imagenes radar SAR de bancos de hielo marinos. La comparacion se ha
realizado desde el objetivo final de segmentar de forma no supervisada esas imagenes,
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pero considerando otro parametro importante como es el tamafio del vecindario de
calculo. Los resultados obtenidos indican que el modelo GMRF requiere tamafios mayores
de vecindario que MCNG para estimar de forma consistente las texturas. Sobre los tres
tipos de imagenes ensayadas se ha estimado un vecindario minimo de 32x32 para obtener
caracteristicas de texturas separables. Es un tamafio grande por lo que se produce un
importante efecto de bordes al poder influir varias clases en un mismo vecindario a la vez.
Como Ultima conclusion, se apunta a que el contorno irregular de las clases influird
negativamente en la segmentacion.

En un trabajo anterior del mismo autor (Clausi, 2001) se comparan y fusionan
caracteristicas texturales obtenidas por 3 métodos (MCNG, Gabor y MRF) para clasificar
imagenes radar SAR de hielo marino. También considera este trabajo que desiguales
cuantizaciones de los niveles de gris de la imagen podrian implicar resultados diferentes, si
bien sobre las imagenes analizadas no hay diferencias remarcables. En cuanto a los grupos
de variables, destaca la MCNG como la mas Uutil, seguida por los filtros de Gabor y MRF a
cierta distancia en porcentaje de acierto. Dado que las caracteristicas derivadas del modelo
MRF no presentan ningun tipo de correlacién con las otras, la mejor agrupacién de
variables es la union de MCNG y MRF, como lo corroboran los resultados.

Skretting y Husoy (2002) comparan varios métodos de clasificacion (filtros QMF
de tipo FIR, filtros de Daubechies, filtros de energia y MCNG) con un método propuesto
llamado FTCM (Frame Texture Classification Method) (un frame es un conjunto de vectores
que caracteriza cada uno de ellos a una clase de textura) y concluyen que usar un solo
vector para definir el comportamiento de cada clase no genera resultados sensiblemente
mejores a los otros métodos, mientras que usar varios (entre 3 y 5) vectores por textura
proporciona mejores fiabilidades en la clasificacion.

Trabajos como el de Chien-Chang y Chaur-Chin (1999) enfocan la discriminacion
de texturas de imagenes para descomponer estas Ultimas en diferentes espacios
proyectados, los cuales corresponden a los campos receptivos de vision humana. Se
comparan 4 métodos de analisis textural, como son (1) la transformada de Fourier, (2)
filtros espaciales, (3) filtros de Gabor y (4) transformada wavelet. De los resultados
obtenidos de la comparacion de esos 4 métodos sobre un total de 600 imagenes derivadas
de 6 texturas de la base Brodatz (1965) se pueden extraer algunas conclusiones: Con las 4
primeras caracteristicas de textura obtenidas por cada método, el porcentaje de acierto en
la identificacion de la textura inicial es muy similar entre ellos y bastante alto (entre el 90 y
el 98%) si bien destaca el método de Gabor. Si el nimero de pardametros texturales de
cada método es mayor de 7, la transformada wavelet se comienza a mostrar como mas
idonea por el alto porcentaje de acierto (casi del 100%) y por su menor coste
computacional y temporal. Estos mismos autores amplian la anterior comparativa a
texturas sintetizadas mediante campos aleatorios de Markov (MRF). Con 2 caracteristicas
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de texturas, la transformada wavelet se muestra claramente superior al resto. Cuando el
numero de rasgos de textura es mayor de 4, todos los métodos consiguen un casi perfecto
reconocimiento si bien en coste computacional, destacan las transformadas de Fourier y
wavelet.

Los métodos estadisticos dan juego para derivar nuevos métodos basados en
parametros o indices de utilidad real. Tal es el caso de los trabajos de Ganesan y
Bhattacharyya (1995 y 1995), los cuales proponen una aproximacion estadistica que
emplea un conjunto de polinomios ortogonales para describir texturas. Este método
testea la presencia de microtexturas y las representa como un descriptor local llamado
“pronum’. La frecuencia de ocurrencia de pronums (llamada “prospectun’’) es el
descriptor global de la textura. La aplicacion de este método ha demostrado que las
variaciones espaciales de las texturas han sido correctamente diferenciadas.

La investigacién sobre los posibles métodos de extraccion de texturas ha llevado a
Strand y Taxt (1994) a proponer un método basado en la deteccion de extremos
locales a lo largo de un conjunto de vectores direccionales en la imagen. Estos extremos
son interpretados como frecuencias locales y usados para disefiar variables de textura.
Este método ha sido comparado con Gabor y MCNG sobre 3 imagenes con buenos
resultados.

El efecto de bordes resefiado en parrafos anteriores ha sido enfocado en diversos
trabajos. Jones (1994) plantea un método de segmentacion de imagenes empleando
deteccion de bordes en las texturas. Para ello define un operador, denominado “rarity
map’, que extrae altos valores en el centro de regiones homogéneas y bajos en areas
periféricas. Una segmentacion jerarquica es entonces realizada mediante la blisqueda de
“huecos” importantes en las salidas del operador. Lin y Huang (2004) proponen que la
extraccion de bordes puede mejorar las fiabilidades de clasificacion de variables texturales.
Para la deteccion de bordes proponen un método basado en redes neuronales vy
denominado cellular neural network implementado mediante filtros de Gabor y contrastado
en imagenes sintéticas y naturales, con buenos resultados.

Uno de los métodos de andlisis de texturas mas utilizado en los Gltimos afios por
sus ventajas evidentes en cuanto a la localizacién espacio — frecuencia y su capacidad de
trabajar a diferentes resoluciones es la transformada wavelet. En los parrafos
siguientes se comentan algunas de las aplicaciones mas comunes de dicha transformada
para la caracterizacion de las texturas en la imagen, tanto de forma individual como
combinada con otras.
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La transformada wavelet discreta descompone una imagen en un conjunto de
coeficientes, tendencias y detalles, que constituyen una representacion multiescala de la
imagen. Una limitacién importante en el andlisis de texturas en una imagen es que se hace
a una sola escala. Si se emplea la transformada wavelet puede extenderse ese estudio a
varias escalas o resoluciones. De esa manera, la caracterizacion de la textura puede
hacerse a partir de propiedades estadisticas calculadas en un vecindario de los coeficientes
de detalles correspondientes a varias escalas, ya que, segun resultados obtenidos por
Giménez et al. (2004) se considera que las tendencias (obtenidas mediante promedios
iterativos) no contribuyen apenas a la caracterizacién de texturas.

Un modelo redundante (sin submuestreos) de transformada wavelet es aplicado
por Fukuda y Hirosawa (1999) para conseguir caracteristicas de textura derivadas de cada
subimagen invariantes a la traslacion en imagenes radar. El conjunto de variables ha sido
aplicado con éxito en areas agricolas de Holanda.

Jafari-Khouzani y Soltanian-Zadeh (2005) definen una nueva técnica de analisis
de texturas que se muestra invariante a las rotaciones y utiliza la transformada wavelet y
la transformada Radon (Helgason, 1980). Esta técnica emplea la transformada Radon para
convertir la rotacién a una traslacion y entonces aplicar una transformada wavelet
invariante a la traslacion para extraer las caracteristicas de textura. Estas generan un
espacio de caracteristicas ortogonal que extraen tanto la informacion local como la
direccional de los patrones de textura. Sobre ese espacio de caracteristicas aplican un
clasificador de distancia (el de los k vecinos mas proximos). Los resultados muestran que
esta técnica es ventajosa frente a otros métodos clasicos de analisis de texturas.

Sobre el tratamiento de bordes, Angel y Morris (2000) emplearon la transformada
wavelet segin el modelo de descomposicién de Mallat sobre imagenes naturales en las
que la presencia de gran cantidad de bordes junto a diferentes texturas hacia dificil extraer
modelos de contornos y diferenciarlos. Para superar esa desventaja, estos autores
propusieron un algoritmo en el que en primer lugar se creaba una representacion
multiescala segin el modelo de descomposicion wavelet de Mallat y entonces se
combinaban los modelos de bordes a cada escala para crear un Unico modelo de contornos
donde la influencia de las texturas sobre los bordes era minimizada. Sus resultados
muestran que los contornos y las caracteristicas de textura pueden ser discriminadas en
cada escala y el modelo final de bordes es muy Util para localizacién y reconocimiento
posteriores. Algo similar hicieron con anterioridad Gi-Mun et al (1997) al emplear la
transformada wavelet para definir un analisis multiresolucion y proceder a la extraccion de
bordes seglin un ajuste entre las imagenes de baja resolucion obtenidas y los pixeles de
los bordes previamente interpretados.
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En otras ocasiones se pueden combinar las variables derivadas de métodos
estadisticos y las de la transformada wavelet. Tal es el caso del trabajo de Arivazhagan y
Ganesan (2003), que realizan una clasificacion de texturas empleando tres grupos de
variables, a) usando 24 caracteristicas estadisticas (media y desviacion estandar de cada
subbanda) de la descomposicién wavelet a nivel 3 empleando la funcién “symlet” de 20
coeficientes en cada filtro; b) usando 35 variables de la MCNG (7 de cada subbanda) de la
descomposicion wavelet a nivel 1 y de la imagen original; y ¢) una combinacién de ambos
grupos de variables y aplicandolo tanto sobre 20 imagenes completas de 512x512, como
sobre un conjunto de subimagenes de tamarios diferentes extraidas de las completas y
pertenecientes éstas a la base de imagenes tipicas de texturas homogéneas o sintéticas
VisTex (1995). Los resultados obtenidos muestran que el porcentaje de acierto tras la
clasificacion es mucho mas alto al combinar las variables estadisticas y las de la MCNG de
la transformada wavelet. Fdez.-Sarria et a/. (2005) aplican conjuntos de variables de
segundo orden obtenidas directamente de la imagen pancromatica original y de las
imagenes de detalle de niveles 1, 2 y 3 para clasificar tipologias de superficies urbanas y
rurales y analizando varias familias de funciones wavelet, mostrando que la agrupacion de
todas ellas puede conseguir buenas fiabilidades globales.

Otra posible combinacion de métodos es la que propone Unser (1995) donde
relaciona la formulacion wavelet con alguna de las transformadas en las funciones Gabor
para caracterizar las texturas de una imagen.

Arivazhagan y Ganesan (2003) emplean la transformada wavelet para
segmentacion de imagenes comparando las caracteristicas de textura obtenidas de la
MCNG de la transformada wavelet discreta aplicada sobre cada bloque de 32x32 pixeles de
la imagen original, calculando diferencias entre las variables de cada bloque y generando
una banda de segmentacion. Las imagenes de partida son tomadas del album de Brodatz
(1965) y los resultados muestran una mejor segmentacion empleando la transformada
wavelet frente a otros métodos.

Muchas imagenes reales constan de una variedad de texturas suaves y rugosas y
para su segmentacion se necesita de un algoritmo que verdaderamente las diferencie,
basandose en su dispar comportamiento frecuencial. Las texturas suaves pueden ser
segmentadas usando las estadisticas de los niveles de gris en un vecindario, como media y
varianza, mientras que las texturas rugosas necesitan del estudio de sus caracteristicas
basadas en la frecuencia espacial. Esto justifica la importancia de realizar un estudio previo
a la segmentacion de varias imagenes (Porter y Canagarajah, 1996). Estos autores
proponen un esquema de trabajo como el de la figura 2-5, en el que tras la
descomposicién wavelet discreta de una imagen original, establecen si un pixel o una
agrupacion de pixeles presentan una textura suave o una textura rugosa. Esta asignacion
se realiza mediante el célculo de la variable R, expresada como:
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R=CEctt€cr*Ec3+Ccq
€cs +€ce +€c7

(2-1)

donde e, es la energia en la subbanda 77 de la descomposicion wavelet de nivel tres, y su
comparacion con un umbral 7 definido por el usuario. Si R > 7 se considera un pixel suave
y si R <T se considera rugoso. Se considera que las subbandas 1, 2, 3 y 4 (las propias del
nivel 3) tienen componentes de bajas frecuencias, las subbandas 5, 6 y 7 (las propias del
nivel 2) presentan componentes de medias frecuencias, mientras que la 8, 9 y 10 (las de
nivel 1) engloban las altas frecuencias. Los resultados de este articulo muestran que esta
metodologia de trabajo es ventajosa frente a la descomposicion wavelet por si sola cuando
el objetivo es el de segmentar imagenes.

regiones suavesH Sel. caracteristicas

Imagen Andlisis !
‘ Segmentacién ‘
original Wavelet

Imagen

segmentada

regiones rugosasl"| Sel. caracteristicas

Figura 2-5. Esquema de descomposicion de Porter y Canagarajah (1996).

También se puede emplear la descomposicion wavelet para la transmisién de
datos del terreno a través de redes de baja velocidad mediante los modelos
multiresolucion, aplicando dicho andlisis tanto en la seleccion de puntos de control, como
en la clasificacion de texturas y la segmentacion, para posteriormente generar un proceso
de sintesis de texturas para la reconstruccion del modelo (Abasolo y Perales, 2003).

En lo que respecta al andlisis de objetos o texturas presentes en una imagen,
Antoine et al. (1992) emplean la transformada wavelet bidimensional para extraer varios
parametros descriptivos de las imagenes, buscando determinar la posicion, la escala y la
orientacion de las estructuras presentes en una imagen.

Entendiendo que la energia de una imagen es una variable importante, Zhou et
al. (2000) aplican la transformada wavelet de diversas maneras de cara a la obtencién de
la energia de las diferentes subbandas, ponderandola con su orden dentro del ranking de
valores, es decir, trabajan con una funcién de distancia que es el resultado de la
multiplicacién de un vector de distancias de energia y otro vector de distancias ordinales.

Agusti et al. (2003) emplean la transformada wavelet como herramienta basica
para caracterizar e indexar una base de datos de imagenes mediante el analisis
multiresolucion, aplicando diferentes tipos de wavelets a una coleccién de imagenes y
extrayendo de ellas los vectores de caracteristicas texturales que permitan implementar un
sistema para la recuperacion de imagenes dentro de dicha base de datos. Pese a que esta
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aplicaciéon no tiene una valoraciéon cuantitativa del acierto, los resultados obtenidos son
aceptables en cuanto a la recuperacion de la imagen de partida.

Si se aplican variaciones a la transformada wavelet clasica se pueden solventar
inconvenientes que a veces se presentan de forma natural en las texturas. Para realizar
una clasificacion y discriminacion de las texturas, es importante considerar la propiedad de
invarianza a la traslacion (textura estacionaria). Un cambio o movimiento entero de la
sefial de entrada generalmente implicard modificaciones en la transformada wavelet. Por lo
que a la extraccion de caracteristicas respecta, este comportamiento no es adecuado, pues
es de esperar que la textura sea invariante a la traslacion. Para superar esta limitacién, se
puede realizar un andlisis de la sefal de entrada sobre el conjunto total de saltos posibles
en la imagen aplicando la transformada discreta wavelet frame (DWF) (Unser, 1995). La
caracterizacién de la textura se realiza mediante el cdlculo de la varianza sobre un
determinado vecindario.

En diversos trabajos se ha aplicado la transformada wavelet de 2 bandas (o
filtros) ampliada a una transformada genérica de M bandas. Entre ellos, Chitre y Dhawan
(1999), la aplican al problema de la discriminacién de texturas naturales de tamafos
variables, sobre un conjunto de 20 de ellas y extrayendo las caracteristicas de energia de
cada subbanda descompuesta, para posteriormente clasificar mediante el vecino mas
proximo un total de 700 imagenes. La fiabilidad global maxima conseguida es del 99.5%,
evaluada mediante una serie de test estadisticos. Havlicek y Tay (2001) aplican una rutina
muy similar para determinar la cantidad de texturas presentes en una imagen aplicando la
misma transformada hasta nivel 3 y calculando la energia de cada subbanda.

Wang et al. (1998) proponen la extraccion de las caracteristicas de textura de una
descomposicion denominada transformada wavelet no separable bidimensional (NSWT),
basada en el analisis multiresolucién y el submuestreo pero con un factor de remuestreo
de V2, con lo que se puede aplicar un mayor nimero de niveles de descomposicion. Este
remuestreo es el llamado gquincunx subsampling. Tras aplicar el anterior algoritmo se
procede a la seleccidn de las caracteristicas de textura de cada subbanda que se
emplearan en la clasificacion para formar asi el vector de cualidades de cada subimagen.
Son conocidas la varianza, la entropia (cantidad de desorden o dispersion) y a ellas se
suman los nimeros extremos maximo y minimo y la entropia de dichos extremos, de cara
a una clasificacion de texturas. Los resultados apuntan a las medidas de los extremos
como las que consiguen una mejor clasificacion.

Fatemi-Ghomi (1997) plantea 4 esquemas de aplicacion de la transformada
wavelet sobre un conjunto de imagenes para ser segmentadas. De esos 4 esquemas Yy
aplicando un conjunto de filtros realiza la extraccion de una serie de caracteristicas o
variables de textura mediante lo que denomina la distancia de histograma por un lado y la
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funcion de correlacion entre 2 puntos por otro. Estas dos medidas de la calidad del espacio
de variables texturales se muestran Utiles al no requerir conocimientos previos de ese
espacio. La funcion de correlacion entre dos puntos es mejor que la distancia del
histograma en espacios pequefios mientras que en grandes, ocurre al revés.

Dado que son varias las familias de funciones wavelet desarrolladas, algunos
autores como Muneeswaran et al. (2005) plantean combinaciones entre ellas para destacar
aspectos de las texturas como caracteristicas invariantes a la rotacién y a la escala. Para
ello definen un modelo integrado (CIF: Combined Invariant Features) formado por
informacién derivada de funciones wavelet basicas como la gaussiana y la Mexican Hat y
otras ortogonales como Daubechies. También incluyen en ese modelo caracteristicas
derivadas de filtros de suavizado gaussianos ponderados. La invarianza a la rotacion es
conseguida mediante el paquete wavelet mientras que para la invarianza al escalado
emplean modelos fractales extendidos a cada escala. Los resultados obtenidos muestran
que el modelo conjunto genera mejores ratios de acierto que los dos grupos de funciones
wavelet por separado.

Tal y como se detalla en el capitulo IV, existen varias formas de aplicar la
transformacion basada en wavelet. Uno de ellos se denomina transformada wavelet en
arbol o wavelet packet aplicada por Chang y Kuo (1993) sobre un conjunto de 30
imagenes de la coleccion Brodatz (1965) para conseguir su clasificacion. Parten de la
motivacion de que la transformada wavelet ordinaria se basa en la descomposicion
sucesiva de las subbandas de bajas frecuencias mientras que ellos afirman que la mayor
parte de las texturas naturales presentan frecuencias localizadas en los canales de media
frecuencia, por lo que es de esperar que se obtengan mejores resultados con la
descomposicion en arbol. Ademds realizan un andlisis comparativo con otras
transformadas de cara a valorar la fiabilidad de la transformada discreta del coseno (DCT),
la DST (transformada discreta del seno), la DHT (Transformada Discreta de Hadamard),
transformada wavelet piramidal, filtros de Gabor vy filtros de Laws. Tras calcular la energia
media en cada subbanda resultante y clasificar, de los resultados obtenidos se concluye
que de las 3 funciones wavelet empleadas (Haar, Daubechies16 y Battle-Lemarié) ninguna
de ellas destaca claramente frente al resto. También se observa que los resultados de
DCT, DST, DHT y Laws son muy parecidos entre si; que los resultados de Gabor son muy
proximos a los de la descomposicion wavelet piramidal y que en conjunto es la
transformada wavelet packet la que genera mejores porcentajes de aciertos, si bien estos
autores emplean las mismas muestras para el clasificador y para la evaluacion, con lo que
la significacién de esos resultados ha de ser considerada en su justa medida.

La distribucion de frecuencias anteriormente detallada es corroborada por otros
autores como Larsen (2001), el cual concluye que las imagenes con texturas claramente
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visibles tienden a tener una distribucion espectral con mayor contenido de energia, y por
tanto mayor informacion textural, en las bandas medias.

Rajpoot (2002) también trabaja sobre el modelo wavelet packet, de cara a extraer
las mejores caracteristicas de texturas para clasificar. El procedimiento de trabajo consiste
en aplicar la descomposicién, calcular las funciones de distribucién de energia de cada
subbanda resultante, aplicar la distancia de Kullback-Leibler (también conocida como
“entropia relativa”) entre los coeficientes de la descomposicion entre dos clases para
seleccionar las subbandas mas discriminantes y aplicar el clasificador K-means sobre ellas
para obtener los resultados de la clasificacién. Las conclusiones de este trabajo apuntan a
que unas pocas subbandas generan mejores resultados que todo el conjunto de ellas, al
ser muy discriminantes.

La aplicacion de las funciones wavelet y la transformada a que dan lugar no se
restringe al campo de las imagenes digitales y su andlisis textural, sino que son muchos los
ambitos de aplicacion y ademas crecientes de forma progresiva. Se podrian citar
algunos:

+ Astronomia « Acustica
 Procesado digital de imagenes y senales « Neurofisiologia
» Reconocimiento de formas « Optica

« Tratamiento de sefiales geofisicas « Radar

« Ingenieria nuclear Vision humana
» Generacidn de imagenes por resonancia magnética ¢ Mdusica
« Resolucion de ecuaciones diferenciales parciales « Aerodinamica

« Climatologia

Oceanografia

De forma mas especifica y entrando en algunos de ellos se citan algunos de los
trabajos mas recientes al respecto.

En el procesado digital de imagenes y sefiales, aparte del ya citado analisis de
texturas, son varios los problemas que las funciones wavelet ayudan a resolver. La
compresion de imagenes, para ser transmitidas, codificadas, almacenadas, etc. es
enfocado por varios trabajos.

El hecho de que una imagen de tamafio M filas y N columnas tenga MxN
coeficientes wavelet, exactamente el mismo nimero que pixeles de la imagen inicial, es
empleado en la compresion de imagenes y es la base del desarrollo de formatos de
imagenes como el JPEG2000. El modelo de transformada wavelet packet es empleado en
la compresién de imagenes por el FBI (Xiong y Ramchandran, 2000). Se pueden citar
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trabajos al respecto de la compresion de sefiales e imagenes basadas en wavelets, como
los de Mulcahy (1996); Antonini et al (1992) extrayendo y codificando la informacion;
Cohen y Froment (1992) empleando la transformada wavelet ortonormal; Nguyen (1995)
que explica la aplicabilidad de diferentes esquemas de filtrado basados en transformadas
wavelet para comprimir imagenes y electrocardiogramas; Stollnitz el al. (1995) que
emplean la wavelet de Haar para la compresion de imagenes y la wavelet basada en la
funcion B-spline para desarrollar un banco de filtros B-spline y aplicarlo a edicién de
curvados en diferentes resoluciones y en la edicion de superficies; Larsen (2001) usa
mascaras binarias de deteccion de bordes (filtros de Sobel y umbralizado posterior) para
codificar imagenes a partir de la transformada wavelet packet a varios niveles y
seleccionando las subbandas de mayor relevancia en contenido de informacién.

Tras la compresion puede ser necesario recuperar la sefial o imagen inicial. Mallat
y Zhong (1992) detallan un algoritmo para reconstruir sefiales unidimensionales e
imagenes a partir de sus puntos de variacion de picos o filos, ya que éstos pueden ser
detectados a partir de los maximos locales de su transformada wavelet. Serrano (2004)
introduce las ideas matematicas basicas para la aplicacion de la transforma wavelet al
disefio de estrategias analiticas para caracterizar los parametros principales en sefiales de
emision acustica y proceder a su compresion y reconstruccion.

Las sefiales e imagenes pueden presentar a veces interferencias de diversa
naturaleza (sistematicas y propias del sistema captador de sefiales o aleatorias) que se
plasman como ruido y que generalmente interesa eliminar o reducir en la medida de lo
posible. Abrishami et a/. (2004) presentan un método mejorado para la reduccion del ruido
gaussiano (0 moteado o speckle) basado en la transformada wavelet. Para ello
transforman logaritmicamente las imagenes y las descomponen segun el algoritmo clasico
de Mallat empleando como wavelet madre la funcion laplaciano del gaussiano (LoG).

Si se trabaja con imagenes médicas las herramientas wavelets pueden aplicarse
también para realizar un filtrado y eliminar el ruido. Pérez et a/. (2001) lo consiguen hacer
en una serie de imagenes médicas, mediante la implementacion de un algoritmo de calculo
basado en la transformada wavelet con la base de funciones Haar. El objetivo final de este
trabajo consiste en la mejora de la relacion sefial-ruido de imagenes mediante la aplicacion
de la transformada discreta wavelet 2D de Haar y la evaluacion de la modificacion del
espectro de potencias de la imagen por la aplicacién de ese método de filtrado. Bertand et
al. (1992) también aplican la transformada wavelet discreta al filtrado de perfiles eléctricos
en sefiales del cerebro con la misma finalidad.

En cuanto a climatologia, Chane-Ming et al. (1997) aplican la transformacion
directa wavelet continua, el andlisis multiresolucion y la wavelets packet para estudiar las
caracteristicas de las ondas verticales (longitud de onda y velocidad) frente al tiempo y la
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altura de la atmésfera media (30-60 km de altura) sobre perfiles verticales de perturbacion
de temperaturas proporcionados por un Lidar Rayleigh.

En oceanografia, Chapron y Bliven (1992) presentan una aplicacién de la
transformada wavelet para obtener informacidn instantanea en cuanto a tiempo-frecuencia
de datos de altura de las olas del mar. Los resultados sirven para interpretar la dispersion
en sefiales radar sobre diversos estados de la superficie del agua. David y Chapron (1992)
aplican la transformada wavelet al analisis de senales de sonar marinas para detectar
particulas marinas, sus caracteristicas y su volumen. Nicolas et a/. (1992) emplean un
método basado en redes neuronales y wavelet packet para detectar y clasificar ruidos
submarinos variables, debidos basicamente a seres vivos, intentando diferenciarlos de
otros sonidos casi estacionarios o constantes como puedan ser los debidos a fendmenos
oceanograficos, geoldgicos o humanos.

En astronomia, Graps (1995) caracteriza el comportamiento en cuanto a auto-
similitudes en series temporales de datos obtenidos por sensores de rayos X astrondmicos
con oscilaciones casi periddicas y ruido de muy baja frecuencia, aprovechando la potencia
del analisis wavelet de poder procesar informacién a diferentes escalas. Slezak et al.
(1992) describen un método para la deteccidén automatizada y caracterizacion de todos los
componentes estructurales presentes en un catalogo visual de galaxias, es decir, emplean
la transformada wavelet para el analisis local de la distribucién de galaxias.

Tsolmon (2003) plantea el empleo del andlisis wavelet, mediante sus posibles
tipos de transformadas, para la extraccion de objetos en imagenes LIDAR, modelando las
caracteristicas de los objetos e intentando extraerlas mediante el analisis wavelet, para
posteriormente segmentar el espacio de caracteristicas mediante técnicas de clustering.

2.5. Observaciones sobre los métodos de

analisis de textura

Quizas una de las primeras consideraciones a la hora de sacar conclusiones u
observaciones sobre el estado actual de los métodos de analisis de texturas es que la
mayor parte de los trabajos se han realizado sobre imagenes con texturas homogéneas o
imagenes artificiales y en muy pocos casos sobre datos reales de la superficie terrestre,
obteniendo resultados sobre las primeras mucho mejores que los obtenidos sobre texturas
reales. Pese a que la naturaleza variable de los elementos que cubren el territorio conlleva
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una dificultad inherente, en la parte de la técnica en la que este trabajo se enmarca no
tendria sentido emplear otros datos que no fuesen imagenes reales del terreno.

También se aprecia que ciertos métodos propuestos consideran algunas premisas
a priori que no necesariamente se cumplen sobre todas las imagenes. Una de ellas se
deduce al analizar los métodos estructurales, los cuales intentan identificar ciertos
aspectos morfolégicos en las primitivas de las texturas que no siempre es posible
localizarlos por la propia naturaleza irregular de la textura concreta. Otra presuncion se
encuentra en el andlisis fractal tradicional, mediante el cual se supone que las variaciones
de iluminacién y contraste no afectan de manera importante y que las texturas presentan
similar rugosidad sobre un amplio nimero de escalas, cuando es evidente que a
determinadas escalas se pierde la primitiva de una textura.

A la hora de realizar una clasificacion y discriminacion de texturas es importante
considerar la propiedad de invarianza a la traslacion, es decir, que una textura sea
estacionaria y pueda ser discriminada tanto si esta girada y/o desplazada sobre la imagen
como si no. Cualquier método que se aplique ha de tener en cuenta este requisito y no
todos lo cumplen, como algunos algoritmos de la transformada wavelet o algunos métodos
estructurales.

Es notable el déficit de acierto en la discriminacion de las zonas frontera entre
superficies de diferentes texturas que demuestran practicamente todos los métodos. Pese
a que la literatura propone ciertos modelos particulares, el problema sigue estando
presente y sigue siendo de compleja y no siempre precisa resolucion. En el presente
trabajo se proponen algunas formas de abordar este problema.

Los diversos métodos citados y considerados difieren de forma radical en muchos
de sus planteamientos, en su puesta en practica, sus requerimientos y sus resultados.
Seria dificil intentar jerarquizarlos en funcién de su fiabilidad, por lo que no se puede decir
que haya un método mejor que el resto. Hay diferentes posibilidades y la eleccién de uno
u otro no es una decision sencilla y directa.

Entrando mas especificamente en ciertos aspectos de los métodos, se observa
que los estadisticos pueden requerir de una preseleccion de variables para obtener buenos
resultados, ya que a veces la gran cantidad de ellas puede ocasionar una disminucion de
los aciertos. Como aspecto positivo de este grupo de métodos se puede decir que
permiten integrar variables de forma coherente con otro tipo de informacién geoespacial
(variables topogréficas derivadas de MDE, informacion multiespectral, indices de
vegetacion, etc.).

Los métodos estadisticos también pueden ampliarse a enfoques geoestadisticos y
mas concretamente al estudio del semivariograma de la distribucién de niveles de gris en
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el vecindario de un pixel, con lo que se consigue un conjunto de variables mayor y con
mas capacidades de estudio.

En la construccion de la MCNG puede tener influencia el nimero de niveles de
gris considerado, ya que algunas caracteristicas se comportan mejor con pocos niveles de
gris (entropia), mientras que otras lo hacen mejor con una radiometria mas detallada (mas
niveles de gris) como ocurre con el momento de diferencia inverso (Clausi, 2001). Esta
apreciacién ha sido tenida en consideracion a la hora de analizar los datos en este trabajo.

Los filtros de Gabor tienen la limitacién de que no pueden resolver en su totalidad
el problema de la clasificacién de texturas. No son ortogonales y ello genera caracteristicas
redundantes en diferentes escalas e importantes correlaciones entre ellas. Ademas, dado
que las altas frecuencias de una imagen son extraidas por filtros pequefios y las bajas por
filtros grandes, su uso esta mas indicado para el caso de la segmentacion, donde el
tamaiio de la ventana no esta predefinido.

Comparando algunos métodos entre si, se observa que las variables texturales
derivadas de los campos aleatorios de Markov son bastante diferentes a las de Gabor y
MCNG, ya que las primeras se ajustan mejor a una distribucion gaussiana de los niveles de
gris. No existe por tanto relacién entre las variables de MRF y las de Gabor o MCNG, por lo
que su empleo conjunto no apunta buenas expectativas.

De forma resumida, se puede decir que los métodos estadisticos, estructurales y
basados en modelos se aplican en el dominio espacial. Pero puede ocurrir que en
determinadas ocasiones interese mas aplicar algin método basado en transformaciones al
dominio de la frecuencia, por el hecho de que la informacién espacial no aporte suficiente
capacidad de discriminacion y sea la informacion frecuencial la que si lo haga.

Es conocida la limitacion de localizacion espacial que presenta la transformada de
Fourier, generando a veces resultados poco precisos. Otras transformadas, como la de
Gabor, realizan una mejor localizacion espacial, pero su empleo estd limitado por la
resolucion en la cual se pueden localizar las estructuras espaciales en las texturas
naturales. Esta limitacidn es solventada por la transformada wavelet al presentar dos
rasgos importantes en su aplicacion:

19 Permite variar la resolucion espacial y representar texturas de diversas
naturalezas.

29 Hay un amplio abanico de funciones base wavelet, de tal manera que cada
aplicacién practica se puede realizar con la funcion que a priori genere mejor
resultado.
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Si se pretende realizar una clasificacion de texturas, tras haber determinado las
variables texturales de una imagen, sea por el método que sea, se debe definir un
clasificador que realice la asignacion cualitativa a cada pixel de entrada. Son muchos los
métodos de clasificacion existentes y al igual que con los modelos de analisis textural, no
hay uno mejor que el resto, sino que la realidad de cada situacion debe condicionar la
eleccién de uno u otro. En la mayor parte de las ocasiones se emplea el clasificador de
maxima probabilidad, basado en la regla de decision de Bayes, por su sencillez de
aplicacion y por sus ventajas inherentes y conocidas (Richards, 1999).

Sin embargo, lo que no debe hacerse, como a veces ocurre, es evaluar los
resultados de una clasificacion a partir de las mismas muestras empleadas en el
entrenamiento del clasificador. Esta practica, constatada en algunos trabajos (Chan y Kuo,
1993, Weszka et al., 1976), conlleva a obtener resultados muy buenos pero irreales y muy
poco fiables o consistentes.

A modo de conclusion y dado que es algo constatado en la revision bibliografica
llevada a cabo en el marco de este trabajo, se puede afirmar que el método estadistico de
variables texturales derivadas de la MCNG es el que mejor se comporta y mejores
resultados proporciona. También se aprecia que el método mas novedoso y con mejores
expectativas de aplicacion en un gran abanico de areas técnicas es la transformada
wavelet. Estas dos evidencias son las que han marcado el hilo argumental de esta tesis:
aplicacion de técnicas basadas en funciones wavelet al andlisis de texturas y su
implementacion con otras variables estadisticas, principalmente derivadas de la MCNG.
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Capitulo III
Objetivos

Antes de entrar de lleno en los capitulos centrados en el fundamento tedrico,
metodologias de ensayos y datos empleados, es importante delimitar lo mas
explicitamente posible cuales son los objetivos de este trabajo para poder entender con
mayor claridad su justificacion.

3.1. Objetivos generales y especificos

Este documento surge en el marco de los trabajos del grupo de investigacion
“Cartografia Geo-Ambiental y Teledeteccion” de la Universidad Politécnica de Valencia.
Desde hace algin tiempo, una de las lineas de investigacion desarrolladas ha sido la
centrada en el analisis de texturas. Por otro lado, en la revision de antecedentes sobre el
estudio de texturas del capitulo anterior se aprecia que son muchos los intentos por
comparar métodos de trabajo sobre determinados datos y problemas y los resultados y
conclusiones no son plenamente coincidentes (incluso, a veces, son contradictorios). Con
estas premisas se puede hablar de unos objetivos globales de este trabajo, prolongacién
de otros ya cumplidos y constatados, y de otros mas especificos y particulares, que se
deben considerar como elementos mas concretos de ensayo y evaluacion y que pretenden
mejorar metodologias y procesos previos.
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La Teledeteccion se basa en el empleo de informacion suministrada por diferentes
sensores en forma de imagenes digitales para la extraccion de todo tipo de informacion
directa y derivada. Una de las aplicaciones mas comunes sobre esos datos consiste en la
identificacion lo mas automatica posible de las diferentes cubiertas y usos del suelo que se
encuentran en dicha imagen, generando modelos tematicos en forma de imagenes
clasificadas. Sin embargo, la mayor parte de los trabajos sobre texturas se han realizado
sobre imagenes sintéticas que presentan texturas con muy poca variabilidad y en muy
pocos casos sobre datos reales de la superficie terrestre. Esto justifica el que se busque,
de forma especifica, la evaluacion de diversas clasificaciones sobre varios tipos de
imagenes naturales, bien fotogramas aéreos digitalizados o bien imagenes de satélite de
alta resolucion espacial. Estos datos conllevan la dificultad propia de la naturaleza variable
de los elementos que cubren el territorio, donde pueden influir en gran medida factores
especificos de sus texturas como tamafios, formas, colores, especies vegetales, estado
fenoldgico de cada especie, afeccion por plagas, etc.

Para llevar a cabo una clasificacion, partir de la informacién multiespectral por si
sola puede ser suficiente en determinados casos. En otros, el empleo de las caracteristicas
de textura obtenidas de la imagen mejora sensiblemente los resultados obtenidos y
justifica todas las rutinas necesarias para obtener esas caracteristicas texturales. Esto
permite introducirnos en los diferentes métodos de analisis texturales que, aplicados sobre
un conjunto de imagenes raster provenientes de diferentes sensores y con desiguales
caracteristicas, complementan a los multiespectrales.

Conocidos son los métodos estadisticos de 1" y 2° orden (ocurrencias y co-
ocurrencias), las transformadas de Gabor y wavelet, asi como los filtros de Laws. Las
variables texturales de ellos derivadas se detallan con detenimiento en el capitulo
metodoldgico, asi como otras definidas a partir de los histogramas o de los propios valores
de la imagen de partida. Uno de los objetivos globales de este trabajo es valorar qué
métodos de analisis caracterizan mejor a las diferentes texturas y si todas las variables
contribuyen de igual manera a la discriminacion y clasificacion de las coberturas.

Se ha observado que en en la mayor parte de los estudios revisados no se han
tenido en consideracion algunos parametros metodoldgicos como resolucion espacial o
radiométrica o tamafo del vecindario, cuando se ha demostrado que en determinadas
ocasiones puede ser interesante su consideracion a priori. A continuacion se justifica el
por qué de su estudio con anterioridad a los analisis texturales:

» Los datos geo-espaciales en formato digital permiten remuestreos para modificar la
resolucién. Al variar el tamafio del pixel se pueden tener varias imagenes de una
misma porcién del terreno con diferentes patrones espaciales. Es importante
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averiguar cual es la resolucién espacial que optimiza el andlisis de la mayor parte
de las texturas en casos concretos. Ello se puede lograr evaluando el método de
calculo de varianza local.

= Al construir la MCNG de una imagen puede tener mucha influencia el rango
radiométrico (o rango de niveles digitales), ya que algunas caracteristicas se
comportan mejor con pocos niveles de gris, mientras que otras lo hacen mejor con
mas niveles. Este hecho justifica la necesidad de determinar la resolucién
radiométrica dptima para un problema de clasificacién concreto.

» Cada superficie tiene un patron espacial de diferente tamafio al de otras. Un
vecindario de calculo pequefio para una textura con grandes elementos no
permitird su correcto andlisis y viceversa. Es importante conocer el tamafio del
vecindario 6ptimo para cada caso concreto.

La transformada wavelet presenta buenas perspectivas para analizar texturas al
permitir variar la resolucién espacial, representar texturas de diversa naturaleza a varios
niveles y usar un amplio grupo de funciones base wavelet de tal manera que cada
aplicacion practica se pueda realizar con la funcién que, a priori, genere mejor resultado.
Es necesario estudiar la transformada wavelet, valorando de qué manera mejora este
método de analisis a otras técnicas, qué aporta, cuando puede ser Util y como se debe
aplicar.

Son muy pocos los ensayos realizados con diferentes tipos de transformada
wavelet y posibles niveles de descomposicion sobre imagenes obtenidas mediante
sensores aéreos o de satélite. Tampoco se ha probado la influencia de las diferentes
familias de funciones wavelet sobre dichas imagenes. Estos parametros pueden
condicionar las variables de textura derivadas. De forma mas especifica, se han planteado
otros objetivos:

= Tal y como se ha visto en la revision bibliografica y se vera en el capitulo referido a
las bases tedricas de la transformada wavelet, son varias las alternativas existentes
para su aplicacion en texturas, tanto sea en forma continua como discreta,
redundante o no, etc. En el presente trabajo se pretende comparar tres métodos de
aplicacion de la transformada wavelet, el discreto, el algoritmo llamado “a trous”y
el algoritmo redundante llamado “shift4”y contrastar la capacidad de cada uno de
ellos para destacar las caracteristicas texturales de las imagenes.

* Dado que el comportamiento de la transformacion difiere sensiblemente
dependiendo de la funcién wavelet base considerada en los célculos, es necesario
evaluar si existe una funcion o familia de funciones déptima y determinar si el
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comportamiento de todas ellas es similar o si trasladan sus parametros especificos
a la textura sobre la que se apliquen. Para ello se analizan las funciones mas
referenciadas en la literatura y algunas otras cuyo comportamiento, a priori, apunta
hacia buenos resultados.

La transformada wavelet permite realizar descomposiciones y posteriores
reconstrucciones de imagenes en un rango de escalas definido por sus propias
dimensiones. En cada una de esas escalas o niveles se pueden extraer
informaciones especificas sobre las texturas, tanto de altas como de bajas
frecuencias, coeficientes horizontales, verticales o diagonales, etc. Se pretende
contrastar cdmo la informacion til varia con el nivel de la transformada, cual es el
mas idéneo y si se produce el mismo resultado.

Estudio de los resultados en diferentes tipologias de cubiertas de la superficie, tanto
naturales como afectadas por la accion del hombre.

Para concluir con esta definicion de objetivos, resefiar que es evidente el

irresuelto problema de la asignacion tematica en las areas periféricas de las texturas, las
zonas frontera o de bordes. Si bien hay métodos que se comportan algo mejor, la mayor
parte de los procedimientos de estudio considerados muestran un porcentaje de acierto
bastante reducido en su discriminacion. Se pretende disefiar posibles algoritmos de trabajo
que permitan minimizar el problema de la incorrecta clasificacién de las zonas limitrofes
entre dos clases contiguas.
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La Transformada Wavelet

Tal y como el apartado de andlisis de texturas establecia, son muchas las
aplicaciones de la transformada basada en funciones wavelet y algunas se relacionan de
forma directa con otros métodos de extraccion de caracteristicas texturales.

Dada la importancia evidente de esta herramienta y las posibilidades practicas
apuntadas, se considera importante tener una nocion clara de lo que es su aspecto
tedrico. En el presente capitulo se pretende que quede suficientemente clara toda la base
tedrica de esas funciones asi como la forma de ser puesta en practica mediante
transformaciones. Para ello hay que empezar por lo mas basico, entender qué son las
funciones wavelet, conocer su historia, su relacién con bancos de filtros, el primer
acercamiento a la transformada realizado por Haar en 1909, la transformada base y sus
propiedades vy los tipos de transformada o formas de ser aplicada que pueden aparecer en
la literatura especifica. Estos seran, por tanto, los apartados principales de este capitulo.

4.1. Introduccion a la teoria Wavelet: historia y

definiciones

En la historia de las matematicas, el analisis wavelet no tiene un Unico punto de
partida sino que han sido varias ramas de desarrollo, convergentes en tiempos no
demasiado lejanos. Si bien la mayor parte del trabajo fue realizado en los afios 30 del siglo
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pasado, existen indicios anteriores que apuntaban a una nueva herramienta matematica
por desarrollar en aquel entonces. Son los siguientes:

48

Se puede decir que el punto de partida matematico que conduciria a la teoria wavelet
parte de Joseph Fourier (1807), con sus teorias del andlisis de frecuencia. El afirmaba
que cualquier funcion 7 (¢) periodica cada 2r es el resultado de la suma ponderada
de senos y cosenos siguiente:

f(t)=ap+ Zak cos kwyt + by senkwyt (4-1)
k=1

Esta premisa jugd un papel esencial en la evolucion de las ideas matematicas en
torno a las funciones, si bien fue denegada la publicacion de sus trabajos por
Lagrange, Legendre y Laplace hasta 1822, cuando fueron finalmente publicados.

Sus teorias han sido adoptadas tal y como fueron formuladas hasta que en 1965,
Cooley y Tukey desarrollaron la transformada rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform).

Después de 1807, explorando el significado de las funciones, la convergencia de las
series de Fourier y los sistemas ortogonales, los matematicos gradualmente fueron
orientandose desde la nocion de analisis de frecuencia a la de andlisis de escala.
¢Como? Construyendo una funcidn, ajustandola en alguna medida y cambiando su
escala.

La primera mencion de "wavelet" aparece en el apéndice de la tesis de Alfred Haar
(1909), convirtiéndose en el primer referente a las wavelets, al trabajar con funciones
de soporte compacto, es decir, que se anulan fuera de un intervalo finito.
Desafortunadamente la wavelet de Haar no es continuamente diferenciable, por lo
que sus aplicaciones se vieron limitadas.

En la década de 1930, varios grupos, trabajando independientemente, investigaban
la representacion de funciones usando bases de escala variable. Un fisico llamado
Paul Levy usé funciones base de escala variable de Haar mientras investigaba el
movimiento Browniano. Encontré la base de Haar superior a las funciones base de
Fourier para el estudio de pequefios detalles en la sefial.

Otra investigacion de los afios 30, llevada a cabo por Littlewood, Paley y Satin se
basaba en el célculo de la energia de una funcién 7(x):

2z
energia = % I| F(x)|2ax (4-2)
0
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El calculo producia diferentes resultados si la energia se calculaba concentrada
alrededor de pocos puntos o a lo largo de un gran intervalo. Este resultado llamaba la
atencién de los cientificos ya que esto indicaba que la energia no se conservaba.
Posteriormente, los investigadores descubrieron una funcion que podia variar en
escala conservando su energia. Este trabajo proporcioné a David Marr un algoritmo
efectivo para el procesamiento numérico de imagenes a principios de los afios 80.

En 1946, Gabor habia obtenido la Short Time Fourier Transform (STFT), la cual
permite analizar:

—  Componentes de altas frecuencias usando pequefias ventanas, o bien
—  Componentes de bajas frecuencias usando ventanas mas anchas.

Ademas de lo anterior, Gabor introdujo una familia de wavelets no ortogonales con
soporte infinito basadas en las traslaciones sobre una funcion gaussiana (Seppala,
2001).

El origen de la transformada wavelet se fecha a finales de los afios 70, cuando J.
Morlet (ingeniero geofisico) tenia planteados ciertos problemas:

- El analisis tiempo-frecuencia de sefiales con componentes de altas frecuencias
en pequefios fragmentos de tiempo y componentes de bajas frecuencias en
amplios periodos de tiempo.

— Se podia aplicar sobre esas sefiales la STFT por separado, pero no sobre
ambas a la vez. La solucién que hallé usaba funciones de diferente soporte o
amplitud para secciones de la sefial con diferentes contenidos de frecuencia.

— Las diferentes amplitudes eran generadas por dilatacién o contracciéon de un
pequeio prototipo de sefial oscilatoria. De ello proviene el nombre de
wavelet, el cual se podria traducir por “ pequefia onda”.

Segun la teoria desarrollada por David Marr a principio de los afos 80, el tratamiento
de imagenes en el sistema visual humano tiene una estructura jerarquica compleja y
consta de varios niveles de tratamiento. El "tratamiento de bajo nivel", proporciona
una representacion sobre la que se realizan las etapas posteriores del tratamiento de
la informacion visual.

Partiendo de un analisis muy preciso de las capacidades de las células dpticas, Marr
llegd a la hipdtesis de que la representacion proporcionada por el sistema retiniano
esta formada por una sucesion de diagramas efectuados a escalas diferentes, que
constituyen una progresién geométrica. Esos diagramas estan constituidos por lineas,
denominados por Marr "zero crossings'. La representacion de base esta relacionada
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con la deteccion de cambios de intensidad, y la deteccién de estos cambios esta
determinada por dos ideas:

— Los cambios de intensidad ocurren a escalas diferentes, de forma que su
deteccion optima exige la utilizacion de operadores de magnitudes diferentes.

— Un cambio subito de intensidad da lugar a un pico o valle en la derivada
primera o, equivalentemente, a un "zero crossing' en la derivada segunda.

Estas ideas sugieren que para detectar cambios de intensidad de manera eficiente se
debe buscar un filtro con dos caracteristicas fundamentales:

(1) Debe ser un operador diferencial.

(2) Debe poderse reescalar para actuar a cualquier escala deseada.

El operador que satisface las condiciones expuestas de forma mas satisfactoria, es el
filtro 4G, donde A4 es el operador Laplaciano

A = i + i (4 3)
o3 a2
y G es la distribucion gaussiana normal:
2 2
_X +y (4_4)

G(x,y)=e 27°

Figura 4-1. Operador Laplaciano del Gaussiano.

Tal como se observa en la figura 4-1, 4G es un operador de simetria radial, con la
forma de un sombrero mejicano ("Mexican Hat"). Partiendo de ella se define la
wavelet de Marr como:

2 2

2 2\ X+
w(x,y)=—%[1——x Ly }e : (+5)
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La teoria de Marr, explicada sobre imagenes, permite entender el comportamiento de
las funciones wavelet: Las imagenes naturales no tienen una clara estructura
oscilatoria como las ondas. Al contrario, el contenido de las imagenes es una mezcla
de varias texturas diferentes que definen bordes entre ellas. Los objetos pueden
formar estructuras cuya identificacion depende en gran medida de la escala a la que
se analice la imagen. Muchas de esas estructuras son identificables a pequefias
escalas y son de bajo contraste o amplitud, mientras que otras pueden ser claras a
media o gran escala por tener mayor contraste. Una representacion de esas
imagenes a diferentes escalas, con pequefios cambios en el contraste ademas de las
mayores escalas permitiria un estudio mas preciso de la informacion contenida en
ellas. Esta idea se apoya en el hecho de que las imagenes tienen estadisticas muy
variables en diferentes posiciones, con zonas homogéneas, bordes y zonas
heterogéneas. Por contra, una imagen en el dominio wavelet, presenta estadisticas
locales consistentes y constantes en cualquier parte y los coeficientes resultantes de
la transformacion son proximos a cero en su mayoria, lo cual representa ciertas
ventajas.

También al principio de los afios 80, Grossmann (fisico tedrico) formalizé la
transformacion de Morlet e ided la transformacion inversa. Acababa de nacer la
primera Transformada Wavelet. En 1984 Morlet y Grossman publican un articulo
donde introducen definitivamente el término "wavelet" en el lenguaje matematico.

Se redescubrid el trabajo de Calderdon (1964) sobre analisis de armdnicos de tal
manera que el siguiente paso fue dado por Yves Meyer en 1984, encontrando:

- Similitudes entre el trabajo de Calderdn (1964) y Morlet.
-~ Redundancia en la eleccion de las funciones base planteada por Morlet.

—  Que las funciones base wavelet ortogonales tienen una mejor localizaciéon en
el tiempo y en la frecuencia.

Fueron reaplicados ciertos trabajos previos como el de J.0. Stromberg (1980) sobre
las bases de funciones; y sobre todo el trabajo de Alfred Haar del afio 1909 sobre
bases de funciones ortogonales. En la actualidad se consideran las bases de Haar
como las wavelets ortonormales mas simples conocidas.

Evolucion hacia el analisis de sefiales discretas. En el afo 1976 Croisier, Esteban y
Galand desarrollaron la descomposicion diadica de una sefial discreta creando el
Andlisis Multiresolucion (MRA), mediante el empleo de Quadrature Mirror Filters en
forma de banco de filtros.
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« En las dos ultimas décadas varios han sido los investigadores que han trabajado
sobre la implementacion en sefiales discretas. Se pueden destacar los resultados de:

— Stéphane Mallat en 1986, cuando demuestra que la base de Haar, las
frecuencias de Gabor, asi como muchas otras investigaciones estan todas
relacionadas con algoritmos basados en wavelets.

—  Stéphane Mallat junto a Meyer (1986) sobre el analisis multiresolucién y sobre
la transformada wavelet discreta (DWT) y sobre algoritmos para su calculo.

— Ingrid Daubechies, sobre discretizacion del tiempo y escala de la transformada
wavelet, sobre los Wavelets Frames (1986) o sobre bases ortonormales
wavelets de soporte compacto (1988).

— Martin Vetterli y Jelena Kovacevic, sobre wavelets y bancos de filtros (1986);
sobre la reconstruccion perfecta de sefiales empleando bancos de filtros FIR
(1988), sobre la descomposicidon subbanda o sobre bancos de filtros
multidimensionales (1992).

+ A principios del afio 2000 fue presentado el nuevo estandar de codificacion de
imagenes JPEG2000 después de importantes esfuerzos centrados en la teoria
wavelet, de tal manera que este nuevo formato se basa en el uso de bancos de filtros
wavelet y un avanzado esquema de cuantizacion llamado EBCOT (Larsen, 2001).

« En el momento presente, la aplicabilidad de la transformada wavelet con diversas
variantes es creciente en diversos campos cientificos y tecnoldgicos.

Como se puede apreciar tanto en el estudio de antecedentes del capitulo II como
en la resefia histdrica anterior, han sido numerosos los autores que han trabajado con
funciones y transformadas wavelet. Es facil encontrarse con diferentes definiciones de
funcion wavelet y de cdmo se aplica y aunque el significado es basicamente el mismo en
todas, existen diferencias en ellas segln intenten explicar su forma ondulatoria, o su
tamaio (soporte), o sus frecuencias o las descomposiciones que pueden generar. Algunas
de ellas son las que se comentan en los siguientes parrafos.

Si se tiene en cuenta la forma de la funcion, la palabra wavelet se podria traducir
al castellano por “ondiculas” o mejor expresado por “onda! pequefia”, si bien se considera
mejor adoptar el término anglosajoén como tal y evitar traducciones que no son del todo

'Como bien es conocido, una onda es definida como una funcién oscilante del tiempo o del espacio,
tal como una onda senoidal y algunas transformadas, como por ejemplo la transformada de Fourier,
emplean funciones ondulatorias.
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rigurosas. Una wavelet es una “funcion con forma de onda y de pequena dimension, finita
y nula fuera de un determinado intervalo”. La forma de onda implica una integracion a
cero (oscilando por encima y por debajo del eje de abscisas X) y su tamafio pequefio
implica que su amplitud decrece a medida que se aleja de su origen. También es definida
como “forma de onda de duracion limitada que tiene un valor medio cero” (Pajares y de la
Cruz, 2001), o incluso como “pequerna onda que tiene su energia concentrada en el tiempo
para servir como herramienta de analisis de fenomenos cambiantes, no estacionarios o
variables en el tiempo” (Burrus et al., 1998).

En cuanto al soporte o dimension de una funcién wavelet, se puede decir de
ésta que es una “funcion que tiene un soporte compacto suficiente tanto en el tiempo
como en el dominio de la frecuencia y presenta un comportamiento oscilatorio con una
media igual a cero” (Van de Wouwer, 1998). También se puede decir que las funciones
wavelet son “funciones de soporte compacto, a diferencia de las funciones base de la
transformada de Fourier que tienen soporte infinitd’. Este soporte compacto permite a la
transformada wavelet trasladar una funcion desde el dominio temporal hasta el dominio
frecuencial (Mangin, 2001) de tal manera que posea localizacién frecuencial y temporal a
la vez.

Analizando el contenido de frecuencia, una funcion wavelet es la base para
“cortar datos o funciones en diferentes componentes de frecuencia y estudiar cada uno de
esos componentes con una resolucion ajustada a su escala” (Daubechies, 1992, Graps,
1995). Para una sefial cambiante en el tiempo (como un sonido de amplitud variable) la
transformada wavelet depende de dos variables: la escala (o frecuencia) y el tiempo y es
un buen andlisis para la localizacion tiempo-frecuencia. Las imagenes naturales son una
mezcla de texturas suaves o de bajas frecuencias, como el cielo, la superficie del agua,
superficies homogéneas y uniformes, etc., ademas de otras texturas mas cambiantes en
menor espacio, es decir, de mayores frecuencias de cambio por su cantidad de bordes. Por
ello su interaccion con funciones wavelet permite “capturar las altas frecuencias de zonas
de bordes y las bajas de zonas mas homogéneas, agrupando la mayor parte de la energia
de la imagen en una pequena porcion de los coeficientes de la transformacion” (Xiong y
Ramchandran, 2000).

Una propiedad importante de las funciones wavelet es su capacidad de localizar
las caracteristicas espectrales de una sefial en el tiempo o el espacio (Materka y Strzelecki,
1998), cosa que otras transformadas (como la de Fourier) no pueden hacer. Si se desea
examinar el tiempo y frecuencia de una sefial de forma simultanea se puede expandir esa
sefial en términos de “funciones oscilatorias y localizadas en el tiempo”; es decir, funciones
wavelet.
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Las funciones wavelet son la base para poder aplicar el analisis o transformada
del mismo nombre, la cual permite descomponer sefales jerarquicamente (Stollnitz et
al., 1995) y su posterior reconstruccion, ademas de extraer ciertos tipos de informacion de
ellas. Las wavelet son “herramientas para la descomposicion de serales, tales como
imagenes en una jerarquia de resoluciones crecientes de tal manera que al considerar
niveles de mayor resolucion, se obtengan mas y mds detalles de la imager’’ (Xiong y
Ramchandran, 2000).

Una cualidad muy importante de las funciones wavelet es la de poder analizar una
sefial a diversas escalas. En el analisis wavelet, la escala juega un papel muy importante,
ya que los diversos algoritmos procesan los datos en diferentes escalas y resoluciones
espaciales. Si se observa una sefial a una escala pequefia (poca resolucion) se apreciaran
Unicamente aquellas entidades de mayores dimensiones. De igual manera, si se observa la
misma sefial a una escala grande (alta resolucion) se podran distinguir pequenos
elementos o partes de la sefial (Graps, 1995). Por ello, analizar una sefial 7(¢) consiste en
su descomposicion en una serie de versiones escaladas y trasladadas con el objetivo de
representarla como la superposicion de un conjunto de funciones base o wavelet escaladas
y trasladadas (Pajares y de la Cruz, 2001).

Para poner en practica el citado analisis wavelet se ha de adoptar una funcion
wavelet prototipo llamada “wavelet madre”’ a partir de la cual se deriva toda una familia de
versiones trasladadas y escaladas. El analisis de una sefial en funcion del tiempo 7(¢) se
realiza desde dos puntos de vista: el analisis temporal, mediante una version de la funcion
madre contraida y de alta frecuencia; mientras que el analisis de frecuencias se desarrolla
con una version dilatada y de baja frecuencia. Como la citada sefal original () puede ser
representada en términos de una expansion wavelet (usando coeficientes en una
combinacion lineal de las funciones wavelets), las operaciones sobre los datos pueden ser
realizadas empleando sélo los correspondientes coeficientes wavelet (Graps, 1995).

4.2. Bancos de filtros

Tal y como se detalla en el capitulo “Metodologia” la forma mas sencilla y
frecuente de poner en practica las propiedades que las funciones wavelet poseen para el
estudio de texturas en imagenes consiste en aplicar convoluciones sobre ellas mediante
filtros cuyos coeficientes son derivados de las funciones wavelet. Ese conjunto de filtros,
tanto de descomposicion como de reconstruccion o sintesis, se denomina banco de
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filtros y se considera oportuno conocer los rasgos basicos de ellos para poder entender
cémo son puestos en practica.

Una idea basica para procesos de filtrado es que la distribuciéon de energia en el
dominio de la frecuencia identifica a una textura. Por tanto, si el espectro de frecuencia es
descompuesto en un nimero suficiente de subbandas, la energia de diferentes texturas
seran desiguales (Randen, 1997). Aprovechando esta cualidad, se han disefiado varios
tipos de bancos de filtros y entre ellos cabe citar los filtros separables de Laws (1980), los
filtros circulares y en cuia (Coggins y Jain, 1985), los filtros diadicos de Gabor, los bancos
de filtros criticamente muestreados para aplicar las wavelets, o los filtros que aplican la
transformada discreta del coseno (DCT), por ejemplo.

4.2.1. Preliminares sobre filtros

Un filtro digital es una secuencia de valores que se emplea para destacar o
suavizar ciertos aspectos en una sefial, sea de una o dos dimensiones. En esencia, un filtro
actia sobre una sefial mediante una convolucién de ambos produciendo otra sefial de
salida diferente. El filtro es desplazado sobre la sefial calculando un producto interno entre
los coeficientes del filtro y aquellos de la sefial sobre los que se encuentra el filtro. La
representacion digital de un filtro es conocida como /impulse response o respuesta de
impulso (o también respuesta impulsional, Mangin, 2001) y aquellos filtros que tienen un
numero finito de coeficientes son llamados Finite Impulse Response, filtros de respuesta
de impulso finita, filtros finitos o simplemente filtros FIR. Los filtros con un nimero infinito
de coeficientes se denominan filtros de impulso infinito, o filtros IIR. (Topiwala, 1998,
Burrus et al, 1998).

Los filtros digitales pueden ser simétricos o no. Los filtros simétricos y
especialmente los que tienen una forma con pico en el centro, tienen una serie de ventajas
a mencionar: preservan la localizacion de las transiciones agudas en las sefiales y facilitan
el tratamiento de sus bordes. Los filtros simétricos son a veces llamados de fase lineal, ya
que si no lo son, su desviacion es evaluada por la magnitud de desviacion de su fase
desde una funcion lineal. Ademas, existen dos tipos de filtros simétricos, los simétricos
respecto del valor central del filtro (tienen dimension impar) y por tanto sus coeficientes
cumplen la relacién A (k) = h(-k), como por ejemplo el filtro de valores (1, 3, 6, 3, 1); y
los simétricos en mitad del filtro (dimension par), que cumplen la relacién A(k) = h(-k-1),
como por ejemplo (-1, 2, 4, 4, 2, -1). Los filtros antisimétricos cumplen que A(k) = -hA(-k)
o bien A(k) = -h(-k-1), como por ejemplo (1, 2, 3, -2, -1) o bien (4, 5, 3, -3, -5, -4).

Del concepto de filtro se avanza al de banco de filtros, como conjunto de ellos
que cumplen una finalidad dada. Los bancos de filtros son piezas elementales en la
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construccion de la transformada wavelet (Moulin, 2000). Un banco de filtros M-channe/
equivale a decir que tiene M canales, es decir, se aplican M filtros (Nguyen, 1995) y el
numero de resultados del banco de filtros es M (no significa que haya M filtros distintos,
sino que se aplican filtros un total de M veces). A modo de ejemplo se puede adelantar
que la transformada wavelet discreta diadica estd basada en un banco de filtros de 2
canales.

En un banco de filtros en el que se defina un factor de remuestreo Ny M sea el
numero de filtros aplicados, se pueden encontrar variedades en cuanto al nimero de
canales (resultados). Asi, el banco de filtros se puede denominar:

- Criticamente submuestreado (o maximamente dividido) si:
o N=M

o El nimero total de elementos de las subbandas es igual al nimero de
elementos de la imagen inicial.

- No criticamente submuestreado o sobremuestreado (overcomplete u
oversampled representations) (Vetterli, 1995), si:

o N<M

o La expansion sobremuestreada de una sefial se produce cuando se
emplea un conjunto de funciones de expansion mayor de lo necesario,
de tal forma que aunque esas funciones sean bases, son linealmente
dependientes. Aplicar esa transformacion en forma de bancos de filtros
significa emplear un banco de filtros no criticamente submuestreados, es
decir, un banco de N filtros que tras ser aplicados son submuestreados
por un factor M tal que ¥ > M. Con ello se cumplird que el nimero
resultante de todos los elementos de las subbandas es mayor al niUmero
de elementos de la imagen inicial.

El proceso de aplicar un banco de filtros es el equivalente al propuesto por
Gonzalez y Woods (2002) como “suwbband codding”. Seglin estos autores, el subband
coding es una de las formas de construir un Analisis Multiresolucién (MRA), ya que una
imagen se descompone en un grupo de componentes o subbandas con informacién
particular de la imagen inicial y que pueden ser reagrupadas para reconstruir la imagen
inicial sin error.

Ese objetivo se consigue procesando la sefial inicial con un conjunto de filtros
(banco de filtros) paso banda. Como el ancho de banda de las subbandas resultantes es
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menor del inicial, las subbandas pueden ser submuestreadas sin pérdida de informacion.
La reconstruccion de la imagen requiere un proceso de sobremuestreo, filtrado y suma de
los resultados parciales. La figura 4-2 muestra los principales componentes de un sistema
de descomposicion y reconstruccién con dos subbandas para x(n) = (0, 1, 2, 3,...), sefial
unidimensional y discreta de ancho de banda limitado.

ho(n) 2 42 hy(n)

]
i
i
i
i A
Andlisis ! Sintesis <+>—> x(n)
1
i
i
i

9(n) 2 12 g4(n)

Figura 4-2. Banco de filtros de dos bandas o canales unidimensionales aplicado en anélisis y sintesis
de una sefial.

La salida del sistema )A((n) es obtenida mediante la descomposicion de x(n) en
dos senales ) (17) e y1 (n) aplicando dos filtros de analisis o descomposicion /4 (77) y go (1)
y un submuestreo; el posterior sobremuestreo y empleo de los filtros de sintesis o
reconstruccion A, (n) y g1 (n) y su combinacién nos genera la sefal de salida. Los filtros
h(n)y g (n) son filtros de la mitad de ancho de banda y sus valores caracteristicos
vienen definidos por los coeficientes de un filtro de paso bajo A, y de paso alto G&. El
resultado del filtro de paso bajo A, es una aproximacion de la sefal de entrada, mientras
que al aplicar el filtro de paso alto G se obtienen las altas frecuencias o detalles de x(n).
De la correcta eleccion de los filtros Ao (1), go(n), A (n)y gi(n) o alternativamente A,
Gy, My, Gy, depende la reconstruccion perfecta de la sefial o imagen inicial.

Cumpliendo la condicién de biortogonalidad para conseguir la reconstruccion
perfecta, se han logrado diferentes soluciones para que, partiendo de un filtro prototipo, el
resto que conforman el banco de filtros se deriven de él. Asi se pueden citar los
Quadrature Mirror Filters (QMF) (Croisier, Esteban y Galand, 1976); los Conjugate
Quadrature Filters (CQF) (Smith y Barnwell, 1986), también denominados por otros
autores como Conjugate Mirror Filter (CMF), (Mallat, 1999, Burrus, 1998); y los filtros
Ortonormales (base de la transformada wavelet rapida (FWT)), expresados en funcion de
la transformada Z. Las relaciones fundamentales entre ellos se encuentran en la tabla 4-1.

Estos filtros son a menudo llamados filtros de energia complementaria, debido a
que los dos filtros de paso bajo y los dos filtros de paso alto tienen la misma respuesta de
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frecuencia y entre los filtros paso bajo y paso alto se define la propiedad de energia
complementaria siguiente, valida para todas las frecuencias:

| () +| go(m)” =2 (4-6)

siendo Ay (1) y go(n) los filtros bidimensionales de paso bajo y paso alto respectivamente
(Moulin, 2000).

Ademas de tener energia complementaria, los filtros ortonormales cumplen con la
propiedad de ortonormalidad. Esto significa que para una base de funciones ortonormal, el
producto interno de cualquier funcién base consigo misma es la unidad.

QMF CMF (CQF) Ortonormales

o (2) Ho (2) Hy(2) = H(z7)

G (2) = H(-2) G(2)=2z"H(-z"7) G (2)= G (z7)

Hi(2) = Hy(2) H(2) = Hy(z7) Hi (2)

Gi(2) = -H (-2) G (2) = 2 (-2) G (2) = -z Hy (-2

Tabla 4-1: Relaciones entre los filtros para distintos bancos de filtros.

Tanto los QMF como los CMF realizan descomposiciones subbanda pero no se
puede decir que sean la aplicaciéon de la transformada wavelet, la cual se logra con los
filtros ortonormales.

4.2.2. Filtros QMF

El efecto denominado aliasing esta directamente relacionado con la densidad de
muestreo de una sefal, de tal manera que si una sefial es muestreada con un ndmero
suficiente de valores, podra ser reconstruida fiablemente y de forma inequivoca. Si por
contra se toman pocos valores, pueden existir diferentes reconstrucciones consistentes con
las muestras. Para evitar este efecto, el porcentaje de muestreo debe ser mayor o igual a
un determinado umbral, llamado ratio Nyquist, el cual es el doble de la frecuencia del
componente de mayor frecuencia de la senal (Ward, 2000).

Si un filtro paso bajo de descomposicion A, utilizado es simétrico, Ay (1) = A (-n),
se les denomina filtros espejo (mirror). Si hay finitos coeficientes de /A (n) distintos de
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cero, entonces son filtros finitos FIR, si bien, al igual que los filtros Haar, los QMF pueden
no tener una respuesta de impulso finita, es decir, puede no ser filtros FIR.

El primer esquema de descomposicion subbanda (o subband coding) mediante
bancos de filtros y que consigue evitar el efecto aliasing, fue propuesto por Esteban y
Galand en 1977 y fue llamado Quadrature Mirror Filters (QMF) o traducido al castellano
por algunos autores como “filtros espejo en cuadratura” (Colom, 2001). Consisten en un
conjunto de filtros simétricos y finitos que permiten una reconstruccién adecuada de la
sefial inicial. Se puede resumir por tanto que los QMF permiten hacer descomposiciones de
sefiales uni y bidimensionales en varias subbandas submuestreadas y reconstruirlas casi
sin pérdida de informacién y sin efecto aliasing. La descomposicion wavelet de una sefial
puede ser realizada convolucionandola con una familia de funciones derivadas de la
wavelet madre, o bien usar los QMF para implementar un tipo de transformada wavelet en
lugar de emplear explicitamente esa familia de funciones (Materka y Strzelecki, 1998).

Se pueden encontrar referencias al empleo de estos filtros en Randen (1997) y
Randen (1999) donde se aplican los QMF en forma de filtros IIR y FIR de 8, 16 y 32
coeficientes en descomposiciones diadicas de niveles 3, 4 y 5 y también como
transformada wavelet packet.

Trabajando sobre los QMF, en 1984, Smith y Barnwell encontraron condiciones
necesarias y suficientes para obtener filtros ortogonales de perfecta reconstrucciéon con
una respuesta de impulso finita (FIR) y les llamaron Conjugate Mirror Filters (CMF).

4.2.3. Filtros CMF (CQF)

Los Conjugate Mirror Filters (CMF) son filtros ortogonales que hacen posible
descomponer sefiales discretas en bandas de frecuencias separadas mediante bancos de
filtros. Ademas se les considera como filtros de reconstruccion que tienen una respuesta
de impulso finita (filtros con un nimero de coeficientes finito). Son filtros discretos cuya
funcion de transferencia satisface la siguiente ecuacion:

A g2 [a 2 n
Vo eR, ‘h(a))‘ +‘/7(w+ﬂ)‘ =2 y Al0)=+2 (4-7)

donde se cumple que el filtro paso bajo de descomposicion /4, es igual al filtro paso bajo
hy de reconstruccién y donde /;(0) indica la transforma de Fourier de / para la frecuencia

o = 0. Juegan un papel importante en el procesado de sefiales discretas, ya que hacen
posible descomponer sefales discretas en bandas de diferentes frecuencias mediante
bancos de filtros. La condicion anterior es la requerida para que se puedan generar
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wavelets ortogonales y conseguir una perfecta reconstruccion en el esquema de filtrado
subbanda.

Estos filtros también son llamados Conjugate Quadrature Filters (CQF) y no solo
consiguen una reconstruccion perfecta de la sefial inicial sino que también eliminan el
efecto aliasing al conseguirlo. Estan directamente relacionados con los filtros ortonormales
ya que cada base wavelet ortonormal genera un par de CQF, es decir, un esquema de
filtrado y subbandas con reconstruccion exacta (Prasad, 1997).

4.2.4. Filtros Ortonormales

Bajo determinadas condiciones de los filtros, la transformada asociada con los
bancos de filtros de descomposicién y de reconstruccion es ortonormal, es decir, la energia
de la imagen inicial es preservada al hacer la transformaciéon y se consigue la
reconstruccion perfecta de la sefial. Cuando esa caracteristica se cumple los filtros tienen
una propiedad interesante: los filtros de reconstruccion o de sintesis son versiones
invertidas en el tiempo de los filtros de analisis o descomposicion (copias de modulo
cruzado de los filtros de andlisis con signos invertidos en algunos de sus términos); y los
filtros paso alto son versiones moduladas de los filtros paso bajo.

Si se considera que 2K es el tamafio o soporte del filtro, se puede observar que los filtros
genéricos Hy, Gy y G; son derivados de H;:

- Hpes el resultado de trasponer los términos o coeficientes de H;.

- G se forma con los coeficientes traspuestos de A, pero cambiando el signo de los
términos impares.

- Hpes el resultado de trasponer los términos o coeficientes de G.

Estas relaciones quedan particularizadas para sus términos individuales como:

a1(n)=(-1)"-Ay(2K ~1-n)
ho(n) = m(2K -1-n) (4-8)
go(n)=gik-1-n), n=1{0,.., kK -1}

donde M, g, M y g1 son los coeficientes (o0 respuestas de impulso) de los filtros
ortonormales definidos.

Las ecuaciones anteriores, relaciones fundamentales entre los filtros que
conforma un banco de filtros, pueden ser explicadas por la aplicacion directa e inversa de
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la transformada Z, (Topiwala, 1998), una generalizacion de la transformada discreta de
Fourier sobre el modelo de analisis y sintesis de la figura 4-2.

Como ejemplo se pueden detallar de forma grafica (figura 4-3) los coeficientes de
los filtros ortonormales de 4 coeficientes expresados por Daubechies (1992) que
claramente nos permite ver la modulacion cruzada entre ellos y los cambios en los signos
expresados por la ecuacion (4-8).

F. Paso Bajo Descompaosicion hy F. Paso ARo Descomposicion gy
1 i : 9 % :
05} 1 0.5}
0 o
05k R . | 05k i L |
1 2 3 4 1 2 3 4
F. Paso Bajo Reconstreccion hy F. Paso Alto Reconstruccion gy
- 1
0.5¢ 1 05}
0 al
05k R . 05
1 2 3 4 1 2 3 4

Figura 4-3. Coeficientes de los filtros ortonormales Daubechies 4.

De las expresiones de los tres grupos de filtros se deriva que cada base
ortonormal wavelet asociada a un analisis multiresoluciéon da pie a un par de filtros CMF,
es decir, a un esquema de filtrado subbanda con perfecta reconstruccion. La relacion
contraria no se cumple.

Las funciones wavelet mas importantes son ortonormales ya que permiten
asegurar que cualquier sefial x(¢) tiene una uUnica transformada X7y, lo que asegura que
se puede invertir la transformacion de forma inequivoca y precisa.

Una transformacion como la discreta wavelet corresponde a un banco de filtros
criticamente muestreados, es decir, aquel en el que el factor de muestreo coincide con el
numero de filtros del banco (generalmente se emplean 2 filtros, uno de paso bajo y otro
de paso alto).

Para concluir este apartado, decir que la relacion entre los coeficientes de los
filtros y las funciones wavelet viene definida y controlada por dos ecuaciones, la de
dilatacion y la ecuaciéon wavelet, que son explicadas en el apartado 4.7.2.
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4.3. Transformada de Haar

La transformada de Haar se considera la precursora de la transformada wavelet y
el primer paso en la construccidon de sus algoritmos de aplicacion, al tratarse de una
primera base de funciones muy sencillas y con importantes propiedades como la
ortonormalidad, que permite una descomposicién y reconstruccion perfecta de sefiales.

Se trata de una de las transformaciones mas sencillas que se puede aplicar a una
sefial y cuyo objetivo es descomponer la citada sefial en dos subsenales de dimension
mitad que la inicial y llamadas subsefial aproximacion (obtenida calculando promedios o
tendencias) y subsefial detalle (obtenida calculando diferencias o fluctuaciones).

Si se parte de una sefial discreta £ € R tal que:

F=f,F,f . fy) (4-9)

los componentes de la subsefial aproximacién vienen dados por la expresion:

Hm-1+bhm
8, =-2M—2 _—cm 4-10
m 2 (4-10)
mientras que los componentes de la subsefial detalle (o fluctuacion) son:
fom_1 - F
d.. = 2m-1 2m (4_11)

" V2
param=1,2,3,.,N/2,

Se puede entender que la sefal de entrada es dividida en dos subsefiales: una de
promedios (@) y otra de detalles (d) y que a partir de ellas se puede restaurar la sefial
original. Se interpreta que la sefial de tendencia o promedios a es una representacion de
resolucion menor de la sefal inicial y que las diferencias o detalles d es la informacion
necesaria para pasar de esa representacion grosera o aproximada a la sefial inicial original
(Tsolmon, 2003).

4.3.1. Transformada de Haar de nivel 1

Con los anteriores coeficientes (4-10 y 4-11) se obtiene la transformada de Haar
de nivel 1 (H;) sobre la sefal f mediante la concatenacién de los coeficientes de
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tendencias (o aproximaciones) y los de las fluctuaciones (o detalles) segun el ejemplo
siguiente:
Seaf eRV: F=(7,9, 10, 14, 11,7, 5, 4)
De ella se tiene que:
al=(8v2, 12v2, 9V2, 4.5V2) d'= (V2, 2v2, 2V2, 1/V2)
por lo que f— H, — (a'| d*)y resulta
(7,9, 10, 14, 11, 7, 5, 4) > H;, — (8v2, 12v/2, 92, 4.5V2 |V2, 2v/2, 2V/2, 1/V/2)

Notese que no se ha producido pérdida ninguna de informacion, ya que tanto la sefal
inicial como la descomposicién presentan el mismo nimero de coeficientes. Ademas de
esto, si se define la energia de una sefial Fcomo:

E(F)=|F = > 2 (4-12)
/=1

al ser aplicada sobre el ejemplo anterior se tiene:
E(f) =637 E(a') = 618.49 E(dY) = 18.51

cuya interpretacion demuestra dos importantes propiedades:

12: Compactacion de la energia. La mayor parte de la energia total de una
sefial se acumula en la subsefal promedio o tendencia, de menor dimension y
con muy poca pérdida de informacién. Por el contrario, en la subsenal fluctuacion
o diferencia resta muy poca de la energia inicial. Se puede reducir la dimension
de las senales (de cualquier tipo) sin una pérdida notable de informacion.

23: Conservacion de la energia. La suma de las energias de tendencias y
fluctuaciones es igual a la energia de la sefal de partida, por lo cual se puede
afirmar que la transformacion de Haar de nivel 1 conserva la energia, ya que es
una transformacion ortogonal y todas ellas preservan las normas.

4.3.2. Transformada de Haar de niveles sucesivos

Una vez realizada la transformada de nivel 1 es sencillo repetir el proceso y
realizar transformadas de varios niveles. Tras aplicar la transformada de nivel 1 sobre una
sefial £, se ha obtenido una primera tendencia @ * y una primera fluctuacién &*. El segundo
nivel de la transformada de Haar determina la segunda tendencia a2 y la segunda
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fluctuacién ¢ 2 para la primera tendencia a! tan solo. La transformada de niveles sucesivos
calcula la tendencia y la fluctuacion de un nivel s pero solamente sobre la tendencia del
nivel anterior s-1. La transformada de un determinado nivel serd por tanto la subsefial
tendencia de ese nivel y las subsefiales fluctuaciones de niveles anteriores. Por ejemplo, la
transformada de nivel 3 de una sefial fvendra dada por:

f>H—(a®| & | a* | dY

4.3.3. Transformada Wavelet de Haar

La transformada wavelet de Haar (1910) emplea una base de funciones que es la
mas antigua y simple base ortonormal conocida y que presenta una serie de ventajas
como su simplicidad, sus soportes muy pequenos y el hecho de usar funciones scaling y
wavelet que no se superponen para un determinado nivel, aunque presenten poca utilidad
en aplicaciones como edicion de curvados y animacion por su falta de continuidad
(Stollnitz, 1995). La transformada wavelet de Haar se puede expresar en forma matricial
como el producto 7= H*F*H "7, siendo F la imagen de entrada de tamafio Nx N, Hla
matriz de transformacion de N x Ny T el resultado de la transformacion. La matriz de
transformacion A de 2x2 es:

111 1
- L]t 1] -

Esta base de funciones define el banco de 2 filtros FIR (Finite Impulse Response) que
satisface las condiciones de los QMF (Quadrature Mirror Filters). Los coeficientes de los
filtros QMF de analisis /() y go(n) son los elementos de la primera y segunda fila de la
matriz A, respectivamente.

Conocida la matriz de transformacion A, la transformada wavelet de Haar dice
que existen unas funciones llamadas wavelets de Haar de nivel 1 cuyos coeficientes son:

1 1 -1
wi =|-=,—=,0,0,..,0,0
' [ﬁ 2 J
wy _(o,o,i,‘—l,o,...,oJ
272 (4-14)

1 B 1 -1
W/V/Z —(0,0,...,O,$, zj

S

64



LA TRANSFORMADA WAVELET

donde el subindice expresa el orden de la wavelet o desplazamiento de los coeficientes de
la funcion que posteriormente sera aplicada sobre la sefial inicial.

De igual manera se definen las funciones scaling de Haar de nivel 1 cuyos
coeficientes son los de la primera fila de la matriz /'y donde el orden o desplazamiento de
los coeficientes en la wavelet varia entre 1 y la mitad de la dimensién & o dimensién de la
sefial de partida:

1 1 1
vi=|——, > 0,0,..0,0
! [JE 2 ]

vy = [o,o,i,i,o,...,oJ
V2 (4-15)

N

Vi 2 = [o,o,...,o,%,%}
Tanto las funciones wavelet como scaling de Haar a nivel 1 cumplen cinco
propiedades basicas:
a) Tienen energia igual a 1, es decir, tienen norma unitaria.
b) El soporte de todas las funciones, scaling o wavelet de orden m es el mismo.
c) Las funciones wavelet tienen una media igual a 0 y las scaling igual a 1/42.

d) Cada scaling se obtiene a partir de la primera scaling desplazando los
coeficientes no nulos a la derecha 2m posiciones, siendo m el orden de la
funcién (o traslacion).

e) La familia de funciones wavelet y scaling forman una base ortonormal de RY,
ya que todas tienen norma unitaria y el producto interno entre ellas dos a
dos es igual a 0.

Retomando la idea basica de la descomposicion de Haar, se puede decir que una
sefial de entrada 7 lleva asociada la subsefial ¢? llamada primera fluctuacién de Haar y es
expresada como:

dl:(a&l le ey d/V/Z) = (flwlll f.VVZII ey f.W/V/Zl) (4_16)

La segunda subsefial es la llamada primera tendencia de Haar de la sefial 7y se
define de forma analoga con las funciones scaling:
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al=(all @y ey a/V/Z) = (f Vlll f VZII ey f |//\//21) (4_17)

Este tipo de transformada permite un proceso repetitivo de tal forma que se
pueden definir las funciones wavelet y scaling de Haar a niveles sucesivos (2, 3,...). En
cada nivel se modifica el nimero de coeficientes no nulos asi como el soporte de las
funciones. Las propiedades a nivel 2 se mantienen iguales a las de nivel 1 si bien tanto las
funciones wavelet como las scaling a nivel 2 se obtienen a partir de las scaling de nivel 1
con las siguientes expresiones, muy parecidas a las de la transformada de Haar:

szn _ Vam-1+Vom
2
1 \/_ 1 (4-18)
4 4
W/gn: 2m—\1/_ 2m
2

param=1,2,3,..., N/ 2. Se puede decir que las wavelet y scaling a nivel 2 se derivan de
las de nivel 1 dilatando el soporte (que sera el doble) y contrayendo sus valores al
multiplicar por el factor 1/v2, que conserva la energia unitaria. El conjunto de las funciones
de nivel 2 también forman una base ortonormal. La posibilidad de trabajar a diferentes
niveles (o escalas) permite hablar del analisis multiresolucion (apartado 4.7.2.) como
eje principal del tratamiento de imagenes mediante wavelets.

Concluyendo este apartado y a modo de resumen se puede decir que la
transformada wavelet de Haar es pionera por cuanto define la idea de analisis
multiresolucion, de descomposicion de sefiales, de fluctuaciones y tendencias, de
propiedades que cumple, etc. Cualquier otra familia de funciones base de la transformada
wavelet se aplica de forma andloga y se ajusta a las mismas propiedades, si bien cambia la
definicion de los coeficientes de las funciones wavelt y scaling.

4.4. La Transformada Wavelet Continua
Unidimensional (CWT)

Como se detalla en el primer apartado del presente capitulo, una wavelet (x) es
una funciéon en forma de onda que esta limitada en un cierto intervalo (o que tiene una
extensién limitada). La funcion wavelet puede ser definida por cualquier funcién w(x) que
satisfaga tres condiciones: (1) que sea normalizada (|| ||=1); (2) que la integral de su
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cuadrado sea finita (la funcion debe tener una energia finita o expresado de otra manera,
debe pertenecer al espacio L?(R), espacio de funciones con integral cuadrada finita):

jﬁ:o|y/(x)|2dx <o (4-19)

y (3) la integral de la funcién y (x) debe ser igual a cero y por tanto debe ser oscilatoria,
es decir, debe ser una onda con:

| T ulx)ax =0 (4-20)

—00

Esta Ultima condicidn viene justificada por el rapido decaimiento a cero de la
transformada de Fourier de la funcién en la frecuencia » = 0.

Es conocida la utilidad de las funciones wavelet para localizar una funcion dada en
el espacio y a diferentes escalas. Aprovechando esta cualidad, la Transformada Continua
Wavelet (CWT) convierte una funcion continua en otra funcién altamente redundante de
dos variables continuas, traslacion y escala. Si se desea analizar esa sefial de diferentes
frecuencias y por tanto no armodnica es necesario emplear funciones de diferentes
frecuencias para diferentes soportes espaciales o temporales.

Asi se construye una familia de funciones wavelets linealmente independientes, a
partir de una funcién y (x) llamada “wavelet madre”, la cual estd confinada en un
intervalo finito. Las “wavelets hijas” o simplemente “wavelets” v, (x) se forman por
traslaciéon y escalado de la funcién madre, siendo a la dilatacién (la cual es inversamente
proporcional a la frecuencia y debe cumplir que a = 0) y b la traslacion o desplazamiento
(localizacion en el tiempo o en el espacio), obteniendo asi la expresion de todas las
versiones trasladadas y escaladas de ella, conocida como familia wavelet, considerando
que se trata de funciones continuas y que tanto a como b se definen en el espacio de los
reales R:

Vap(X)= iw[* ~b } (4-21)

Ja a

Todas las funciones de la familia wavelet también son normalizadas (|| sl = 1).

Si el factor de escala a se expresa como potencias de 2, la transformacién pasa a
denominarse diadica:

Va,p (X)=— w[* b j (4-22)
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La transformada wavelet diddica mantiene la invariancia a la traslacién
muestreando o discretizando sélo el parametro de escala de una transformada wavelet
continua. La escala es muestreada generando una secuencia diadica {29}, a € Z para
simplificar los calculos.

El término a2 normaliza la energia para diferentes escalas mientras el sequndo
término define el ancho y la traslacion de la funcién. Conforme el parametro a varia, las
wavelets y,,, cubren diferentes rangos de frecuencias, de tal manera que valores altos de
a se corresponden a pequeias frecuencias (o escala grande), mientras que valores bajos
de a corresponden a altas frecuencias o pequefias escalas. Variar el valor del parametro de
traslacion b implica desplazar el centro de localizacién en el tiempo a lo largo de la sefial.
Las funciones y; , tienen anchos adaptados a su frecuencia, funciones de altas frecuencias
seran estrechas, mientras que las de bajas frecuencias seran mas anchas, tal y como se
aprecia en la figura 4-4.

wi(x)

/

\j"lo 1\7 z o\ | / X —“\/L/l"?—**

Figura 4-4. Diferentes funciones wavelet con variaciones en la traslacién y escala.

La funcion y (x) es usualmente asociada a los coeficientes de un filtro de paso
banda. Asi, valores altos de la variable dilatacion a (a>>1) corresponde a funciones de
bases largas e identificaran tendencias de largo término en la sefial analizada. Por el
contrario, pequefios valores de esa misma variable (0<a<1) nos indica que las funciones
tienen bases cortas y nos llevard al comportamiento de corto término de la sefal. Se
puede decir de todo ello que la escala es proporcional a la duracidn de las funciones bases
empleadas en la dilatacion de la sefial.

Similar a la construccion de la familia de funciones wavelet se puede obtener una
familia de scaling, que conformen bases ortonormales mediante traslacion y dilatacion de
la funcién ¢(x):

0a0(x)= a1/ 2p(ax - )= L [X ‘bJ (4-23)

:ﬁ¢ 2

Para funciones definidas en todo el espacio R, se define el producto interno entre
dos de ellas fy g como:
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00

(r,9)= | Fx)alx)ax (4-24)

—00

Con ello se expresa la descomposicién o transformada wavelet de una funcién de
partida F(x)e L%R), continua, de diferentes frecuencias y por tanto no arménica, como
una combinacién lineal de una familia de funciones base ortonormales vy, (x), es decir,
como el resultado del producto interno entre la propia sefial y la familia wavelet:

W(a,6)=(F,va,6) = [ Flx)w plx)o (425)
o lo que es lo mismo
wia,b)= iJ' f()()l//*(x b jdx (4-26)
Ja a

donde * denota el complejo conjugado de la funcién . Expresado de otra manera, se
puede decir que la transformada wavelet W (a,6) de una sefial f(x) es el conjunto de
coeficientes C;; que dependen de la dilatacién (o escalado) y de la traslacién de la sefial
(Materka y Strzelecki, 1998), (Chien-Chang y Chaur-Chin, 1999):

Ciy= [ Flx)wap () (4-27)

Y de ella se tiene que la transformada wavelet se define como la suma sobre todo
el intervalo de la sefial multiplicada por la familia de wavelets hijas, versiones escaladas y
desplazadas de la funcién wavelet madre w(x) (Pajares y de la Cruz, 2001).

La expresion anterior de la transformada wavelet puede reformularse como un
producto de convolucién (denotada por ®):

w(a,b)= jf(x)% W*(" - b jdx —F ®i7,(b) (4-28)
siendo
7al)-ov'(F) (4-29)

la expresion general de un filtro paso banda y por ello se puede decir que la transformada
wavelet es calculada mediante el empleo de filtros paso banda (bien sean paso alto o bien
paso bajo).
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Desde un punto de vista intuitivo, esta transformada calcula un indice de
semejanza o correlacion entre la sefial de partida y la wavelet de analisis en la posicion by
a la escala a. Si la sefal tiene componentes espectrales (o de frecuencia) que se
corresponden a la escala actual en determinados lugares, el producto de ambas en esos
lugares dara valores relativamente altos. Si por contra esos componentes espectrales no se
encuentran en la sefal, el resultado sera relativamente pequefio o incluso nulo.

Dados los parametros de una transformada wavelet, W(a,b), la sefial inicial £(x)
puede ser reconstruida empleando la Transformada Wavelet Continua Inversa:

Fx) == | e, b)l/l‘?%z(x)dadb (4-30)
v -

e o) 4-31

G- e b

donde (o) es la transformada de Fourier de y(x).

Una importante propiedad de la transformada continua es su invarianza respecto
a las traslaciones o cambios de escala de la sefial, es decir, porciones similares (texturas
en el caso de imagenes) seran detectadas de la misma forma, independientemente de su
localizacion o escala.

4.5. Propiedades de la Transformada Wavelet

El empleo de una determinada transformada wavelet en una tarea de extraccion
de caracteristicas, deteccion de objetos o reconocimiento de formas viene condicionado en
gran medida por el comportamiento de la transformada frente a la traslacién y la rotacion.
La invarianza a la traslacion expresa que la transformada de una sefial y la de esa sefial
trasladada en el tiempo (o en el espacio) son simplemente versiones trasladadas una de
otra. La falta de invarianza a la traslacién junto a la invarianza a la rotacién en la clave
para su empleo o no. En cuanto a la invarianza a la rotacion (Tsolmon, 2003), se
conseguiria si los resultados del analisis no estuviesen influenciados por la orientacion de
la imagen de entrada. Una solucién para resolver este problema es emplear una wavelet
isotrdpica (que tiene el mismo comportamiento para cualquier direcciéon) como la Mexican
Hat, que es la segunda derivada de la funcion gaussiana. Esta wavelet no puede ser
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implementada en la transformada discreta (DWT), no es ortogonal y solo puede ser
empleada en la continua (CWT). En general, la anisotropia es un importante aspecto de la
mayoria de las texturas y aunque al clasificar buscamos resultados independientes de la
orientacion de la textura, para lograrlo tendriamos que obtener parametros de textura que
reflejasen la anisotropia de las mismas (Livens et al., 1997).

La funcion wavelet base ha de cumplir dos condiciones para poder ser empleada
(Sepala, 2001):

- Condicion de admisibilidad: se define por la expresion 4-32 cuyas consecuencias
son: (1) que la funcién esta bien localizada en el tiempo o en el espacio; (2) que la
transformacion con esa funcion es invertible, es decir, se puede conseguir la
reconstruccién perfecta; (3) que su transformada de Fourier es un filtro continuo paso
banda, con rapido decaimiento hacia el infinito y hacia @ = 0; y (4) que la funcién
debe tener un valor cero en la frecuencia cero, lo cual se cumplira si la wavelet tiene
una media de cero y se trata de una funcién oscilatoria donde los valores negativos
anulan a los positivos.

Al |2
j A (4-32)

—0 (4]

- Condicion de regularidad: Las dos propiedades basicas de las funciones wavelet,
soporte compacto y correcta localizacion en frecuencia y tiempo, no son las Unicas. La
llamada condicion de regularidad expresa que la wavelet madre ha de ser localmente
suave y concentrada en los dominios del tiempo y la frecuencia. Como resultado de
esta condicién aparece el concepto de vanishing moment o momento nulo 0 momento
de desaparicidn. Si se definen los p momentos de la wavelet y como:

M, = I tPy(t) at (4-33)

entonces se dice que esa funcion tendra p momentos nulos si la expresion anterior es
igual a cero:

roo
J- tXy(t)dt =0 para 0<k<p (4-34)

—0

significando ello que y es ortogonal a cualquier polinomio de grado p - 1. Por la
condicion de admisibilidad tenemos que el momento cero es nulo. Si los demas
momentos se anulan, entonces los coeficientes de la transformada wavelet tendran un
decaimiento exponencial (&%) para una sefial suave F(¢). Esto es conocido como
momentos nulos u orden de aproximacién. Si una wavelet tiene &/ momentos nulos,
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entonces el orden de aproximacion de la transformada wavelet también sera N. Los
momentos no tienen que ser exactamente igual a cero, ya que pequefios valores son
suficientes a menudo.

Para medir la regularidad de una senal, ademas de usar una funcién wavelet con un
soporte de frecuencias estrecho, es muy importante el nimero de momentos nulos. Si
la wavelet tiene p vanishing moments entonces podemos interpretar la transformada
wavelet como un operador diferencial multiescala de orden p (si una funciéon wavelet
w (t) es p veces diferenciable y decrece bastante rapido, entonces los primeros p -1
momentos desaparecen). Esto proporciona una primera relacion entre la
diferenciabilidad de la sefial de partida 7y el decaimiento o suavidad de la
transformada wavelet en pequefias o finas escalas: se cumple que si una funcién fes
regular y w tiene suficientes momentos nulos, entonces los coeficientes wavelet
(t w; ) son pequefios en escalas finas 2. La ventaja de tener un nimero alto de
momentos nulos para una funcion  es que se deriva de ello una alta compresibilidad
porque los coeficientes wavelet a escala pequefia de una funcion pueden ser
esencialmente cero donde la funcién sea suave.

Por lo que respecta a la transformada de Fourier, si dicha transformada para la
funcion wavelet es p veces diferenciable, entonces se dice que dicha funcion tiene p
momentos nulos.

Asociado a la definicion anterior de momento de desaparicion o momento nulo se
encuentra el concepto de soporte de una funcién, de tal manera que si y es una funcién
wavelet que presenta un total de p momentos nulos y genera una base ortonormal en
L%(R), entonces tiene un soporte de tamafio mayor o igual que 2p -1. Una wavelet de la
familia Daubechies, por ejemplo, tiene un soporte de tamafio minimo igual a [-p+1, p]. El
soporte de la correspondiente funcion scaling es [0, 2p - 1]. La tabla 10-1 del apartado
10.2 muestra los distintos coeficientes de los filtros Daubechies para 2 < p < 10.

Si la funcion wavelet que se utilice tiene soporte compacto, es decir, es distinta
de cero para un nimero finito de valores, entonces se necesitaran un ndmero finito de
coeficientes wavelet en la descomposicion de una sefal. Unser (1995) expresa que el
incremento del soporte de la funcién (nimero de vanishing moments) no parece tener una
ventaja evidente para el andlisis de texturas y su discriminacion. Parecen mas importantes
las propiedades de los filtros aplicados que las propiedades de las funciones en si.

Resumiendo, las diferentes familias wavelet buscan el equilibrio entre un soporte
compacto en su localizacion espacial y su suavidad o regularidad. En esa armonia tienen
importancia aspectos como la estructura fractal y el nimero de momentos nulos, que esta
directamente relacionado con el nimero de coeficientes de la funcion (Graps, 1995).
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4.6. Transformada Wavelet frente a

Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una de las transformadas mas empleadas para el
andlisis de sefales unidimensionales e imagenes. Si bien en este trabajo no se ha aplicado
como tal, se considera importante citar sus ideas clave para poder ver como la
transformada wavelet (TW) puede sustituirla en determinados casos y analizar sus
diferencias.

Una sefial digital de frecuencia variable se puede descomponer como la suma de
dos términos a diferentes escalas espaciales: la parte de las bajas frecuencias y la parte de
las altas frecuencias (Schowengerdt, 1997). La transformada de Fourier permite extender
esta idea a multitud de escalas, es decir, una sefial unidimensional puede descomponerse
en un conjunto infinito de sefiales periddicas seno y coseno de diferentes frecuencias y
amplitudes. El primer término de esa descomposicion representa la amplitud media de la
sefal y su frecuencia es nula, es decir, es una simplificacion. El siguiente componente
tiene la misma frecuencia que la sefal inicial y los sucesivos términos van teniendo
frecuencia mayores de tal manera que anadidos a los términos anteriores se va
consiguiendo una aproximacién a la senal inicial hasta que con infinitos términos se
conseguiria la sefial tal y como lo era la original. Al conjunto de todos esos términos se le
denomina descomposicion o serie de Fourier de la funcién original:

F(t)=ag + Zak cos kwyt + by senkwyt (4-37)
k=1

donde la frecuencia se define como:

Wy =" (4-38)

Al afiadir mas elementos al anterior sumatorio, la sefial se aproxima mas a la original y el
nivel de detalle mejora al ser la variable en el espacio de la frecuencia w mayor.

Centrandonos en las sefales bidimensionales, la frecuencia espacial de una
imagen expresa la distribucion espacial de las intensidades o niveles de gris y puede seguir
una ley sinusoidal, con su amplitud, fase, frecuencia y orientacion. Las altas frecuencias
corresponden a bordes abruptos y las bajas frecuencias a la ausencia de bordes y por
tanto a regiones de intensidades aproximadamente uniformes. La unidad de frecuencia es
siempre la inversa de la unidad de distancia utilizada en el plano de la imagen, es decir, el
pixel y por tanto la unidad de frecuencia es el pixel™®, mas cominmente denominada ciclos
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por pixel. Como en el caso unidimensional, la reconstruccidon perfecta de la imagen se
conseguiria sumando todos los términos de la serie de Fourier. La suma parcial de los
primeros, de bajas frecuencias, produciria una version de la imagen de bajas frecuencias
similar a la obtenida tras un proceso de filtrado tipo paso-bajo. Igualmente, la suma de los
ultimos términos, de frecuencias mayores, produciria una version de la imagen de altas
frecuencias como si se aplicase un filtro de paso alto.

Aunque la transformada de Fourier y la transformada wavelet pueden ser
consideradas como una rotacion del espacio de funciones a un dominio diferente, éstos
son distintos. La primera diferencia que se aprecia es que el andlisis de Fourier esta
asociado al concepto de espectro o contenido de frecuencia de una sefial, mientras que el
andlisis wavelet se asocia al concepto intuitivo de resolucién o escala de la sefial (Xiong y
Ramchandran, 2000). Otra diferencia radica en que la transformada de Fourier
descompone una sefial mediante funciones base en una suma ponderada de senos y
cosenos, mientras que la transformada wavelet emplea como funciones base a las
wavelets, de frecuencia variable y duracién limitada. La transformada wavelet de una sefial
que cambia con el tiempo depende de dos variables, a saber, la frecuencia y el tiempo y
por ello es una herramienta para el andlisis tiempo-frecuencia que presenta ventajas frente
al método tradicional de Fourier, mas evidentes cuando se analizan sefales con
discontinuidades y formas “afiladas” o “en pico”. Pero la principal diferencia, quizas
radique en que las funciones seno y coseno de la TF no estan localizadas en el espacio,
mientras que las funciones wavelet de la TW si. Ese comportamiento de localizacion de
frecuencias en el espacio hace que operadores y funciones reducidas se comporten bien
en el dominio wavelet, de tal manera que se puedan aplicar en compresion de datos,
deteccion de caracteristicas y eliminacion de ruido (Graps, 1995).

Por ello, el analisis wavelet puede ser una alternativa al clasico analisis de Fourier,
cuyo objetivo es medir el contenido de frecuencia local de una sefial, mientras que la
transformada wavelet analiza la frecuencia de la sefial en cada escala (Meyer, 1993).

También es caracteristico el hecho de que la transformada de Fourier asume que
las sefiales a analizar son de duracion infinita o al menos periddicas. Esta condicion no
siempre es asi, ya que un sonido inconstante, como unas notas musicales, puede tener
partes de diferentes amplitudes y frecuencias. En esos casos se requiere un estudio
ajustado a la posicion (o tiempo) y a la frecuencia, como lo hace la transformada wavelet.
En la figura 4-5 se aprecia la diferencia entre dos sefiales unidimensionales, una periddica
y otra no.
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Figura 4-5. Dos sefiales unidimensionales, periddica (izquierda) y no periddica (derecha).

Respecto a la diferente localizacién de frecuencias en el espacio, se observa en la
figura 4-6 la desigual division (o tiling) del plano tiempo-frecuencia para la transformada
de Fourier Ventana (Windowed Fourier Transform) y la TW. Cada una de las celdas es
denominada por determinados autores (Gonzalez y Woods, 2002) como celda o caja de
Heisenberg (principio de incertidumbre de Heisenberg), mostrando el conjunto de ellas
donde esta concentrada la energia de la funcién base. En la parte superior se puede ver la
relacion tiempo - frecuencia para la transformada de Fourier, en la que bases de diferentes

ol e
I

Tiempo

A 4
]

Frecuencia |:| % Frecuencia |:| é

Tiempo

Figura 4-6. Plano tiempo-frecuencia para WFT y TW.

75



CAPITULO IV

frecuencias tienen la misma resolucion o longitud; y en la parte inferior para la
transformada wavelet, donde el tamafio del soporte de las funciones base se ajusta a la
frecuencia de tal manera que entre ellos existe una relacion inversa. El drea de cada uno
de los poligonos es constante y distinta de cero. De esta manera, el analisis wavelet
proporciona acceso a informacion que podria ser ocultada por el analisis de Fourier.

De todas maneras existen
similitudes entre ambas transformadas, tal
y como se puede apreciar en la figura 4-7,
donde se representa la divisién espacio -
frecuencia para Fourier y wavelet. Las
frecuencias horizontales vienen expresadas
como £ y las frecuencias verticales como
6. Esta gréfica indica el dominio donde la
energia de las diferentes funciones wavelet
y scaling esta concentrada y la informacion
de bajas frecuencias (LL), bajas frecuencias L L
horizontales y altas verticales (LH), altas vz
frecuencias horizontales y bajas verticales Z RN
(HL) y altas frecuencias en ambas
direcciones (HH) (Vetterli, 1995).
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Figura 4-7. Tiling espacio frecuencia para Fourier
y Wavelet (adaptada de Vetterli, 1995).

4.7. Modelos de aplicacion de la Transformada
Wavelet

A partir de las ideas generales de las funciones wavelet, su definicion y el
significado de la transformada wavelet continua, vistos en apartados anteriores, existen
varios modelos mediante los cuales han sido puestos en practica por la comunidad de
usuarios, pero casi todos ellos centrados en su aplicacion en forma discreta. Algunos de los
mas importantes (principalmente por su recurrencia de empleo) son los siguientes:

e Transformada Wavelet Discreta (DWT), siendo el remuestreo diadico el mas
empleado.

e  Anadlisis Multiresolucion (MRA).
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e  Wavelet Frames Discreta (DWF).
e Otras transformadas redundantes:
o Undecimated Wavelet Transform.
o Algoritmo “a trous".
o Wavelet Packets.
e Transformada Wavelet Rapida (FWT).
e Bases ortonormales Wavelet bidimensionales.

e Transformada Wavelet Rapida bidimensional.

4.7.1. La Transformada Wavelet Discreta

Discretizar una variable consiste en reemplazar el muestreo continuo de
informacién por un espectro, es decir, un conjunto finito o numerable de valores. La
dificultad de esta tarea reside en conseguir el justo equilibrio entre densidad del muestreo
y redundancia de la informacién, ya que un muestreo muy fino aproxima mejor a la sefial
pero implica alta redundancia.

Otro hecho evidente es que ni la transformada de Fourier ni la transformada
wavelet continua pueden ser calculadas con facilidad para obtener todos los coeficientes
para todas las escalas y todas las traslaciones sobre una sefial, que es lo que se realiza en
una transformada wavelet continua.

Para hacerlo posible se recurre a la transformada discreta (DWT) en la que se
elige un conjunto de escalas y posiciones y las sefiales son muestreadas y convertidas en
funcion de una variable discretizada, como puede ser el tiempo o la posicion.
Posteriormente se hacen los sucesivos célculos de forma discreta (Walker, 1999). Por ello,
hablar de la DWT es hablar de la CWT discretizada. A efectos computacionales, tampoco
se va a realizar el calculo de coeficientes a todas las escalas, sino que el analisis es mucho
mas eficiente y preciso cuando el subconjunto de escalas y posiciones son potencias
enteras negativas de 2, lo cual se conoce como escalado diddico.

Las wavelets discretas no son continuamente escalables y trasladables ya que
sélo pueden serlo en pasos discretos. Por ello la expresion de la wavelet continua (4-21)
puede ser reformulada como:
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~keos)
vixl)=—2 W[X k.°5°] (4-37)

J s/
V3o

siendo jy k factores enteros de escalado (también denominado nivel de la transformada) y
traslacién y s > 1 un paso fijo de dilatacién, del cual depende a su vez un factor de
traslacion z. Con dicha expresion se ha conseguido muestrear el espacio tiempo-escala en
intervalos discretos. Si se elige 5, = 2 y i, = 1, entonces se habla de un muestreo diddico
y los pardmetros de traslacion y escala se relacionan con sus homoélogos continuos de la
forma:

a=2b=2k(2)eZ
Aplicandolos a la expresidn basica (4-37) se obtiene la familia wavelet discreta diadica:

v )=27/2(27 x k), (j,k)ez (4-38)

Para una sefial continua dependiente del espacio /(x) que es uniformemente
muestreada (o discretizada) en N partes en el intervalo [0, 1] su transformada wavelet
podra ser calculada solamente en las escalas /V > s > 1, es decir, el parametro de escala
serd s = a’ (con a = 2 para escalas diadicas, factor de escalado doble o mitad), siendo 7
el nivel de la transformacién. Una wavelet discreta escalada por @’y en una posicién en
concreto es definida por:

v j(ﬂ)—iw( § J (4-39)

5/
De forma genérica, se puede decir que la transformada wavelet de una sefial
discretizada £(n) viene dada por la relacion siguiente:

w(j,k)=¢ ff(n) vjk () (4-40)

1
=

donde j es la dilatacidn y & la traslacién, valores enteros y los valores de W(j, k) también
son llamados coeficientes wavelet.

Al generar de la funcion wavelet madre y una base ortonormal de wavelets se
cumple que los coeficientes de la descomposicidn directa son los mismos que se necesita
para reconstruir la sefial de forma perfecta, consistiendo esta reconstruccion en la suma de
las funciones base wavelet ortogonales y;, (n) ponderadas por los coeficientes wavelet
Cik:
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ZZ Wk (1) (4-41)

La funcidn 7(n7) se expresa como una combinacion lineal de funciones y; () y los G4 son
los coeficientes wavelet de la sefial 7(n7) en la base formada por la familia wavelet, que
indican la contribucion relativa de cada funcidn wavelet y;(n) en la descomposicidn.

En el caso de imagenes discretas de tamafno N x M, la variable n en la ecuacion
anterior es el par de coordenadas (2, /) que definen la posicion de un pixel y el dominio
de la funcion son las dimensiones de la imagen {0, 1, 2,..., N-1} x {0, 1, 2,...,M-1}. Las
funciones base en este caso seran discretas y la descomposicién de una imagen consistira
en una transformacién lineal de los valores originales de los pixeles en un conjunto de
coeficientes wavelet G, . El subindice jindica el nivel de la descomposicién y & indica una
posicién concreta del coeficiente wavelet dentro de cada subbanda de la descomposicion.
Por ello y para analizar toda la imagen, las funciones bases y;(/7) han de ser trasladadas
por todos los pixeles. La forma de y;,(n) dependera de la escala y orientacién de cada
subbanda y por ello la funcién base en la subimagen obtenida por filtro paso bajo - paso
bajo presenta un maximo centrado, mientras que las correspondientes a las subimagenes
de detalles tienen media cero y presentan orientaciones verticales, diagonales vy
horizontales. Esta orientacion cambiante permite emplear esas funciones para caracterizar
patrones en las imagenes.

La aplicacion practica de la DWT se realiza implementando bancos de filtros. Por
ello es importante profundizar un poco mas en el significado de la descomposicion discreta
tanto en las altas como en las bajas frecuencias y en su relaciéon con las convoluciones.
Considerando el planteamiento de Mallat (1989), si se entienden la sefial de entrada £(n)
(discretizacidén de una senal continua en el espacio (x) en N partes) y la funcién wavelet
w; (n) como periodicas de periodo N7, los coeficientes de detalle de la transformada
discreta pueden ser escritas como una convolucion circular:

wrin,al)-

N-1
F(m)y 3 (m—n)=f @ ,(n) (4-42)
m

0
y ¥ ;(n) = v (~ n)(importante propiedad para definir algunos bancos de filtros).

Pero hasta ahora no se puede decir que se tenga una completa representacion de
la sefal de entrada ya que las funciones wavelet proporcionan informacion de las altas
frecuencias y se hace necesario afadir las bajas frecuencias. Un funcion periddica de
filtrado scaling es calculada muestreando la funcion scaling ¢ (x) continua:
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0;(n)= iw[lj (4-43)

a’

Siendo de forma andloga a las funciones wavelet una convolucion circular donde
— * “ . . e . .z .
p;(n)=p3(-n), y los coeficientes de aproximacion (o contribucion de las bajas

frecuencias) son obtenidos segun:

N-1
(n af): f(m)g;(m-n)=F®p;(n) (4-44)

m=0

Las propiedades principales de la DWT se centran en su nivel de redundancia y en
su comportamiento ortonormal. Una DWT se le denomina redundante si una sefial de N
muestras es transformada por la DWT en M > N muestras. Se le llama no redundante si la
base wavelet es ortogonal. Las wavelets discretas pueden ser construidas ortogonales a
sus propias dilataciones y traslaciones si se cumple que

_ * 1 sij=myk=n
jw,,k(t)wm,n(t)dt—{o o0 S0 (4-45)

Las wavelets ortogonales pueden ser llamadas ortonormales si son normalizadas
para tener la norma en L2

e j | yi[Pat =1 (4-46)

La ortonormalidad de las funciones tiene una gran importancia ya que cualquier
funcion continua puede ser Unicamente proyectada en la base de funciones wavelet y
expresada como una combinacion lineal de las funciones que definen esa base. Ademas,
dos funciones son ortonormales cuando su producto interno es dado por:

<‘//j,k/Wj’k’> =00k k (4-47)

donde &y es la delta de Kronecker. Esto significa que para una base ortonormal, el
producto interno de cualquier funcidn base consigo misma es la unidad. El producto
interno de una funcién consigo misma es la conocida “norma”.

Las dos ecuaciones 4-45 y 4-46 anteriores implican que el conjunto de funciones
que definen una familia wavelet son ortonormales, lo que significa que es posible la
reconstruccion perfecta aplicando la transformada inversa.
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Para terminar, decir que la discretizacion de la CWT hace perder la propiedad de
invarianza a la traslacion que presenta ésta, por lo que una imagen con pequefos
desplazamientos generara diferentes coeficientes en la transformacion.

Comparada con la transformada continua, la DWT es mas Util en compresion y
eliminacion del ruido mientras que la CWT se emplea mas en reconocimiento de formas y
deteccion y extraccidn de caracteristicas de imagenes (Tsolmon, 2003).

4.7.2. Analisis Multiresolucion

Al observar una imagen, nuestro sistema perceptivo visual conecta regiones de
similares textura y nivel de gris para combinarlos y formar los diferentes objetos que
conforman la imagen. Si esos objetos son pequefios o entre ellos hay pocas variaciones en
el nivel de gris, la imagen tendrd que ser observada a una alta resolucién espacial para
poder ser percibidos. Si por contra los objetos son grandes o de importante contraste, se
pueden analizar a una resolucion menor. Si ambos tipos de objetos se presentan
simultdneamente en la imagen puede ser Util analizar ésta a varias resoluciones, ya que la
estructura de los detalles es la misma en cada escala y es tan solo la granulometria o la
rugosidad lo que cambia (Topiwala, 1998). Esta es la justificacion del andlisis
multiresolucion, ya que las imagenes naturales generalmente tienen esa variabilidad de
patrones espaciales.

El analisis multiresolucion (MRA) se basa en la descomposicion wavelet y permite
descomponer una sefial de entrada (bien unidimensional, bien bidimensional en forma de
imagen) en sus componentes de distintas frecuencias y estudiar cada componente a una
resolucién distinta (Gonzalez-Audicana et a/, 2003). Los detalles de una imagen se
corresponden con los componentes de altas frecuencias y a diferentes resoluciones se
produce la caracterizacion de diversos elementos o estructuras presentes en la imagen.
Con resoluciones bajas (pixel de gran tamafio), los detalles se corresponden con las
estructuras de mayores dimensiones mientras que a resoluciones altas (pixeles de
tamaios pequeiios), los detalles se relacionan con los objetos de menor tamafio. Al aplicar
la transformada wavelet al analisis multiresolucién y realizar comparaciones entre niveles
diferentes se esta extrayendo el detalle espacial que se pierde al pasar de una resolucién
espacial a otra menor.

Se puede decir por tanto, que el andlisis multiresolucion consiste en la
representacién y analisis de sefiales unidimensionales e imagenes en mas de una
resolucién espacial o nivel de trabajo, ya que ciertas caracteristicas de esas sefiales
pueden no ser detectadas a una resolucion pero pueden ser facilmente identificadas a otra
diferente. Se trata de un proceso completo de estudio y aplicaciéon de la DWT en sefiales,
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uni o bidimensionales en sentido directo (fase de andlisis o descomposicién) e inverso
(fase de sintesis o reconstruccion) a lo largo de diversas escalas o niveles y por tanto a
distintas resoluciones. Son varias las formas de llevar a cabo este analisis, descomposicion
subbanda, bancos de filtros ortonormales y andlisis piramidal de imagenes (Gonzélez y
Woods, 2002).

Empleando un factor de escalado diadico, la aproximacion de una funcion fa una
resolucién 27 es especificada por una malla discreta de muestras que proporcionan
promedios locales de 7 sobre vecindarios de tamafio proporcional a 2’. La variable jindica
la escala a la que se encuentra una sefal y no ha de ser confundida con el factor de escala
a definido para las familias de funciones wavelet continuas. Por tanto, el parametro ;j se
refiere al nivel o escala de trabajo.

La expresion matematica del MRA fue formulada por primera vez por Mallat y
Meyer en 1986. Consiste en una secuencia de sucesivos espacios aproximacién V; tal que
la unién de todos ellos define el espacio L%(R), las intersecciones entre los sucesivos
espacios es nula y todos los espacios son versiones escaladas del espacio central l4. Una
aproximacion multiresolucion es una composicion de las diferentes aproximaciones a otras
escalas o niveles. La aproximacién de una funcidn a la resolucién 27 nivel j es definida
como una proyeccién ortogonal en un espacio V< L%(R), donde este espacio Vjagrupa a
todas las posibles aproximaciones en la resolucidén 27. La proyeccién ortogonal de Fes la
funcién £ e V; que minimiza | 7 - £l . La aproximacién multiresolucién es plenamente
caracterizada por la funcion scaling ¢ que genera una base ortogonal de cada espacio V;.
Las propiedades de la funcién scaling ¢ garantizan que los espacios V; satisfacen todas las
condiciones de una aproximacion multiresolucion.

Se ha demostrado que existe una funcion scaling ¢ perteneciente a I, tal que su
familia de funciones ¢y ,(x) es una base ortonormal de g, es decir, que para cualquier
nivel jy traslacién 1 se define que la funcion siguiente es una base ortonormal de V;:

(pj/,,(x) - 2*1'/2(/7(2*])( - n) (4-48)

Como complemento a los espacios de aproximacion, existe una base wavelet ortonormal
de L%(R),

v nlx)= 2*f/21//(2*jx - n) (4-49)
tal que para cualquier funcién f en L%(R),

Pif =Pif + Z(f, l//j,n> Yin (4-50)
neZ
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indicando P; la proyeccién ortogonal en V;y P; fes la aproximacion de Fen la resolucion J
Se comprueba que si yyp , (x) es una base ortonormal de W4, para el nivel j = 0 y una
traslacién 17 se cumple que la funcién (4-49) es base ortonormal de 1y que I Yin I =1.

Al ser P;una proyeccién ortogonal, se tiene que P;fes un elemento del espacio de
vectores V; definido por:

Vi ={PiFI Fe2(R)] (4-51)

Un analisis multiresolucion es entonces construido proyectando £ en sucesivas
aproximaciones de menor resolucién. Una aproximacion multiresolucién de L%(R) consiste
en una serie de subespacios anidados V;c L%(R) para los cuales

N 7Y 7Rl 7 ¥l A Rl A Y (4-52)
con dos propiedades basicas:
Uv;=’R) y  nv;={o} (4-53)
jez jez

Para construir esta escalera de subespacios como una representacion multiescala se debe
cumplir:

flx)eV; = fRx)eV;y VieZ (4-54)

es decir, que una sefal reescalada pertenezca a subespacios diferentes. También se
requiere invarianza de |4 bajo traslacion:

f(X)el/Oéf(X—n)el/o vneZ (4-55)
Para completar este modelo se requiere que exista una funcion ¢(x) € I, tal que
{@0,n}nez S€3 UNa base ortonormal de 14

Con los anteriores requerimientos se llega a concluir que la familia de funciones scaling
-7/2 [9-7 -
goj,,,(x):z 7/ go(Z JX—/?) (4-56)
es una base ortonormal para V.

Proyectar Fdesde V., hasta I genera una pérdida de informacion de la sefial. Por
este motivo se define el espacio W como complemento ortogonal de V;en V.4, es decir:

Via =V, W, (4-57)
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y a W;, que contendra la diferencia de informacion entre P fy P, f, se le llama espacio
de detalles en el nivel o escala j.

La ecuacién anterior expresa la idea basica de que un analisis o espacio
multiresolucién es una serie de subespacios V; anidados y expandidos por la base
ortonormal ¢;,(x), n €Z. El subespacio W, es extendido por la base ortonormal v, (x),
neZ y es el espacio complementario de V; en el subespacio V;.;. Los subespacios V;y W;
son llamados espacio de aproximacién y de detalle al nivel J

De forma analoga, para cada aproximacion multiresolucion existe una base
ortonormal de funciones wavelet {y;,},; para cada subespacio W, que calcula la
proyeccién de fen W;.

Este modelo aplicado a un nimero d de niveles, permite entender cdmo una sefal
de partida es descompuesta en los sucesivos subespacios de cada nivel j. Si se parte de un
nivel genérico j = 0, se puede obtener:

d
Vo =Vy @ ® w; (4-58)
J:

y una sefial f(x) € I, puede ser descompuesta como:
d
f(X):Z/d,nwd,n(x)"'zzd',nWj,n(X) (4-59)
n j=1 n

donde el primer término es la sefial de baja resolucién o aproximacion L, = { /;,}, z los
coeficientes D; = {d;,}, . ; forman la sefial de detalle en la escala j. Al conjunto completo
de coeficientes {Ly, {D;}1 < j< 4} se le llama representacion wavelet a nivel d de la sefial
f(x).

Recordando que una funcién de partida f(x) puede ser reconstruida sumando las
funciones de la base wavelet ortogonal ponderadas por los coeficientes de la transformada
wavelet:

Fx)=2222Cin vs,n) (4-60)

entonces en un nivel j y para toda traslacion 7, el detalle D, es el sumatorio:

Dy(x)=>Cj,n vy,nlx) (4-61)

neZ

Sumando los detalles a todos los niveles, la sefial inicial es reconstruida:
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Flx)= .0, (4-62)

jeZ

Para un determinado nivel de trabajo J, existen dos tipos de detalles. Aquellos de niveles o
escalas j < J, llamados detalles finos, o simplemente detalles; y otros correspondientes a
Jj > Jque son los mas groseros y a los cuales se les denomina aproximaciones de la sefial
a ese nivel J:

Ay = ZDJ (4-63)
j>J

Por tanto, la sefial original es obtenida por la suma de los detalles finos y la aproximacién
en la escala J.

f(X):A]+sz (4'64)
Jj<J

Alguna de las propiedades de las funciones detalladas en este estudio
multiresolucién permiten relacionar funciones con los coeficientes de los filtros asociados.
Dado que la funcién ¢ € Wy = V; y la familia ¢ , es una base ortonormal de V/;, tenemos
que

9= Zhn P-1,n (4-65)
n

siendo

+00

By ={(p,01,0) :I oln) p(-1,n)

—00

(4-66)
> |l =1
neZ
que para una sefial que sea funcion de x
o(x)= V2 Z:h,7 o(2x - n) (4-67)
n

Esta funcion es conocida por algunos autores como ecuacion de dilatacion (Strang,
1996, Ward, 2000) y es una relacion clara entre los coeficientes del filtro paso bajo 4, (o
filtro H genéricamente) y la funcién scaling ¢ implicando dos tamafios consecutivos, x y
2x.
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Siguiendo el desarrollo de Daubechies (1992) y al igual que para la funcién
scaling, se puede definir i en funcion de la scaling ¢ y se llega a que la funcién wavelet
v es dependiente de la scaling ¢ de la manera siguiente:

V=2 9no-1,n (4-68)
n

w(x) =2 g, pl2x - n) (4-69)

Usando la condicién de que las funciones wavelet amplian ortogonalmente a las funciones
scaling se puede explicar la relacidn entre los coeficientes de los filtros paso bajo 4,y paso
alto g,

9n = (_ 1)” h_pa (4-70)

es decir, esta relacion controla los valores de los filtros asociados tal y como se produce en
los bancos de filtros ortonormales, de tal forma que se presentan modulaciones inversas y
signos contrarios, es decir, los coeficientes del filtro paso alto g, son los de A, invertidos y
de signo cambiado o no segun su posicion en el vector de coeficientes (el parametro de
traslacion 7 ha de ser entendido como posicion en el filtro) y sustituyendo obtenemos la
también conocida como ecuacién wavelet (Strang, 1996, Ward, 2000):

w(x) =2 (1), g pl2x - ) (4-71)

que claramente muestra la dependencia de los coeficientes del filtro paso alto g, (o filtro G
genéricamente) respecto de los del filtro paso bajo 4, .

En los trabajos de algunos autores, Unser (1995), se demuestra que la
transformada wavelet aplicada como analisis multiresolucion en varios niveles es Util para
la discriminacion de texturas. Las caracteristicas obtenidas de una descomposicion MRA de
nivel dos o tres generan mejores resultados que un analisis con una resolucién tan solo.

4.7.3. Wavelet Frames Discreta (DWF)

El término FRAME (traducido por “marco”) ha sido introducido en la transformada
wavelet para expresar una variedad de ella que se centra basicamente en ser redundante.
No debe ser confundido por tanto con el método-modelo FRAME (Filters, Random fields
and Maximum Entropy) de sintesis imitativa de texturas, propuesto en 1996 por Chun Zhu
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et al., y basado en la generacion de una textura con las mismas funciones de densidad de
probabilidad marginales en un conjunto de filtros (Chun Zhu et al, 1998).

El término frame hace referencia a un conjunto de vectores no independientes, N
dimensionales definidos en el espacio RY, {#}, con 1 < k< Ky K> N. Expresado en forma
de matriz, un frame viene dado por una matriz F de tamafio N x N, K > N, donde las
columnas son los vectores del frame 7 (Skretting y Husoy, 2002). En dimensiones finitas,
cualquier grupo de vectores que abarque el espacio R" es un frame. Esa familia de
vectores caracteriza cualquier sefial a partir de sus productos internos. Al ser un conjunto
de vectores no independientes pueden ser redundantes, por lo que estan asociados con
sobremuestreo o redundancia.

El punto de partida de este modelo se puede localizar en la discretizacion de la
CWT, donde la reconstruccion perfecta de la sefial inicial mediante la transformada inversa
discreta no es facilmente obtenible. Para lograr esa reconstruccion perfecta, la familia
wavelet {vy,, .}, m, n e Z debe constituir un frame, lo que significa que deben existir dos
variables Ay B tal que 0 < A< B< « y para Vfe L%(R) se cumpla:

Al < S Evmalf < Bl (472)
m,n

donde Ay B son los limites del frame, que es esencialmente una generalizacion de una
base (una base ortonormal es un frame ajustado para el que A= B=1)

También es llamada Overcomplete Wavelet Decomposition y tiene buenas
aplicaciones en caracterizacion de texturas, clasificaciones y segmentaciones. Su puesta en
practica se realiza como una descomposicion wavelet sin remuestreos, mediante el empleo
de bancos de filtros, de tal manera que las imagenes resultantes de aplicar esos bancos de
filtros no son submuestreadas. Esto provoca que se presente una alta redundancia en los
resultados. Empleada para crear representaciones de sefales que no son invariantes a la
traslacién, aunque esto incremente su dificultad para su empleo en alguna aplicacién como
reconocimiento de patrones, genera descriptores de textura invariantes con respecto a la
traslacion de la imagen de entrada. Esta propiedad, que parece ser bastante deseable en
el contexto de imagenes, puede proporcionar una mejor estimacion de las estadisticas de
textura y caracterizacién de texturas mas detallada en las zonas proximas a los bordes.
Los resultados de algunas comparaciones (Unser, 1995) entre la DWT y DWF apuntan a
que la DWF es ligeramente mejor que DWT y que las caracteristicas multiresolucion con
nivel 2 o 3 contribuyen en mejor medida que las de nivel 1 a la clasificacion y
discriminacion de las texturas. Ademas, para la extraccién de caracteristicas, la DWF
tiende a disminuir la variabilidad de las caracteristicas de textura estimadas lo cual mejora
la realizacion de la clasificacion. Los algoritmos que aplican la transformacién DWF se
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prestan bastante bien a la segmentacién de texturas, como ocurre con la wavelet discreta
frame DWF (aplicada como la wavelet discreta ordinaria) o bien la wavelet packet discreta
frame DWPF (variedad de la wavelet packet discreta), por citar algunos.

Los bancos de filtros criticamente muestreados (sin redundancias en los
coeficientes obtenidos) implican imprecisiones en la identificacion de bordes. El uso de
representaciones sobremuestreadas, es decir, de wavelet frames, es una solucion para
minimizar ese problema. Algunos ejemplos los encontramos en las wavelets Mexican Hat
(segunda derivada de una gaussiana) y Morlet (gaussiana modulada).

Un inconveniente de esta variedad de la transformada wavelet es que al ser
redundante conlleva una cierta ineficiencia computacional y la definicion de los coeficientes
de los filtros requiere aplicar transformadas de Fourier, tanto directas como inversas.

4.7.4. Otras transformadas redundantes

Uno de los inconvenientes de la Transformada Wavelet Discreta radica en que no
es invariante a las traslaciones, es decir, una imagen inicial y otra en la que se haya
realizado una pequefa traslacién, presentaran diferentes coeficientes wavelet en la
transformacion (Moulin, 2000, Gyaourova, 2002). Este contratiempo es importante en
aplicaciones como deteccién de bordes, determinacion de patrones espaciales y
reconocimiento de imagenes en general.

Se puede evitar este efecto aplicando una transformada wavelet redundante o no
dividida (Undecimated Wavelet Transform), de dos formas posibles: (1) no dividiendo la
imagen de entrada, es decir no submuestreandola sino tan solo operando sobre ella
mediante los correspondientes bancos de filtros, de tal forma que las subbandas
resultantes de la transformada wavelet tengan las mismas dimensiones que la imagen
inicial; o bien (2) aplicando sobre ella y sobre sus versiones desplazadas la DWT ordinaria
(que implica submuestreo), consiguiendo una redundancia de informacién que es
equivalente a no dividirla.

Al hablar de versiones desplazadas de una sefal bidimensional o imagen, se
entiende que se ha realizado un desplazamiento de la imagen un nimero determinado de
filas (desplazamiento vertical), columnas (desplazamiento horizontal) o de ambas
(desplazamiento diagonal). En la figura 4-8 se puede apreciar un detalle de la imagen
original y de la modificada diagonalmente mediante el desplazamiento de la 12 fila hacia
abajo y la insercion de la Ultima en su lugar y de la 13 columna hacia la derecha y la
insercion de la Ultima en su lugar.
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Imagen original Imagen shifted

Figura 4-8. Ejemplo de la modificacion de una imagen por desplazamiento.

Son varias las aproximaciones al estudio de la transformada wavelet redundante,
a saber, wavelet packet, algoritmo “a frous”, algoritmo de Beyikin, algoritmo undecimated,
algoritmo “shift4”.. (Gyaourova, 2002). Algunos de estos modelos de transformada son
empleados en diferentes campos cientificos, pudiendo destacar los tres siguientes:

= Algoritmo “a trous”
= Algoritmo “shift4”

=  Wavelet Packet

4.7.4.1. Algoritmo “a trous"

Fue desarrollado por Holschneider, Kronland-Martinet, Morlet y Tchamitchian, en
1989. Consiste en una descomposicion basada en la transformacion wavelet discreta en la
que no se produce submuestreo de las imagenes, sino que éstas presentan siempre la
misma resolucion. Se realiza una convolucion con los filtros basicos paso bajo H y paso
alto G que son expandidos insertando un nimero apropiado de ceros entre los coeficientes
(Unser, 1995, Gonzalez-Audicana et al, 2003). De forma practica se descompone la
imagen convolucionandola mediante un filtro paso bajo bidimensional, obteniendo de esta
manera una imagen de aproximaciones, mientras que los coeficientes de detalles resultan
de la diferencia entre dos imagenes consecutivas filtradas con el citado filtro paso bajo
(Nunez et al, 1999). De forma inversa se procederia para la reconstruccion.

El filtro bidimensional de paso bajo generalmente consiste en un filtro spline bi-
clbico, asociado a la funcidn scaling, si bien se pueden aplicar otros filtros cuyos
coeficientes sean los correspondientes a los aplicados en la descomposicion wavelet
discreta. En la figura 4-9 se muestra la rutina de calculos para obtener las imagenes de
aproximaciones y detalles a diferentes niveles, con un filtro genérico de paso bajo de 5x5.
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F. P. Bajo
I,
\ F. P. Bajo
/ F. P. Bajo
D1=Io‘A1

jo

D3=A2-A3

Figura 4-9. Algoritmo “a tfrous” aplicado sobre una imagen de partida I, e imagenes resultantes.

Dado que es uno de los algoritmos con los cuales se ha experimentado en el
presente trabajo, los detalles de su aplicacion practica se detallan en el apartado 6.3.4.1.
del capitulo “Metodologia”.

4.7.4.2. Algoritmo “shift4"

Se trata de un algoritmo que presenta un buen comportamiento estadistico y
visual en diferentes aplicaciones (Gyaourova, 2002). Consiste en la descomposicion DWT a
nivel 1 y posterior reconstruccion en aproximacion y detalles, aplicado tanto sobre la
imagen inicial como sobre otras imagenes ligeramente modificadas por desplazamientos de
filas y columnas de pixel en pixel. Para la obtencion de la imagen reconstruida se deberian
promediar los resultados de la reconstruccién de cada una de las 4 imégenes de partida (la
original, la desplazada en 1 fila, la desplazada en 1 columna y la desplazada en diagonal 1
filay 1 columna), tal y como detalla el grafico de la figura 4-10.

Ha sido aplicado en el presente estudio y los detalles sobre la metodologia de
trabajo se detallan en el apartado 6.3.4.1.
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Imagen | DWT te | h | wr Imagen
original . d sintesis
Imagen | DWT te | h | wr Imagen P
; n R
desp. H ¥ d sintesis H o
M Imagen
E resultante
te h D
Imagen | DWT WT Imagen I
’ . o
desp. V v d sintesis V d
Imagen | DWT te [h WT Imagen
desp. D v d sintesis D

Figura 4-10. Esquema de procedimiento del algoritmo shift4.

4.7.4.3. Transformada Wavelet Packet

Consiste en otra forma de aplicar la transformada wavelet que genera resultados
redundantes por lo que a veces se le incluye dentro de la wavelet frame discreta (DWF).
Corresponde a un esquema de descomposicion en arbol sin submuestreo, en el que el
resultado de cada proceso de filtrado sirve como entrada al siguiente, por lo que se genera
una estructura arborescente desde una imagen inicial s que es descompuesta en
aproximacion (&) y detalles (d;) y estos a su vez en aproximacion y detalles y asi
sucesivamente (figura 4-11). Son varios los autores que la han aplicado con diferentes
finalidades (Lain y Fan, 1993, Rajpoot, 2002, Randen, 1997, Chang y Kuo, 1993,...) tal y
como se detalla en el analisis de antecedentes del capitulo II.

| a,aa; | a,ad, I | a,d,a; | a,d,d, | d,a,a, | d,a,d; | d,d,a, | d,d,d;

Figura 4-11. Esquema de descomposicion de la transformada wavelet packet.
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4.7.5. La Transformada Wavelet Rapida (FWT)

También denominada algoritmo piramidal o algoritmo de Mallat (Mallat, 1989,
Strang, 1996), se basa en una descomposicion siguiendo un modelo piramidal, en el que
en cada nivel de la descomposicion se produce una disminucion del tamafio de la imagen.
La implementaciéon de este algoritmo se realiza mediante filtros unidimensionales
asociados a las funciones wavelet y scaling, cuyos coeficientes satisfacen los parametros
de dichas funciones. El filtro de paso bajo (/) se asocia a la funcidn de escala y permite
analizar los componentes de bajas frecuencias, mientras que el filtro de paso alto (g) se
asocia a la funcion wavelet y extrae la informacion referente a las altas frecuencias, es
decir, los detalles. Los parametros de cada filtro dependen de la familia de funciones
wavelet y scaling empleadas pero siempre son filtros de paso bajo y paso alto que se
aplican mediante la convolucién con la sefial.

En este algoritmo de descomposicion y para sefiales unidimensionales se cumple
que M= L+ 1, donde M es el nimero de canales o de salidas, resultados del algoritmo y L
es el nimero de niveles del arbol. A cada salida se le suele denominar octava, porque
realmente corresponde a una banda frecuencial de anchura una octava y la primera salida
(la del primer filtro paso bajo) se corresponde a la octava de frecuencia mas alta y la
Ultima salida (de todos los filtrados y submuestreos) a la octava de frecuencia mas baja. El
comportamiento con imagenes sera diferente al realizarse un proceso por filas y por
columnas conjuntamente.

La transformada wavelet rapida (FWT) es una implementacion bastante eficiente
desde el punto de vista computacional de la transformada wavelet discreta (DWT) que se
aprovecha de una relacion entre los coeficientes de la DWT en escalas adyacentes. La FWT
se asemeja mucho al esquema de codificacion o descomposicion subbanda de la figura
4-2.

Considerando de nuevo las ecuaciones que relacionan las funciones scaling y
wavelet con los coeficientes de los filtros de paso bajo y paso alto, expresadas en el
apartado del MRA:

o(x)=>"hn)2 pl2x - n) (4-73)

w(x)=>" gln)2 pl2x - n) (4-74)

Escalando por 2/, trasladandola por ky siendo m = 2k + n, tenemos
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(p(zfx—k):Zh(m—Zk)\/E(p(Zj”X—m) (4-75)

v 2/ x-k)= glm-24)y2 0 (27" x - m) (4-76)

formulacion que expresa la relacion entre los coeficientes de dos niveles o escalas
consecutivos j y j+1.

Partiendo de las ecuaciones de los coeficientes de detalle y de aproximaciones a un nivel j

Wolj, k)= %Zf(x)go i) (4-77)

Wi (j, k)= %Zf(x)y/ ) (4-78)

y entendiendo esa dependencia de los coeficientes de un nivel respecto de los anteriores,
se tiene que esos coeficientes para un nivel j y un desplazamiento 4 son:

Wo(j, k)= h(m-2k)W,(j +1,m) (4-79)

Wy (7, k)= g(m-2k)W,(j +1,m) (4-80)

que indica que tanto los coeficientes de detalle como los de aproximacion de la DWT al ser
aplicada sobre una sefial de entrada y en la escala o nivel j seran funcién de los
coeficientes de aproximacion de DWT en el nivel j +1. Dada la ortonormalidad de la
transformada wavelet, el nimero de coeficientes resultantes de la descomposicion a un
nivel es igual al nimero de coeficientes del nivel anterior. Estas dos Ultimas ecuaciones
revelan una marcada relacién entre coeficientes de escalas contiguas. Los coeficientes de
aproximaciones y detalles a nivel j, Wo (j k) y Wy (j, k) pueden ser calculados
convolucionando los coeficientes scaling a escala j+1, Wp (j +1, k) con los filtros paso
bajo y paso alto invertidos #(-n) y g(-n) y submuestreando los resultados. Este esquema
de trabajo es el detallado en la figura 4-12, muy similar al de codificacion subbanda, donde
M (-n)y g (-n) son los filtros paso bajo y paso alto de descomposicion respectivamente y
A (n)y gi(n) son los filtros paso bajo y paso alto de sintesis o reconstruccion.

El banco de filtros de la figura 4-12 puede ser iterado tantas veces como niveles
de la descomposicion (escalas) se deseen de tal forma que para 2” muestras de la sefal y
empleando p bancos de filtros se genera la transforma rapida wavelet a las escalas j - 1, j
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- 2,..., J - p. La figura 4-13 muestra una descomposicién en dos niveles. En ella, se divide
la sefal original en un componente de aproximacion o de tendencia We (-1, n) y un
componente de detalle o de fluctuacion Wi (j -1, n). El segundo lote de filtros, similar al
primero, se aplica sobre los coeficientes de aproximacion de la primera descomposicién
dividiéndola en otras dos componentes de coeficientes de aproximacion y de detalle a la
escala segunda (cada uno de ellos de tamafo un cuarto de la sefial inicial) W (7-2, n)y

Ww(j-2, n).

9,(-n) ¥2 [ Wy n)

Weo (j+1, n)e—

hy (1) V2 ——e Wp(n)

Figura 4-12. Descomposicion de los coeficientes de aproximacién en el nivel f+1.

95(-n) V2 ——eWy (j-1, n)

Wo (j, ) &—— 95 (-11) 2 oWy (j-21)
by (1) 12 Wo (-1, n)

hy (=1) 2 e Wp (-2 1)

Figura 4-13. Descomposicion en dos niveles.

Wy, n) e *2 g:(n)

<+ We (7+1, )

W (,n) — 12 Ay (n)

Figura 4-14. Reconstruccién en un solo nivel.

La transformada inversa presenta la ventaja de que al seguir un modelo inverso al
anterior se puede conseguir la reconstruccién perfecta de la sefnal de partida sin pérdida
de informacion y evitando el efecto aliasing, ya que esta transformada se basa en bancos
de filtros ortonormales. Denominada transformada wavelet rapida inversa (IFWT), se parte
de los filtros paso bajo y paso alto (a veces llamados vectores scaling y wavelet) usados en
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la transformacion directa, junto a los coeficientes de detalle y de aproximacién de un
determinado nivel j para generar los coeficientes de aproximacion del nivel j + 1 (figura
4-14).

Cumpliendo la condicidén de la ecuacion (4-8) para una perfecta reconstruccion
mediante filtros ortonormales, se ha de verificar que g;(n) = h;(-n) para i = {0, 1}, es
decir, los filtros de analisis y de sintesis han de ser versiones invertidas o traspuestas los
unos de los otros. Si los filtros de analisis son A, (-n7) y g (-n), los filtros inversos de
sintesis son A (n)y g1 (n).

Como la FWT directa, la FWT inversa puede ser iterada tantas veces como escalas
de estudio se consideren de tal manera que siempre se consiga la reconstruccion perfecta
de la sefal. En la figura 4-15 se adjunta el esquema de reconstruccién desde el nivel j - 2
para obtener los coeficientes de la transformada sobre una determinada sefial f{x)
unidimensional en el nivel j:

Wy (-1 mye— %2 g;(n)
Wy (-2 mye—— %2 g, (n) <+ We (j, n)
W (G -1, n)
(+> t2 hy (n)

Wo (j-2, nye— 12 hy(n)

Figura 4-15. Reconstruccion en dos niveles.

4.7.6. Bases Ortonormales Wavelet Bidimensionales

Para entender el comportamiento de la transformada wavelet sobre sefiales
bidimensionales (imagenes) hemos de considerar los fundamentos tedricos resefiados para
funciones unidimensionales como son las bases de la DWT, el analisis multiresolucion, etc.

Una base wavelet separable y ortonormal en L?(R?) es construida con productos
separables de funciones scaling ¢ y wavelet . La funcion scaling ¢ es asociada a un filtro
paso bajo y a una aproximacion en el esquema multiresolucién unidimensional {V}},. ;. La
aproximacion en la multiresolucion bidimensional serd {V/?;};. z y vendré definida por el
producto tensorial de los espacios V;: V2= V;® V. Llamando W? al espacio de detalles
que es complemento ortogonal del espacio de la aproximacion de menor resolucion I/Zj en
V24
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2 2 2
Vi, =View; (4-81)
Para construir una base wavelet ortonormal de L%(R?) se ha de partir de cada espacio de
detalles sz. Sea ¢ una funcion scaling y w una funcién wavelet que generan una base
wavelet ortonormal de L%(R). A partir de ellas se pueden definir tres wavelets separables
mediante los correspondientes productos:

v (x) = o(x)w(x2), w2 (x) = w(x)elxy), w3(x) = wlx))wixy) (4-82)

que en conjunto forman una base ortonormal de W ?; y por extension de L%(R?). La
ecuacion (4-81) se puede reescribir como:

2
Vi ®V; = (Vf ® VJ’)(JB w; (4-83)

y como el espacio V/;.; también se puede descomponer, reagrupando términos:

El espacio completo L?(R?) puede ser descompuesto como la suma ortogonal de los
espacios de detalles a todas las resoluciones:

LZ(RZ): @jijjwj? (4-85)

Y por tanto el conjunto de las tres wavelets bidimensionales definidas en la ecuacion
(4-82) forman una base ortonormal de L%(R?) y extraen de la imagen los detalles a
diferentes escalas y orientaciones.

4.7.7. Transformada Wavelet Rapida en dos dimensiones

La implementacién de la transformada wavelet en imagenes se puede llevar a
cabo mediante el uso de filtros (Mallat, 1989). Para muchas sefales, sean imagenes o no,
el contenido de bajas frecuencias es la parte mas importante ya que proporciona su
“identidad”, mientras el contenido de altas frecuencias matiza esa identidad. Para una
imagen, el filtrado de bajas frecuencias suaviza la imagen mientras que el de altas
frecuencias extrae los bordes. Se dice entonces que se puede descomponer la imagen en
dos componentes, (1) tendencia, aproximacion o imagen de baja resolucién y (2) detalle
de la imagen. Cada una de ellas también es denominada subbanda y por eso se dice que
con la transformada wavelet se descompone una imagen en subbandas de diferentes
frecuencias. La transformada wavelet en 2 dimensiones también produce la compactacion
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de la energia de tal manera que la subimagen de las tendencias acumula la mayor parte
de la energia de la imagen. Esta propiedad es el fundamento de los métodos de
compresion de imagenes y de eliminacion de ruido.

En el caso bidimensional se parte de que la familia de wavelets o wavelets hijas
viene definida por:

wan(X, y)= (4-86)

1 xX-b -b
W( Y zj
a a

\/5152 ’

con (x, ) € R? y se puede decir que la transformada bidimensional consiste en la
extension del algoritmo unidimensional a dos dimensiones.

Empleando la misma nomenclatura que en apartados anteriores, para aplicar la
transformada wavelet sobre una imagen se necesita una funcién scaling bidimensional
¢(x, y) y tres funciones wavelet bidimensionales v//(x, y), v“(x, ¥)y v"(x, y), obtenidas
del producto de las funciones unidimensionales scaling ¢ y wavelet  :

olx, y)=plx)oly)

v (x, y)=y(x)oly)
(4-87)
v (x, y)=olx)y(y)

w2 (x, y)=v(x)y(y)

Estas funciones bidimensionales son separables, al poder ser aplicadas de forma individual
cada una de las funciones que las generan y las diferencias entre las 3 funciones wavelet
radica en que cada una de ellas mide variaciones de intensidades o de niveles de gris en la
imagen en 3 direcciones: i/’ mide variaciones a lo largo de columnas (capta los bordes
horizontales), " mide variaciones en filas captando asi los bordes verticales y ” refleja
las variaciones en la diagonal de la imagen. Este comportamiento frente a la
direccionalidad es consecuencia de la separabilidad de esas funciones al poder ser
aplicadas sobre filas o columnas indistintamente.

Al tratar las imagenes como sefiales discretas estructuradas en filas y columnas,
aplicar la transformada wavelet requiere de la definicion de las bases de funciones
escaladas y trasladadas siguientes:

97



CAPITULO IV

05 malx,¥)=27"20( 27 x-m, 27 y - 1)
y/Hj,m,n(X,y):Zf/sz( 2fx—m,2fy—n) (@88)
l//Vj,m,n(X,y)=2j/21//V( 2fx—m,2fy—n)
l//Dj,m,n(X,y)=2j/zl//D( 2fx—m,2jy—n)

siendo j el nivel de la transformada y my n traslaciones tal que m, n=10, 1, 2,... 2 -1. La
transformada wavelet discreta de una funcién o imagen f(x, y) de tamafio Mx N es:

1 M-1 N-1
W, (jo, m, n)=—— o, 9)050,max, y) (4-89)
MN x=0 y=0
] 1 M-1 N-1 )
Wi, (G, m,n)e—_ o, V' jmalx,y),  i={HV,D ]
v (i, m,n) onyzé o, ) jmn(x, y) { ) (4-90)

donde j, es la escala de inicio de la transformacion y los coeficientes W, (i, m, n) definen
una aproximacion a f(x, y) en la escala jy. Los coeficientes W’;V (j, m, n) aportan detalles
horizontales, verticales y diagonales para las escalas j > j. La escala de partida es
generalmente j, = 0y si M= N = 2’ se tendran como niveles de transformacién j = 0, 1,
2,.,J-1ymn=0,1,2, .., 2-1, traslaciones o desplazamientos.

La implementaciéon de la transformada wavelet discreta bidimensional puede ser
llevada a cabo, tal y como en el caso unidimensional, mediante bancos de filtros y
submuestreos y sobremuestreos. Al ser las funciones scaling y wavelet separables, se
pueden aplicar como filtros separables de dos maneras, bien de forma separada por filas o
columnas y posteriormente por columnas o filas; o bien de forma conjunta aplicando los
filtros bidimensionales sobre toda la imagen.

En la figura 4-16 se puede observar el esquema operativo de la transformada
wavelet discreta sobre una sefial bidimensional en un solo nivel de escalado. Se parte de
los coeficientes de aproximacion de nivel j +1 para obtener los coeficientes de
aproximacion y de detalles verticales, horizontales y diagonales del nivel siguiente j. En
primer lugar se aplican los filtros paso bajo y paso alto unidimensionales sobre las filas, se
realiza un submuestreo sobre columnas con factor diddico y el resultado se filtra de nuevo
en columnas y tras submuestrear las filas con el mismo factor se obtienen las imagenes de
detalles diagonales, verticales y horizontales asi como la de aproximacion. Estas imagenes
tienen una resolucién menor, ya que son reducidas por un factor 2. Este modelo se puede
ejecutar en varios niveles de tal forma que los coeficientes de aproximacion de un nivel
sirvan como entrada en la descomposicion del nivel siguiente. Al tratarse de filtros
separables, el modelo anterior es plenamente valido, asi como el propuesto en la figura
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4-17, en el que se aplican filtros bidimensionales directamente sobre la imagen y tras ellos
un submuestreo diadico en filas y columnas para obtener los mismos resultados que al
hacerlo mediante filtros unidimensionales. Los coeficientes de los filtros bidimensionales
pueden obtenerse bien multiplicando entre si los vectores de los coeficientes de los filtros
unidimensionales o bien directamente como coeficientes de filtros bidimensionales no
separables. En ambos casos el resultado sera la misma matriz de coeficientes.

95 (-m) V2 w2y Gm,n)
Submuestreo
9y (=) ¢2 en filas
Submuestreo
en columnas Ay (=m) 2 e WYy (imn)
Submuestreo
Wo G#1,m,n) en filas
g, (-m) Y2 e why (imn)
Submuestreo
(- *2 en filas
Submuestreo
en columnas Ay (-m) 12 —— Wp(imn)
Submuestreo
en filas

Figura 4-16. Banco de filtros de descomposicion en dos niveles y dos dimensiones.

95 (=) g, (—m) 2 ——e woy (imn)

9o (=) hy(—m) 2 —e wvy(imn)
W(p (j+1,m,/7) *—

hy (=n) g, (—m) 12 ——e why(imn)

ho (=) By (=m) Y2 |—— wpGimn)

Figura 4-17: Banco de filtros de descomposicién bidimensional.

Al aplicar los modelos anteriores de transformacion directa se puede decir que la
informacion de tendencias (bajas frecuencias) y de fluctuaciones (altas frecuencias) es
obtenida por el producto interno de la sefial de partida 7 con las funciones scaling y
wavelet correspondiente. En todas las escalas 2/ y para toda traslacién (7, n) se tiene:
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(4-91)

Dado que este producto interior se aplica en forma de filtros sobre la sefial inicial, los
coeficientes de las imagenes de aproximacion y de detalle a una escala genérica j son

obtenidos desde la aproximacion a la escala j+1 con convoluciones y submuestreos:

aj,m,n=4aj:1®Mh
H

7 m,n =251 ®Mgo
v

dj mn=3a85:1®gohy

dD,m,n = aj+1 ® go9o

(4-92)

Partiendo de un nivel 0 (imagen inicial), la descomposicion a nivel 1 generaria coeficientes

como los de la figura 4-18.

Imagen f

DWT | a, | dff

a; = Tendencia (promedio)
df = Fluctuacién horizontal
dY = Fluctuacién vertical
dP = Fluctuacion diagonal

Figura 4-18: Descomposicién de una imagen en 4 subiméagenes de tendencia y fluctuaciones.

La subimagen tendencia de primer nivel, se ha construido calculando las
tendencias a lo largo de las filas en primer lugar y a lo largo de las columnas a
continuacién. Es una versién de menor resolucion, de menos detalle, y de menor tamafio
(la cuarta parte) de la imagen original.

La subimagen primera fluctuacion horizontal se ha creado calculando tendencias a
lo largo de filas y fluctuaciones sobre columnas. Se suavizan los detalles al desplazarnos en
sentido horizontal sobre la imagen mientras que se resaltan las variaciones en sentido
vertical, por lo que esta imagen resalta los bordes y lineas horizontales en la imagen.

La subimagen primera fluctuacién vertical se ha creado calculando fluctuaciones a
lo largo de filas y tendencias sobre columnas. Se suavizan los detalles al desplazarnos en
sentido vertical mientras que se resaltan las variaciones en sentido horizontal, por lo que
esta imagen resalta los bordes y lineas verticales en la imagen.
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Por dltimo, la subimagen primera fluctuacion diagonal es el resultado de calcular
fluctuaciones tanto en filas como en columnas. Tiende a borrar los bordes horizontales y
verticales y a resaltar los diagonales.

La obtencién de la imagen inicial f(x, y) desde los coeficientes de fluctuaciones y
tendencia es posible mediante la transformada inversa. La figura 4-19 muestra el banco de
filtros que invierte el proceso anterior mediante filtros unidimensionales dando lugar a la
transformada inversa. Se puede observar como se parte de la informacién de tendencia y
fluctuaciones de un nivel j para, tras ser sobremuestreada insertando filas de ceros, ser
filtrada en columnas, sumada, sobremuestreada en columnas, filtrada en filas y sumada,
obtener la imagen de aproximacion del nivel anterior j+1.

woy (jmn) «— 42 9, (m)
Sobremuestreo
en filas ?2 a %)
Sobremuestreo
WYy Gimn) e—— 42 hy (m) en columnas
Sobremuestreo
en filas <+ Wo (+1,m,1)
Why Gimn) e—— 42 9, (m)
Sobremuestreo
en filas ?2 /71 %)
Sobremuestreo
Wp (ym,n) e—— %2 hy, (m) en columnas
Sobremuestreo
en filas

Figura 4-19. Banco de filtros de reconstruccion en dos dimensiones.

El esquema de procedimiento resefiado al hablar de andlisis multiresoluciéon nos
permite obtener las imagenes de aproximacidén o promedio y las de detalles mediante la
aplicacién de la transformada inversa, como muestra la figura 4-20. Estas imagenes tienen
la misma resolucién espacial y dimensiones que la original. Si se suman las cuatro, se esta
reconstruyendo la imagen inicial sin pérdida de informacion, si bien el interés practico
radica en la posibilidad de emplearlas por separado, es decir, emplear la informacion de
detalles verticales, horizontales o diagonales para, entre otros objetivos, caracterizar las
texturas presentes en las imagenes y extraer sus variables texturales.

Tras la presente introduccion a las bases de la teoria wavelet y los procedimientos
posibles de aplicacion, se procede en los siguientes capitulos a detallar los datos de partida
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y la metodologia desarrollada en el presente trabajo, con el objetivo general de aplicar la
transformada wavelet al estudio de texturas en imagenes de la superficie terrestre.

s N
a; 0
IDWT » Al. Promedio o \
" Aproximacion
0 0
= _/
a I
H
0 9 | pwr
» H!: Detalle Horizontal
0 0
- /
f=Al'+H' +VL+D?
e ™
0 0 IDWT
> V1: Detalle Vertical
d/ | o
- _/
e N
0 0
IDWT
» D!: Detalle Diagonal j
0 | d?
G 4

Figura 4-20. Esquema del analisis multiresolucion para la obtencion de aproximaciones y detalles.
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Datos de trabajo

5.1. Tipologia de las superficies

Son varias las tipologias de superficies consideradas en el trabajo de cara a
analizar una alta representatividad de la realidad de las cubiertas naturales o antrdpicas
presentes en las imagenes aéreas del territorio. Son 4 las areas analizadas:

- Zonas urbanas y peri-urbanas (Valencia).

- Zonas rurales mediterraneas (Menorca).

- Zonas agricolas (Daimiel).

- Zonas de montafia con vegetacion natural (Espadan).

- Zonas de montafia mixtas (Ayora).

Respecto al origen de los datos, basicamente se han empleado para los diversos
andlisis imagenes de dos tipos: unas de alta resolucion espacial provenientes del satélite
QuickBird y fotogramas aéreos georreferenciados y digitalizados. Las caracteristicas de la
plataforma espacial QuickBird se detallan en la tabla 5-1.

Otras imagenes provienen del SIG Oleicola (elaborado por la Subsecretaria de
Agricultura, Pesca y Alimentacion del Ministerio del mismo nombre), tratandose de
ortofotogramas en blanco y negro, tomados en junio de 2001, con una resolucion espacial
nominal de 1 metro por pixel. Ademas se han escaneado fotogramas en blanco y negro de
otros vuelos, como es el caso de la imagen de Daimiel y Espadan.
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- Fecha de lanzamiento 18 de octubre de 2001

- Altitud orbital 450 km

- Tipo de 6rbita Heliosincrona, con 98° de inclinacion

- Velocidad 7.1 km/s

ol DT Ne RO I[N W= W=CI:Ts /o] 10:30 a.m. (descendente)

- Duracion de la orbita 93.4 minutos

- Ancho de escena 16.5 km x 16.5 km

- Resolucion temporal 1 - 3.5 dias, seguln la latitud

- Precision planimétrica 23 m en el nadir (CE90%)

- Resolucion radiométrica 11 bits

- Resolucion espectral PAN 450 - 900 nm.
Azul 450 - 520 nm.
Verde 520 - 600 nm.
Rojo 630 - 690 nm.
Infrarrojo 760 - 900 nm.

- Resolucion espacial PAN: de 61 cm en el nadir a 72 cm

MS: de 2.44 m en el nadir a 2.88 m

Tabla 5-1. Caracteristicas técnicas de la plataforma comercial QuickBird.

5.1.1. Zonas urbanas y peri-urbanas

Imagen QuickBird de Valencia

Esta imagen corresponde al area metropolitana norte de la ciudad de Valencia y
parte de la comarca de L'Horta Nord, las cuales han experimentado un importante
crecimiento urbano en las Ultimas décadas, por lo que se ha producido una notable mezcla
entre parcelas de cultivos y areas urbanas e industriales.

En la tabla 5-2 se recogen las caracteristicas técnicas de la imagen pancromatica,
ya que la multiespectral se ha empleado a modo de referencia o para ciertas tareas
fotointerpretativas. Algunos parametros de las imagenes tienen el siguiente significado:

= GSD: Ground Sample Distance, indica el tamafio de un pixel como una medida en
el terreno.

= PNIIRS: Calidad prevista de la imagen en el National Imagery Interpretability
Rating Scale (NIIRS) calculada por la General Image Quality Equation (GICE).
Puede oscilar entre 0.0 y 9.0.

Ha sido necesario aplicar a la imagen original un proceso de rectificacion para
corregir posibles errores geométricos, bien sean sistematicos (efecto de rotacion terrestre,
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distorsion panoramica, curvatura de la Tierra u oblicuidad), o bien sean no sistematicos
(cabeceo, alabeo y guifiada), y serles asignada unas coordenadas en el sistema de
referencia cartografico oficial, proyeccion UTM, datum ED50.

Fecha y hora de adquisicion 17/02/2004 10:37:21
Descriptor de la imagen Standard2A

Numero de filas y de columnas 31152 20000

Nivel del producto LV2A

Nivel radiométrico Corregido

Formato de la imagen GeoTIFF

GSD (Ground Sample Distance) medio  0.646 m

Incertidumbre posicional de las Filas: 37.50

coordenadas de la esquina (m) Columnas: 87.08

Azimut y elevacién solar 150.8° 33.70

Azimut y elevacién del satélite 101.00 74.50

% de cubierta nubosa 0.0

PNIIRS (Calidad prevista de imagen) 4.5

Datum, Proyeccion, Huso, Hemisferio WE (WGS84) UTM, 30, Norte
Tamano del pixel 0.60 m

Coordenada superior izquierda X: 719897.100 Y: 4384792.499
Coordenada inferior derecha X: 731896.500 Y: 4378797.899

Tabla 5-2. Especificaciones técnicas de la imagen QuickBird pancromética de Valencia.

Tanto en la figura 5-1 como en la figura 5-2 se muestran algunos fragmentos de
la imagen multiespectral, asi como la equivalencia entre ésta y la pancromatica en una
porcion de la primera, para poder comparar las diferencias en la definicion de los
elementos a dos resoluciones distintas.

1 Y et et ST

Figura 5-1. Fragmento de la imagen multiespectral QuickBird de Valencia.
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Figura 5-2. Fragmento de la imagen multiespectral y detalle equivalente en la imagen pancromatica.
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Partiendo de la imagen pancromatica se han elaborado mosaicos homogéneos
con porciones de la imagen de una misma clase, para aplicar algunas rutinas como la de
determinacion de la mejor resolucion espacial, pero también para sintetizar en una imagen
de menores dimensiones toda la variabilidad de cubiertas y superficies presentes en el
area completa. Se han construido otros mosaicos con la heterogeneidad propia de todas
las cubiertas presentes en la imagen inicial, como el de la figura 5-3.

Figura 5-3. Mosaico de la imagen pancromatica remuestreada a 1.7 m por pixel.

En la zona cubierta por esta imagen existen unas tipologias de superficies
bastante definidas (figura 5-4): nucleo antiguo (areas urbanas de edificacion irregular y sin
planeamiento urbanistico), ensanche (areas urbanas de expansion urbanistica planificada),
urbanizacion con arbolado (areas residenciales proximas a la ciudad con muchas zonas
arboladas), poligono industrial (las construcciones se corresponden a naves industriales
que en la mayor parte de los casos tienen formas rectangulares y una marcada regularidad
en su distribucion espacial), citricos (cultivos basicamente de naranjos con marcos de
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plantacion cuadrados, en diamante o en linea y tamanos variables) y Auerta (cultivos
horticolas sin arbolado y con edificaciones dispersas).

. F ¥

Urbanizacion con arbolado

Poligono industrial

Huerta

Figura 5-4. Muestras de las clases analizadas en la zona metropolitana de Valencia.

5.1.2. Zonas rurales mediterraneas

Imagen QuickBird de Menorca

Los datos técnicos de esta imagen se detallan en la tabla 5-3. Capta una porcion
de la isla de Menorca, en concreto de la vertiente sur, organizada hidroldgicamente por un
conjunto de barrancos vertientes al mar generando calas. Esta parte de la isla ha sido
analizada en campo mediante un trabajo /7 situ realizado en octubre de 2004, fecha en la
que la vegetacion esta menos influenciada por factores estacionales como el estio o la
pérdida de masa foliar propia del invierno. Los datos que permiten caracterizar litologia,
tipo y caracteristicas de suelo y vegetacion han sido tomados segln el modelo de ficha de
campo adjuntada en el apartado 10.1 de los anejos.

La topografia de ese entorno se caracteriza por una pendiente media baja, entre
3y 5%. Los barrancos se han formado por procesos de disolucion carstica subsuperficial y
posterior colapso de los materiales carbonatados que forman la plataforma sur de la isla
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por lo que son bastante encajados, de paredes verticalizadas y cabeceras en fondo de
saco. Al no presentar cursos fluviales continuos existe poco material aluvial en su fondo,
siendo el existente de tipo coluvial principalmente. La litologia dominante es calcarea y
mas concretamente se mezclan calcarenitas y materiales calcareos de origen arrecifal
coralino. El afloramiento directo de la base rocosa es bastante frecuente en forma de roca
poco fisurada o poco alterada en un alto porcentaje (figuras 5-5 a, b y c), lo que conlleva
que el nivel de pedregosidad llegue en algunos puntos de muestreo hasta el 80%. Dada
esta meteorizacion de las calizas poco desarrollada pero evidente, en aquellos espacios
que permitan la acumulacion es facil encontrar depdsitos arcillosos de descalcificacion, que
suelen generar espesores de sedimentos a veces considerables (figura 5-5 d), si bien la
profundidad media del suelo suele ser relativamente pequefia (20 - 30 cm), mientras que
su textura predominante es franco arcillosa. El desarrollo del horizonte humifero no es muy
alto y se podria calificar como medio (3 - 5 cm). En aquellos espacios donde se aprecia
una mayor meteorizacion del roquedo y una acumulacion de sedimentos es donde se han
implantado cultivos (figuras 5-5 e, f y g) en parcelas de pequefias dimensiones y
generalmente delimitadas por muros de “piedra seca”, sin ningun tipo de material
cementante.

Fecha y hora de adquisicion 25/12/02 10:32:12
Descriptor de la imagen Standard2A

Numero de filas y de columnas 17500 13232

Nivel del producto LV2A

Nivel radiométrico Corregido

Formato de la imagen GeoTIFF

GSD (Ground Sample Distance) medio  0.614 m

Incertidumbre posicional de las Filas: 40.98

coordenadas de la esquina (m) Columnas: 35.18

Azimut y elevacién solar 162.00 24.80

Azimut y elevacién del satélite 206.5° 84.70

% de cubierta nubosa 0.0

PNIIRS (Calidad prevista de imagen) 4.5

Datum, Proyeccion, Huso, Hemisferio WE (WGS84) UTM, 31, Norte
Tamafio del pixel 0.60

Coordenada superior izquierda X: 596107.500 Y: 4418999.699
Coordenada inferior derecha X: 604046.100 Y: 4408500.299

Tabla 5-3. Especificaciones técnicas de la imagen QuickBird pancromética de Menorca.
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Figura 5-5. Diversos ejemplos de las cubiertas presentes en la isla de Menorca, area del Mitjorn.

Por lo que respecta a la vegetacion, se podria hablar de 3 estratos claramente
diferenciados, con especies como Pinus halepensis, Quercus ilex y Olea europaea var.
sylvestris en mayor proporcidn y otras como Ceratonia siliqua, Savina turifera y Cupressus
sempervirens para el estrato arbdreo (figura 5-5 h). Forman un paisaje con pequefias
areas de bosque entremezclado con el estrato arbustivo, de tipo matorral mediterraneo
(Pistacia lentiscus, Quercus coccifera y Rhamnus alaternus principalmente con otras
especies como Ulex parviflorus, Arbutus unedo, Rubus ulmifolius, Smilax aspera, Erica
multiflora, Phragmites communisy bastantes ejemplares de Olea europaea var. sylvestris
de porte arbustivo) tal y como se aprecia en las figuras 5-5 h, i. En cuanto al estrato
herbaceo, es de destacar la alta variedad de especies sin un predominio evidente de
algunas de ellas, siendo las monocotiledéneas (como las gramineas) y liquenes las que
mas abundan con presencia de otras como Rosmarinus officinalis, Thymus vulgaris, Stjpa
tenacissima, diversas variedades de cardos, Foeniculum vulgare, Asparagus officinalis,
Ammophila arenaria, Hedera helixy Pteridium aquilinum en los lugares mas himedos.

Por lo que respecta a la influencia humana, se puede hablar de zonas de pasto
extensivo y cereales que en su conjunto y combinado con los ambitos de vegetacion
natural generan un paisaje fragmentado como se puede apreciar en la figura 5-5 j. Junto a
ellas se deben citar las areas residenciales tradicionales (pueblos y aldeas) y turisticas
(urbanizaciones de chalets con trazados geométricos).

Tras el conocimiento detallado de la realidad de la superficie plasmada en la
imagen de satélite se definieron las siguientes clases tematicas para su clasificacion final:
Bosque denso (areas con vegetacion arbdrea de alta densidad espacial y alta ocupacién de
la superficie), bosque-matorral (lugares donde se produce alternancia de vegetacion
arborea y matorrales sin olvidar las herbaceas), matorral denso (s6lo hay matorrales y
hierbas sin arboles y con una alta ocupacion del suelo), drboles dispersos y herbaceas
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(mezcla a partes iguales de estos dos tipos de plantas), herbdceas (donde hay un
predominio claro de este grupo de vegetacion), cereales y prados (destinados a la
ganaderia), agricola sin cultivo (aquellas parcelas de cultivo que en el momento de captar
la imagen se encontraban en reposo o barbecho, por lo que tienen muy poca vegetacion
herbacea), zonas residenciales (viviendas unifamiliares bajas con areas verdes y viales de
trazados geométricos) y mar (donde distintas profundidades generan reflectancias
diferentes). Los patrones espaciales de estas clases en la imagen pancromatica se
corresponden a los de la figura 5-6.

-h-

5-4:;. =

I i |

= N 1

e i = k
== \

Agricola sin cultivo

Figura 5-6. Ejemplos de las clases definidas en la imagen de Menorca.

En la figura 5-7 se detalla un fragmento de la imagen multiespectral de Menorca a
2.4 m por pixel. Ademas, en la parte inferior se muestra un fragmento de la pancromatica
de 60 cm por pixel, asi como una porcion de la imagen multiespectral con una
combinacién de bandas en falso color infrarrojo.
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tica y falso color IR.

a

Figura 5-7. Diversos detalles de la imagen de Menorca, color natural, pancrom
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Debido a la fecha y hora de toma de esta imagen, se genera un efecto importante
de sombras por el bajo angulo de elevacion solar en el momento de captacion de la
radiancia por el sensor. Se probaron diferentes métodos de correccidn del efecto
topografico como los de Minnaert y Lambert para reducir las sombras en los barrancos
pero los resultados no fueron todo lo positivos que se desed debido basicamente a la
inexistencia de un modelo digital de elevaciones ajustado a la alta resolucion espacial de la
imagen.

5.1.3. Zonas agricolas

Imagen mosaico de Daimiel

Se trata de un area de estudio que proporciona variabilidad suficiente en la
distribucién de la informacién como para caracterizar diferentes tipos de texturas de
cultivos. Los datos de partida son imagenes aéreas pancromaticas de la zona de Daimiel,
en Ciudad Real. Dicha geografia se considera adecuada ya que se encuentra en ella
vegetacion natural de diferentes densidades, asi como distintos tipos de agricultura,
incluyendo cultivos intensivos y extensivos. Algunas areas urbanas han sido incluidas para
incrementar la diversidad a la hora de clasificar. La vegetacion natural existente se
corresponde principalmente a areas de dehesa con ejemplares dispersos de encinas
(Quercus ilex), algunas de ellas con cultivos de cereales, otras con un sustrato herbaceo
formado principalmente por gramineas de bajo porte. Por lo que respecta a cultivos, se
han identificado cultivos de vid, de olivos, de vid con olivos (estos tres con un claro patron
geométrico), de cereal sin cosechar, de cereal cosechado, de maiz, de alfalfa y de alfalfa
cosechada. Algunos de estos cultivos son de regadio por lo que las tonalidades que
presentan son sensiblemente mas intensas que los de secano. Se ha observado también la
existencia de gran cantidad de flujos subsuperficiales de humedad, lo que genera distintas
tonalidades en zonas de vegetacion homogénea, sobre todo en las parcelas de secano.

Los datos de partida son fotogramas aéreos, tomados en agosto de 1984, en un
vuelo del Instituto Geografico Nacional a unos 5000 m de altura y a una escala media de
1/30.000, posteriormente digitalizados a dos resoluciones, 0.60 y 2 m por pixel, de tal
manera que se pudiese trabajar sobre la influencia de la resolucion de las imagenes.

De esos fotogramas se han seleccionado 6 porciones con el criterio de preservar
una alta variedad de clases de texturas y reducir la cantidad de datos a la hora de realizar
las pruebas, sintetizando en una sola imagen todas las tipologias de texturas a emplear.
Esta consiste en el mosaico de esos 6 recortes y es la que se adjunta en la figura 5-8.

114



DATOS DE TRABAJO

Cereal , Alfalfa Alfalfa
cosechada

Dehesa con Dehesa ata Dhesa baja
cereal densidad densidad

Vid y olivos Olivos Urbano

Figura 5-9. Texturas finas (las 6 primeras) y gruesas (el resto) a una resolucion de 60 cm.

De la imagen mosaico se han extraido a su vez muestras de cada una de las
clases a analizar. En primer lugar es importante destacar una primera diferenciacion entre
todas las clases adoptadas en funcidén de su variabilidad textural (figura 5-9). De esta
manera, se puede hablar de texturas finas, como vid (plantas pequefias con distribucién
cuadrada), cereal (plantas herbaceas donde no se aprecia ninguna geometria), cereal
cosechado (la maquinaria de recoleccion deja alineaciones de la paja de la planta), affalfa
(cultivo herbaceo de alto requerimiento hidroldgico y que por ello presentan tonalidades
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mas oscuras y homogéneas), alfalfa cosechada (al igual que con el cereal se aprecian
marcas de la maquinaria tras la recoleccion) y maiz (cultivo homogéneo y de baja
reflectividad); y texturas gruesas, como vid y olivo (plantas entremezcladas en la misma
parcela y con marco cuadrado), o/ivo (arboles de grandes dimensiones y marco de
plantacion cuadrado), dehesa con cereal (areas de encinas dispersas con suelo cultivado
de cereal ya recolectado), dehesa de alta densidad (zonas con gran cantidad de encinas
irregulares en su tamano y distribucion), dehesa de baja densidad (pocas encinas con
plantas herbaceas en el suelo) y wrbano (nlcleos urbanos irregulares al no presentar
ningun tipo de planeamiento urbanistico).

Al disminuir la resolucién espacial a 2 m se comienza a perder capacidad de
discriminacion visual en algunas texturas, sobre todo de las mas finas y en todas ellas su
aspecto es ligeramente diferente (figura 5-10), por lo que la resolucion se considera una
importante variable del estudio.

Cereal Cereal Alfalfa Alfalfa
cosechado cosechada
F L .
Vid y olivos Olivos Dehesa con Dehesa alta Dehesa baja Urbano
cereal densidad densidad

Figura 5-10. Texturas finas (las 6 primeras) y gruesas (el resto) a una resolucion de 2 m.

5.1.4. Zonas de montaiia con vegetacion natural

Imagen aérea de Espadan

Los entornos montafiosos presentan diferencias evidentes a los espacios
considerados hasta ahora por su topografia, geologia, vegetacion asociada, posibles
aprovechamientos, usos del suelo, etc. Por ello se considera importante su inclusién en el
conjunto del proyecto de trabajo.
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En estas areas la influencia humana sobre la distribucion de la vegetacion es
menor de tal manera que no se habla tanto de tipos de texturas como de densidades de
vegetacion natural. Para ello se eligid6 una zona montafosa al sur de la provincia de
Castelldn, correspondiente a una porcion de la Sierra de Espadan. Al tratarse de un area
con desniveles considerables es muy importante el efecto topografico conocido sobre la
distribucion de la vegetacion, sobre todo el efecto de orientacion de las laderas y su
influencia sobre la insolacion potencial y el crecimiento de la vegetacion (Pardo Pascual,
1999). Se partié de un fotograma aéreo a escala 1/25.000 de marzo de 1991, el cual se
digitalizd a una resolucion de 2 metros por pixel (figura 5-11).

Figura 5-11. Muestra del area de estudio de texturas en zona montafiosa (Espadan).

Desde el punto de vista geoldgico, la Sierra de Espadan se corresponde a un
conjunto de pliegues con direccionalidad propia del Sistema Ibérico sobre materiales del
Tridsico y mas concretamente sobre areniscas y argilitas de la facies Buntsandstein, con
pequeios afloramientos de margas, dolomias y calizas propias de la facies Muschelkak. Al
tratarse de una zona de sierra, las pendientes medias son elevadas, en torno a 30° - 40° y
la cota media ronda los 600 m. En cuanto al andlisis de las caracteristicas de los depdsitos
superficiales y los suelos, se ha observado en los ensayos de campo que los afloramientos
litolégicos son en forma de roca medianamente alterada o fisurada y en un porcentaje del
50% aproximadamente. El nivel de pedregosidad de los suelos es variable dependiendo
del lugar concreto, variando desde un 80% hasta no tener practicamente ninguno. Tanto
el espesor medio del suelo como su textura son muy variables, si bien predominan las
texturas francas o medias con un horizonte humifero de entre 1y 3 cm (figura 5-12 a). La
erosion se produce de forma laminar en la mayoria de los punto de muestreo
considerados.

Por lo que respecta a la vegetacion, los tres estratos que se pueden definir,
arboreo, arbustivo y herbaceo, se presentan con desigual ocupacion de la cubierta. Asi el
estrato arbdreo ocupa entre el 50 y el 75% de la total posible. El arbustivo ocupa algo
menos del 50% y el herbaceo varia desde una ocupacién muy baja hasta un 50%.
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Las especies dominantes en cada estrato son las siguientes (figuras 5-12 b, c y
d). En cuanto a arboles, predominan el Pinus pinaster, Quercus suber y el Pinus
halepensis, con algunos ejemplares menos frecuentes de Quercus faginea y Quercus
rotundifolia. Son los arbustos los que presentan una mayor variedad de especies.
Predominan la Erica multiflora, Ulex parvifiorus, Rosmarinus officinalis, Cistus albidus y
Juniperus oxycedrusy se encuentran ejemplares de otras especies como Pistacia lentiscus,
Lonicera implexa, Hedera helix, Rubus ulmifolius, Rhamnus alaternus, Crataegus
monogyna, Quercus coccifera, asi como ejemplares de porte arbustivo de Quercus suber.
En cuanto a herbaceas, la variedad también es importante destacando las gramineas,
Thymus vulgaris, Asparagus officinalis, Lavandula stoechas, Rubia peregrina, Pteridium
aquilinum, Smilax aspera, asi como algunos musgos y labiadas.

Figura 5-12. 4 ejemplos de las cubiertas presentes en la Sierra Espadan, Castellon.

Ademas de los entornos de vegetacion natural se localizan en un porcentaje
pequefio cultivos de olivos, pequefios nucleos de poblacion asi como areas de suelo
desnudo, donde se producen acumulaciones de fragmentos rocosos resultantes de la
meteorizacion fisica del roquedo, en forma de canchales o pedreras.
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Tras el riguroso estudio de la informacién anterior y el andlisis de las imagenes
disponibles de este entorno se ha decidido establecer las siguientes clases tematicas para
la posterior clasificacion (figura 5-13): suelo desnudo (dreas de canchales o pedreras con
fuertes pendientes y fruto de la acumulacion de fragmentos rocosos desprendidos de los
escarpes rocosos, basicamente por procesos de termoclastia y crioclastia), matorral de
baja densidad (el porcentaje de ocupacion del suelo por las diversas especies arbustivas es
muy bajo, apreciandose el suelo desnudo en un alto porcentaje), matorral de media
densidad (el porcentaje de ocultacion del suelo por las plantas arbustivas o herbaceas es
medio), matorral de alta densidad (donde se cubre practicamente todo el suelo sin la
presencia de arboles), arbolado de baja densidad (se aprecia el suelo desnudo, algo de
arbustos y algunos arboles), arbolado de media densidad (donde también se pueden
encontrar arbustos y herbaceas) y arbolado de alta densidad (aquellos que cubren
practicamente todo el suelo).

Ademas de las diferencias ya comentadas en la densidad y distribucion de las
texturas, también es evidente que en entornos montafiosos la definicion de los bordes es
mas complicada, ya que la vegetacion natural no presenta limites geométricos y la
interaccion entre tipos y densidades de vegetacion es muy importante.

Matorral de alta

Matorral de media

densidad densidad

ad®, "
Arboado de baja Arbolado de media
densidad densidad densidad

Arbolado de alta

Figura 5-13. Areas tipicas de texturas de montafia.

Imagen mosaico de fotogramas aéreos de Espadan

Dado que los fotogramas anteriormente resefiados y empleados no permitian
analizar toda la variabilidad de cubiertas presentes en la Sierra de Espadan y de posible
interés de cara a la gestion forestal y de aprovechamientos agricolas, se planted la
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posibilidad de crear un mosaico compuesto de porciones de varios ortofotogramas aéreos
de 1 m de resolucion del SIG Oleicola de junio de 2001. Se construyd una imagen
pancromatica con 9 subescenas combinadas para reflejar las cubiertas vegetales tipo
identificadas (figura 5-14).

Figura 5-14. Mosaico de fotogramas aéreos del area montafiosa de Espadan.

Se han considerado un total de 6 clases, ligeramente diferentes a las resefiadas
anteriormente, que se muestran en la figura 5-15 y que son: bosque denso (zonas
arboladas con una alta densidad de ocupacion del suelo), bosque de baja densidad
(arbolados con huecos ocupados por especies arbustivas o herbaceas), arbolado sobre
suelo desnudo (donde la baja densidad arbdrea y arbustiva permite la vision directa del
suelo), matorral sobre suelo desnudo (existe una baja densidad de matorrales y mucho
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suelo desnudo o limpio de vegetacién), matorral (de media o alta proporcion de ocupacién
del suelo) y olivos (cultivos sin un claro marco de plantacion y de tamafios variables e
implantados en parcelas de escasas dimensiones, formas irregulares y con fuertes
pendientes o en abancalamientos a mitad de ladera).

Matorral sobre suelo desnudo Matorral Olivos

Figura 5-15. Clases definidas sobre el mosaico de la zona montafiosa de Espadan.

5.1.5. Zonas de montana mixtas

Imagen mosaico de fotogramas aéreos de Ayora

Este entorno de trabajo se corresponde con la zona de confluencia de la Muela de
Cortes y los valles de los rios Cabriel, Jicar y Cantaban, situada en la parte mas occidental
de la provincia de Valencia. Geograficamente se corresponderia con la hoja 745 del MTN a
escala 1/50000, denominada Jalance y delimitan la zona las coordenadas UTM (657000,
4338000) y (685000, 4356000) del huso 30. Presenta un relieve importante, con
gradientes altitudinales de hasta 800 metros y un sistema tecténico complejo, dominado
por la existencia de 3 valles fluviales que vertebran la zona y generan sobre ellos relieves
elevados en forma de muelas (figura 5-16 a).
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Litolégicamente y muy esquematizado, se pueden encontrar por orden de
antigliedad los materiales triasicos en los valles (Keuper principalmente) y sobre ellos
calizas y dolomias basicamente del Cretacico y Terciario formando los relieves tabulares
superiores. En cuanto a litologias, se presentan diferentes rocas, como arcillas, yesos,
margas, areniscas y dolomias, si bien son las calizas las que predominan (figura 5-16 b, cy
d). Por lo que respecta a las pendientes, son muy variables desde casi nulas en las partes
altas de las muelas o los fondos de los valles hasta muy altas en la zonas de transicién. En
cuanto a los depdsitos superficiales y los suelos, los ensayos de campo han permitido
detectar los rasgos que siguen. La roca madre aflora medianamente alterada o fisurada
entre un 20 y un 30% del total de las superficies muestreadas y el nivel de pedregosidad
es muy variable dependiendo de que se analice un ambito deposicional de materiales finos
0 un ambito denudativo. La capa edafica por norma general es escasa y de textura
arcillosa, si bien en sectores de umbria se aprecia un mayor contenido de humus y un
desarrollo mas vigoroso de los diferentes estratos vegetativos, destacando la variacién del
suelo en funcion del sustrato rocoso en el que se ha originado y de la erosion, la cual se
ha producido principalmente de forma laminar.

Figura 5-16. 4 ejemplos de las cubiertas presentes en el drea montafosa de Ayora, Valencia.
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De los registros meteoroldgicos de los observatorios situados en este area se han
deducido sus principales caracteristicas climaticas (Pardo et al, 1999). Se trata de una
region dominada por un clima semiarido y seco, mesotérmico, con un superavit de agua
escaso o nulo y con una elevada concentracion estival de la eficacia térmica, es decir, una
elevada influencia del verano en las temperaturas medias anuales. Estos rasgos
condicionan la tipologia de la cubierta vegetal.

Figura 5-17. Mosaico de fotogramas aéreos de la zona montafiosa mixta de Ayora.

La vegetacion potencial de la zona estda dominada por carrascales (Quercus
rotundifolia), pero la degradaciéon fruto de incendios sucesivos ha provocado que ésta
quede reducida a pequefios bosquetes, siendo escasas las superficies que no se han visto
afectadas de alguna manera por alguno de ellos. Tras el analisis del II Inventario Forestal
Nacional (1995) y las salidas a campo se ha comprobado que la vegetacion predominante
en este momento son arbustos xerofitos (Ulex parviflorus, Rosmarinus officinalis, Juniperux
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oxycedrus, Erica multifiora, Quercus coccifera, Pistacia lentiscus, Arbutus unedo en zonas
de umbria, Cistus albidus, etc.) como se aprecia en la figura 5-16 a, b y d. El estrato
arboreo esta dominado por Pinus halepensis junto a Pinus pinaster en algunos sectores y
ejemplares de Quercus rotundifolia (figura 5-16 c). Por lo que respecta a plantas
herbaceas, son las gramineas las dominantes, si bien se localizan bastantes 7hymus
vulgaris, Stipa tenacissimay algunos ejemplares de musgos.

La vegetacidn, y mas concretamente, el arbolado de esta zona presenta una
importante tasa de dispersion debido en parte a la recurrencia de incendios forestales en
los Ultimos anos. Ademas de la vegetacion natural es importante la presencia de areas de
cultivos de montaia (Amigdalus communis, Olea europaea, Ceratonia siligua) que en
ocasiones se disponen en terrazas sobre las laderas.

Para obtener una representacion suficiente y manejable de las distintas clases, se
cred una imagen mosaico, a partir de los ortofotogramas aéreos de 1 m de resolucion del
SIG Oleicola, compuesta por 16 sub-zonas (figura 5-17).

Arbolado alto

Repoblacion

-'u_.l-r -

Terazas Almendros Cereal

Figura 5-18: Clases definidas en la imagen Ayora.
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Las clases definidas inicialmente fueron las siguientes (figura 5-18): Arbolado alta
densidad (zonas de alta densidad de arboles y con predominio de coniferas), arbolado
media densidad (las coniferas tienen una densidad media y se aprecia cierta vegetacion
herbacea en el suelo), arbolado baja densidad (la vegetacion arbdrea es escasa y dispersa
y las plantas herbaceas también son poco abundantes), matorral alta densidad (sin apenas
presencia de arboles, la vegetacién cubre casi por completo el suelo), matorral baja
densidad (las plantas arbustivas y las hierbas suponen un porcentaje bajo), cereales (areas
cultivadas de cereal y que ya han sido recolectadas, apreciandose el bandeado propio de la
siega mediante maquinas cosechadoras), a/mendros (parcelas en las que los arboles
presentan un claro patron geométrico, generalmente cuadrado y a veces en diamante, en
su disposicién), zonas de repoblacion forestal (donde el suelo presenta alineaciones al ser
roturado para la repoblacién mediante coniferas) y cultivos en terrazas (pequefias parcelas
de uso agricola implantadas a mitad de las laderas mediante abancalamientos para plantas
poco exigentes como olivos o algarrobos).

Tras la descripcion de las superficies reflejadas en las diversas imagenes, se
procede a detallar la metodologia especifica a aplicar en el capitulo siguiente.

125



Capitulo VI

Metodologia

En este capitulo de la tesis se justifican y describen los diversos procesos de
calculo aplicados, las técnicas empleadas y las ideas que las han motivado. Todo ello se ha
organizado para tener una secuencia logica y estructurada. El esquema general de este
capitulo se puede observar en la figura 6-1.

PREPROCESADO
DATOS ORIGINALES eCorreccion errores geométricos
eImégenes QuickBird *Georreferenciacion
eFotogramas aéreos eAjustes radiométricos
*Ortofotogramas SIG Oleicola *Seleccion de areas y recortes
*Generacién de mosaicos
v

[ IMAGENES PREPROCESADAS ]

ENSAYOS METODOLOGICOS |«

v

[ Parametros 6ptimos ]

v

CLASIFICACIONES

* v
> RESULTADOS Y
ZONAS FRONTERA CONCLUSIONES

Figura 6-1. Esquema general del capitulo.

\ 4

Analizando dicho esquema se puede apreciar cdmo existen unas fases claramente
definidas y que articulan este capitulo. Son las siguientes:
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1°- Preprocesado de la informacion: para eliminar errores en los datos de partida
(capitulo V), unificarlos radiométricamente, dotarlos de coordenadas en el sistema UTM,
ED50, elaborar los mosaicos, correcciones topograficas, etc.

20- Determinacion de las variables de textura y los parametros metodolégicos:
En esta fase se ha procedido a la elaboracion de unos ensayos previos para la
determinacion de los parametros metodoldgicos dptimos de cara a la clasificacion final. El
esquema general de los ensayos sobre diferentes parametros es el siguiente:

ENSAYOS
Variables de Textura
o Estadisticos 1¢r orden
o Estadisticos de MCNG
e Variables Wavelet
* Energia
e Histograma (asimetria)
o Filtros de Laws

Seleccion de

- Filtros de Gab variables y
IMAGENESDE || = | ° ,; e @IS L1y - parametros
PARTIDA arametros Metodologicos todolégi
» Resolucion espacial metodologicos

« Resolucién radiométrica optimos

« Vecindario calculo de texturas
» Algoritmos de aplicacién de TW
= DWT
= Shift4
= A trous
« Niveles y Familias de la TW

Figura 6-2. Esquema general de los ensayos metodoldgicos.

30- Validaciones globales sobre los ambitos de estudio: La tercera fase ha
consistido en la verificacion de los parametros anteriores mediante el estudio de su
influencia en los diversos grupos de variables de textura y en diversas familias de
funciones wavelet. Se han aplicado sobre 4 tipologias de superficies y cubiertas, tal y como
muestra la figura 6-3.

Verificacion sobre grupos de
variables texturales

Parametros
metodoldgicos
optimos

4 TIPOS
CUBIERTAS

=

Verificacion sobre familias de
funciones wavelet

Figura 6-3. Esquema de las verificaciones globales.

4°- Estudio de modelos post-clasificacion: Con el fin de minimizar el efecto frontera
se analizan hasta 4 procesos de extraccion de bordes para su procesado mediante un
algoritmo diferente al de las areas internas a las imagenes.
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6.1. Preprocesado de las imagenes de partida

6.1.1. Correcciones geométricas

Permiten eliminar los errores de caracter geométrico que acompafian al proceso
de adquisicion, asi como dotar a la imagen de coordenadas, de tal forma que sea posible
compararla con otra imagen o con informacién extraida de un mapa, intentando que la
imagen resultante de estos procesos conserve, en la medida de lo posible, los valores
radiométricos de la imagen inicial. Los errores geométricos que se presentan con mas
frecuencia en las imagenes son agrupados en dos tipos:

=  Sistematicos: distorsion panoramica, distorsion por la curvatura terrestre,
distorsion por movimiento de rotacion terrestre y distorsion de oblicuidad debida
al tiempo de barrido.

= No sistematicos: distorsion provocada por los movimientos de la plataforma y
deformacion debida al relieve.

Las correcciones geométricas hacen referencia a cualquier cambio en la posicidn
que ocupan los pixeles en una imagen. Los cambios pueden explicarse a través de una
transformacion numeérica, cuya expresion puede ser:

F(x »)=G(f o)

donde (x, y) hacen referencia a las coordenadas de la imagen corregida y (7, ¢) son las
coordenadas de la imagen de entrada. Estas correcciones se pueden realizar:

a) Por una modelizacion escena-sensor: a partir de la informacion orbital disponible.

b) De forma empirica, mediante un ajuste directo a partir de puntos de control cuyas
coordenadas son conocidas tanto en la imagen de partida como en la imagen
corregida. Este ha sido el modelo aplicado en la practica totalidad de imagenes
empleadas, transformando mediante un polinomio de grado 2 y con errores medios
cuadraticos menores a 1 pixel.

6.1.2. Correcciones radiométricas

La teledeteccidon se fundamenta en la recepcidon de la energia electromagnética
que, proveniente del sol, es reflejada o absorbida para después ser emitida por los objetos
de la superficie terrestre. Entran en juego en este proceso una serie de elementos que
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condicionan las caracteristicas de los datos captados como son la energia solar, las
particularidades de los elementos de la superficie, los componentes de la atmdsfera
atravesada por la energia (que provocan absorcion y dispersion atmosférica) y las
cualidades de los sensores (ganancias y desfases). La influencia de cada uno de ellos en la
imagen resultante es evidente. Son los efectos atmosféricos y los posibles desajustes
técnicos en el sensor los que pueden provocar anomalias o errores radiométricos, lo que
implica que los valores codificados por el sensor no se corresponderan con los valores
reales de reflectancia, es decir, existiran discrepancias entre los valores digitales de
intensidad de la imagen y los que deberia presentar. Por lo tanto, los datos obtenidos sélo
en pocas ocasiones pueden utilizarse en estado original y deberan someterse a un
conjunto de tratamientos previos.

Las correcciones radiométricas son esas operaciones previas que modifican los
datos de origen, generando alteraciones en las medias, desviaciones tipicas, varianzas o
en los histogramas, por ejemplo. Esto puede provocar cambios en los resultados de los
andlisis por lo que estas correcciones, al igual que las geométricas, se deben aplicar en la
fase previa al procesamiento de los datos.

El modelo de correccién empleado principalmente ha sido el consistente en
establecer relaciones entre los valores de reflectancia de las diferentes bandas espectrales
y definir rectas de regresion entre bandas.

6.1.3. Elaboracion de mosaicos

Los mosaicos consisten en combinaciones de varias imagenes, aéreas o de
satélite, en una Unica composicion, para generar publicaciones o composiciones de mapa,
o como un medio de combinar imagenes georreferenciadas en una sola que cubra una
gran extension. Generalmente las imagenes a componer presentan zonas comunes que
permiten el enlace de unas con otras y que facilitan las correcciones radiométricas de
forma adecuada.

Con las imagenes empleadas en el presente trabajo se han elaborado algunos
mosaicos para representar en imagenes mas manejables toda la variedad de tipologias
presentes en una superficie.
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6.2. Analisis de las diferentes variables de

textura

6.2.1. Indices estadisticos de primer orden

Una imagen es una funcidn bidimensional £ (x, y) de dos variables espaciales x e
y,donde x=0, 1, 2,.... N-1e y=0, 1, 2, 3,..., M-1. La funcién puede tomar valores
discretos (valor digital de cada pixel) /=0, 1, 2,..., G-1, donde G es el niUmero de niveles
de gris o niveles de intensidad en la imagen. El histograma de la imagen o funcién
bidimensional 7(x, )) es una funcién que determina para cada nivel digital /su frecuencia
de repeticion A (/) dentro de la imagen:

A7) = Ni

M

S ol ) ) 1)

y=

siendo la funcion delta de Kronecker:

AN i=]

0 /, = . . -2
(7, J) {O/ ie g (6-2)
El histograma de frecuencias de los niveles de gris acumula toda la informacion
estadistica de primer orden sobre una imagen o cualquier fragmento de ella. De cada nivel
de gris se puede determinar cudl es la probabilidad de que aparezca en la imagen (o de

ocurrencia):

pli)= li) i=0,1,2,..,6-1 (6-3)

A partir de ella se pueden determinar algunas variables de textura de la imagen
relacionadas directamente con la forma del histograma, con su anchura, con la forma de
su distribucion, etc. Estas variables permiten describir cuantitativamente las propiedades
estadisticas de primer orden de la imagen y estan basadas en el calculo de los momentos
centrales:

a. Media: determina el nivel de intensidad promedio de la imagen

wu= i-pli) (6-4)
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b. Varianza: describe la variacion de la intensidad alrededor de la media:

o2 =Y (i-p)?* pli) (65)

c. Skewness, tercer momento o coeficiente de asimetria: Determina si una
distribucion es simétrica alrededor del nivel digital de maxima frecuencia. Valores
positivos indican que la distribucion estd desplazada hacia la derecha con una
mayor cola hacia la derecha del maximo. Valores negativos indican que la
distribucion esta desplazada hacia la izquierda, con una forma mas prolongada
hacia ese lado del maximo.

:zl [%J (i) (6-6)

d. Kurtosis o apuntamiento: se define como el grado en el que una distribucion
estadistica de frecuencias es puntiaguda y se determina por la expresion:

-3 [%j Pl)-3 7

/=0

e. Energia: es una medicion de la magnitud de los datos.

E=>"[p(i)? (6-8)

/

Il
o

f. Entropia: mide la uniformidad del histograma:

G-1
H ==Y pli)-log[p(i] (6-9)
/=0
g. Intervalo de datos:
R= /max - /m/n (6'10)

De las variables anteriores, la media y la varianza son las que peor informacion
aportan sobre la textura, ya que representan en mayor medida las condiciones del proceso
de adquisicion de la imagen, como iluminacion o brillo general de la escena o la ganancia o
desfase del sistema de adquisicion.
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6.2.2. Indices estadisticos de segundo orden

Los estadisticos de primer orden son una aproximacion a las texturas bastante
sencilla, pero no pueden por si solos caracterizarlas completamente. El principal método
estadistico de analisis de texturas se basa en la definicion de las distribuciones de
probabilidad de co-ocurrencia entre pares de pixeles vecinos (Haralick et al., 1973), si bien
existen otros como la auto-correlacion espacial, el covariograma y el semivariograma
(Maillard, 2003).

Los estadisticos de segundo orden son los obtenidos de la Matriz de Co-
ocurrencia de Niveles de Gris (MCNG), la cual representa los cambios en la
distribucién de intensidades o niveles de gris de una imagen y cuyos elementos P (i j)
indican la frecuencia con la que dos niveles de gris /y jse dan en la imagen, tomando los
pixeles dos a dos y separados una distancia O segln una determinada direccion. Esta
matriz de frecuencias (representada por P) es simétrica y estd en funcién de la relacion
angular entre pixeles vecinos, asi como de la distancia entre ellos. En la figura 6-4 se
presenta un ejemplo.

1350 90° 450
0l21213 I\] 0 1 2 3
Tolol2 0|00 01]0©2]©3)
15 00 1o |ay a2 ws)
1 1 2 [0 ey e]|es
1]3]1]0 3 (360|6GY[GE2]GE3)
a) b)
2 220 011 2 02 31 2120
2 01 3 1 211 2 4 20 1 00 3
Pyo = Pyso = Pygo = Pi3s0 =
721 221 PP 1121 P 3201 B T2020
0 320 2110 1 01 2 0 300
) d) €) f)

Figura 6-4. a) fragmento 4x4 de una imagen con sus niveles de gris y las 4 direcciones de célculo. b)
construccion de la matriz de co-ocurrencias de los 4 niveles de gris. c), d), €) y f) matrices de co-
ocurrencia para las cuatro direcciones.

La MCNG permite caracterizar la organizacién espacial de los niveles de gris de un
patrén de textura, si bien no puede recoger los aspectos de forma de las primitivas de
nivel de gris, por lo que no es adecuada para texturas formadas por patrones de grandes
dimensiones o primitivas extensas. Una vez formada la MCNG de una imagen, la
caracterizacion de los niveles de gris y de sus patrones se consigue mediante la extraccion
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de sus caracteristicas o descriptores de textura, propuestos por Haralick et a/. (1973 y
1979). Para su calculo se parte de los conceptos de matriz normalizada p (i j) y de la
matriz de probabilidad marginal p(/).

Matriz de co-occurencias normalizada p (J, j): Se define como la obtenida al
dividir cada elemento de la matriz de co-ocurrencias P (i, j) por el nimero de transiciones
totales que se producen en dicha matriz. Cada elemento p (j j) representa la probabilidad
de co-ocurrencia de los niveles de gris / j para las condiciones de distancia y direccién
consideradas. La matriz normalizada viene dada por la expresion:

P, J)
1 N-1
A, ) (&1

pli, j)=

=
=

~
é
.
é’

siendo N el rango de niveles de gris empleado. Siguiendo el ejemplo anterior, para la
direccion 90° seria:

1

P, j)oge = 'D(//f)9oa *E: 18

= W N O
oN B~ N
= O N W
N P O =
—

Matriz de probabilidad marginal, p(/ ): la definida por los respectivos
sumatorios de los elementos de cada fila de la matriz normalizada:

N-1
puli)=_pli, J) (6-12)
=0

Las principales caracteristicas de textura propuestas por Haralick et a/. (1973) son
las 8 que se describen a continuacién y que son obtenidas a partir de la MCNG
normalizada:

a. Media: proporciona informacién sobre el brillo global de la imagen, sensacion
similar a la obtenida a partir del histograma:

N-1

= i-pxli) (6-13)

/=0

b. Varianza: mide la heterogeneidad, es decir, la variabilidad de las intensidades en
la imagen y aumenta su valor cuando los niveles de gris difieren de la media:
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=
iR

N—
(i = w)*-pli, J) (6-14)
=0

—-

/

Il
o
-

. Contraste: También llamado inercia, establece la diferencia de la frecuencia
entre valores altos y bajos del nivel de gris. Esta directamente relacionado con la
frecuencia espacial de la imagen y en imagenes con pocas variaciones locales en
los niveles de gris el valor del contraste sera bajo:

(/= 7)%-pli, 5) (6-15)

. Uniformidad, homogeneidad o momento angular de segundo orden:
mide la homogeneidad textural de una imagen. Las imagenes homogéneas se
caracterizan por tener pocas transiciones de niveles digitales entre pixeles vecinos
y la uniformidad sera alta en aquellos vecindarios que presenten un pequefio
numero de valores distintos de cero pero de gran magnitud. Es un parametro
analogo a la energia (de la Escalera, 2001):

N-1 N-1

> > e, )? (6-16)

=0 j=0

. Entropia: indica la aleatoriedad, complejidad o desorden en la distribucion de
intensidades de una imagen, es decir, la existencia de variaciones de niveles de
gris en entornos proximos:

LN

N-1

=2 ol 7)-loglpli, j)] (6-17)

=0 j=0

b

Momento de diferencia inverso: estd inversamente relacionado con el
contraste y valores altos indican que la frecuencia de ocurrencia en la imagen de
niveles de intensidad similares es elevada, discriminando zonas de variacion de
niveles de gris entre pixeles:

(6-18)

. Momento producto o covarianza: valores positivos altos indican una mayor
probabilidad de que se den juntos en la imagen valores de intensidad similar. Por
el contrario, valores negativos son propios de imagenes donde pixeles vecinos
difieren mucho en su nivel de gris:
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Aﬁ Ni (=)= u)-pl, J) (6-19)

h. Correlacion: equivale al momento producto normalizado respecto a la varianza.
Mide la dependencia lineal de las intensidades en la imagen y es el coeficiente de
correlacion entre dos variables aleatorias j j donde / representa el posible valor
en nivel de gris para el primer elemento y j el nivel de gris para el segundo
elemento, separados ambos por la distancia D. Sera mayor en imagenes que
presenten grandes areas con intensidades similares que en aquéllas que
presenten ruido:

N-1 N-1
z (B VY- ()
= N]—TON—I (6-20)
(/ _tu)zp(// ])
i=0 j=0

La correlacion presenta valores bajos alrededor de los bordes de zonas
homogéneas por lo que sera un buen estadistico para discriminar esas areas.

De todas ellas, los diversos resultados publicados en la literatura especifica
resaltan algunas de ellas como mas usadas o populares, siendo en orden decreciente las
siguientes: Segundo momento angular, entropia, contraste (o inercia) correlacion y
momento de diferencia inverso (Maillard, 2003).

6.2.3. Signaturas o variables wavelet

Existen métodos que relacionan el tiempo y la frecuencia de las sefiales, sean uni
o bidimensionales. Materka y Strzelecki, 1998 plantean la existencia de 3 métodos:
distribuciones Wigner, funciones de Gabor y transformadas wavelet y de estos dos Ultimos
analizan ciertas caracteristicas. Los filtros de Gabor no son ortogonales y ello genera
caracteristicas redundantes en diferentes escalas. Por contra, la transformada wavelet,
pese a ser una operacion lineal, no produce interferencias entre términos. A diferencia de
la transformada de Fourier, la transformada wavelet tiene capacidad de localizar en el
tiempo (o espacio) las caracteristicas espectrales de la sefial.

La ventaja anterior, junto a otras detalladas en los correspondientes capitulos de
este trabajo, sugieren el empleo de la transformada wavelet. Tras ser aplicada, de los
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resultados obtenidos se pueden extraer ciertas caracteristicas de textura como las
anteriormente indicadas o como las de los blogues siguientes.

Un problema importante en el andlisis de texturas mediante wavelets (Livens et
al., 1997) es el niUmero de caracteristicas obtenidas para segmentar o clasificar sobre ellas,
sobre todo al emplear la wavelet packet. Son diversos los enfoques propuestos para la
reduccion de ese volumen de informacion, si bien el problema radica en establecer un
criterio para continuar aplicando la transformada y de esa manera extraer mas variables
de textura, o bien parar en un determinado nivel y emplear las variables obtenidas hasta
dicho nivel. Este proceso es denominado como fransformada wavelet adaptativa. Son
varios los criterios citados, como el de la varianza, el de la energia, o el de separabilidades
entre clases.

La descomposicién wavelet de una imagen genera una informacion referente a las
altas frecuencias espaciales en forma de imagenes de detalles horizontales, verticales y
diagonales y de bajas frecuencias en forma de aproximaciones. A partir de dicha
descomposicion se puede calcular una serie de estadisticos de primer y segundo orden,
cada uno de ellos obtenidos mediante procedimientos diferentes. Los estadisticos de
primer orden se obtienen a partir de los propios valores digitales de la imagen y de la
distribucién frecuencial de dichos niveles de gris en forma de histograma. Los de segundo
orden son obtenidos a partir de la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris. Algunos
autores (Van de Wouver, 1998) los han aplicado de forma conjunta de cara a clasificar y
segmentar imagenes de textura, englobandolos a todos ellos bajo la denominacion
“Wavelet Signatures”. Bajo esta expresién podremos analizar por tanto las signaturas de
energia (“Energy Signatures”), las signaturas extraidas de los histogramas (*Histogram
Signatures”) y las obtenidas de la MCNG (" Coocurrence Signatures”).

6.2.4. Signaturas de energia

La energia calculada sobre un vecindario de cada pixel de la imagen es una
caracteristica de textura importante, de tal manera que el conjunto de energias a
diferentes escalas es considerado un buen rasgo a analizar (Livens et al, 1997). Segun
estos autores, no existen claras conclusiones sobre las mejores caracteristicas a emplear
siendo algunas de las mas usadas la energia y la entropia, segunda varianza y algunas de
las derivadas de la MCNG.

La energia es una de las caracteristicas de textura mas empleadas en la literatura
(Laine y Fan, 1993, Van de Wouwer, 1998, Van de Wouwer et al, 1999, Porter, 1996,
Materka, 1998). La energia normalizada de una imagen £(x, y) es definida como:
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1 2
E—WXZ};("(X/V)) (6-21)

siendo x e ylos indices de columna y fila de la imagen y &V el nimero total de pixeles de la
imagen. Otra medida que a veces es usada es la desviacion media de la imagen:

1
MD—WXZyV(X/VN (6-22)

Ambas son medidas de la dispersién de los valores de la imagen y estan altamente
correlacionadas.

La aplicacién practica de estas dos medidas para la discriminacion de texturas se
realiza sobre las imégenes de detalle obtenidas al aplicar la transformada wavelet a
diferentes niveles, de tal manera que se genere un vector de caracteristicas, en el que
cada miembro sea la energia o desviacién media de cada una de las imagenes de detalles
(verticales, horizontales o diagonales) en cada escala.

Una variante a esos vectores de rasgos texturales consiste en la construcciéon de
una imagen de energia o desviacion media de cada imagen de detalle, calculando la
medida correspondiente sobre un determinado vecindario de cada uno de los pixeles
iniciales. Esta rutina operativa generara tantas imagenes de energia o de desviacion media
como imagenes de detalle se tengan y de las mismas dimensiones. Es la variante
empleada en los ensayos practicos sobre imagenes.

6.2.5. Signaturas del histograma

El empleo de variables derivadas de los histogramas es aplicado por diversos
autores en diferentes vias. Asi, ademas de los estadisticos de primer orden anteriormente
resefiados, Fatemi-Ghomi (1997) define el histograma de distancia, basicamente una
medida de la separabilidad de las caracteristicas de textura para un conjunto de clases
definidas, por lo que sirve para evaluar la validez del modelo de variables de textura a
emplear. El histograma de distancia es un grafico en el que en abscisas se representa el
numero de caracteristicas de textura y en ordenadas las distancias tanto dentro de las
clases de una clasificacion, como entre ellas.

Existen otros modelos basados en histogramas. En concreto, Van de Wouwer
(1998), Van de Wouwer et al. (1999), parten de las imagenes de detalle resultantes de
aplicar la transformada wavelet y extraen informacidén estadistica de sus respectivos
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histogramas o diagramas de frecuencias de sus coeficientes. La justificacion del empleo del
histograma se basa en que las imagenes de detalles provienen de sucesivas convoluciones
con dos filtros paso bajo y paso alto, genéricamente denominados H y G respectivamente.
El filtro G es un filtro paso alto puro y ello implica que la media de las imagenes de detalle
que surgen de su aplicacion sera igual a cero. Por tanto, su energia sera exactamente su
varianza y emplear dicha energia como variable de textura (tal y como se indica en el
apartado anterior) equivale a caracterizar el histograma de cada imagen de detalles por
una funcién gaussiana. Emplear el histograma como fuente de rasgos de textura tiene la
ventaja de aprovechar la invarianza a la traslacion de las caracteristicas derivadas. Mallat
(1989), establecid que los histogramas de las imagenes de detalle pueden ser definidos
por una familia de funciones exponenciales:

SV
hlw)= Ke[a] (6-23)

siendo M) la frecuencia de un nivel digital ¢, g inversamente proporcional al decaimiento
del pico del histograma (B = 2 equivale a una funcién gaussiana), « expresa el ancho del
pico del histograma (es decir, la varianza) y K es una constante de normalizacion. Todas
las estadisticas de primer orden del histograma vienen proporcionadas por esas dos
variables a 'y .

Otra caracteristica de textura extraida del histograma parte de su forma, es decir,
de su simetria. Es la que Van de Wouwer (1998) denomina parametro de asimetriay que
Sse expresa como:

1
asm = —
N

N
Z(h(umax - U/')_ h(umax + U/'))Z (6-24)
i=1

donde u,s es el nivel digital o coeficiente de frecuencia maxima. La anterior ecuacién
genera un Unico valor para toda una imagen, si bien se puede crear una imagen de
asimetria calculando dicho parametro sobre un vecindario de cada uno de los coeficientes
de cada imagen de detalle. Este parametro de asimetria es parecido al coeficiente de
asimetria estadistico que la literatura denomina skewness y ambos han sido evaluados en
los ensayos realizados.

6.2.6. Filtros de energia textural o de Laws

Este método (Laws, 1980, 1985) consiste en la convolucidon de la imagen con
varios filtros, produciendo tantas imagenes como convoluciones realizadas. Si llamamos 7a
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la imagen inicial y @,...,g, a los respectivos filtros, una imagen genérica resultante de la
convolucion vendra definida por la expresion: J, = I* g, Cada uno de esos filtros resalta
una caracteristica textural distinta (bordes, forma, ondulacién, rugosidad, etc.), por lo que
las nuevas imagenes tendran valores relacionados directamente con esas caracteristicas.

Las ventanas de filtro (kernel) definidas por Laws para vecindarios de 3x3, 5x5 y
7x7 estan representadas en su forma unidimensional en la tabla 6-1. Los filtros de energia
estudiados han sido: media ponderada (L), que proporciona informacion del nivel de gris
promedio en el vecindario; gradiente (E), que es un filtro de realce de bordes; forma (S),
realza ciertas formas en la dimensién de los niveles de gris; ondulacion (W); rugosidad
(R); y para terminar, oscilacion (O). Los tres ultimos relazan formas ondulatorias en la
imagen. A ellos se les ha afiadido el /aplaciano de un filtro gaussiano (LoG).

3x3
L=[ 1 2 1]
E=[ -1 0 1]
S=[ -1 2 1]
5x5
L= [ 1 4 6 4 1 ]
E= [ -1 -2 0 2 1 ]
= [ -1 0 2 0 -1 1]
= [ + 2 0 -2 1 1]
R= [ 1 -4 6 -4 1 1]
7x7
L= [ 1 6 15 20 15 6 1 ]
E= [ -1 -4 5 0 5 4 1 ]
S= [ “1 -2 1 4 1 -2 -1 ]
w= [ -1 0 3 0 -3 0 1]
R= [ 1 -2 14 1 -2 1]
o= [ -1 6 -1520 15 6 -1 ]

Tabla 6-1. Ventanas de filtros de tres vecindarios.

Para el estudio de la influencia del tamafio del filtro se realiza el filtrado con los
vecindarios de 5x5 y de 7x7, ya que son los mas adecuados a las dimensiones de los
elementos texturales presentes en las imagenes. El principal problema de este método es
la posibilidad de introducir errores significativos en las zonas de transicion entre diferentes
texturas (efecto de bordes), ya que en estas zonas se tienen en cuenta vecindarios con
mezcla de clases texturales, pudiendo estimarse valores para las caracteristicas texturales
correspondientes a patrones intermedios no existentes en la imagen real. A fin de
minimizar este efecto se ha utilizado el método propuesto por Hsaio y Sawchuk (1989),
que consiste en un nivel mas de procesado: Para cada pixel de la imagen J, se calcula la
media y la varianza de los cuatro cuadrantes para los que el pixel (7, ¢) es un vértice,
consiguiendo una imagen de energia, en la que a cada elemento E(7, ¢) se le asigna el
valor de la media del cuadrante que posee menor varianza (figura 6-5). De esta forma se
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asegura que la clase asignada a cada pixel es aquélla en la cual estd mayoritariamente
incluido.

En la realizacion de este segundo nivel de procesado se utilizan distintos tamafios
de vecindario, en funcion del tamafio de los filtros de textura utilizados. Asi pues, para las
imagenes de caracteristicas texturales obtenidas con filtros de tamafo 5x5 se ha realizado
el post- procesado con vecindarios de 5x5, 7x7 y 11x11, mientras que para las imagenes
obtenidas con filtros de 7x7, el post-procesado se ha hecho con vecindarios de 7x7, 11x11
y 15x15.

}.l. 1 1%
ay T2
Pt T

Oy ¢ 493

Figura 6-5. Método de post-procesado.

La evaluacién del poder discriminatorio de los distintos filtros de energia asi como
de los distintos tamafios de los vecindarios del post-procesado se hace mediante analisis
de separabilidad (distancias de Jeffries-Matusita y Divergencia Transformada) de las
muestras de aprendizaje representativas de las texturas a caracterizar. De las
separabilidades obtenidas para cada una de las clases, con las combinaciones expuestas
de tamafio de filtros y de post-procesado, se ha comprobado que la separabilidad mayor
para el conjunto de las clases, se corresponde con la imagen obtenida con los filtros de
7x7 y el post-procesado para un vecindario también de 7x7.

6.2.6.1. Densidad de bordes

La textura puede caracterizarse en términos de la cuantia e intensidad de bordes
por unidad de area. Una transicién brusca en los niveles de gris de una imagen alrededor
de un pixel dado puede detectarse comparando por pares los valores de los vecindarios del
pixel. Para obtener la densidad de bordes para un vecindario de la imagen se ha utilizado
la expresion propuesta por Sutton y Hall (1972), en la que para cada distancia d en la
imagen 7, con un vecindario A, se calcula para cada pixel (j j) el gradiente (suma de los
valores absolutos de las diferencias entre pixeles vecinos):
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gld) = (/,;/v 20, 7)- 10 +d, )| +|1, /)~ 1(/ -, 5)| +

A1, )~ 16, ) + )| +20, )~ 1, 7 - o))

(6-25)

Variando la distancia d con la que se calcula la densidad de bordes, pueden detectarse
bordes de diferentes tamarios. En este caso, se han obtenido tres imagenes de densidad
de bordes con tres valores de distancia entre pixeles: d=1, d=2y d= 3.

De nuevo se ha realizado el calculo de separabilidades de las muestras de
aprendizaje, para las imagenes resultantes de los filtros de energia, con un tamario de
filtro de 7x7 y post-procesado de 7x7, afiadiendo el filtro del laplaciano del gaussiano y
cada una de las tres imagenes de densidad de bordes obtenidas. Se comprueba que la
imagen de densidad de bordes que mas informacién aporta para las clasificaciones
posteriores es la correspondiente a una distancia de 3 pixeles para el conjunto de las
imagenes a analizar, si bien, de forma desglosada se obtiene una distancia de 2 pixeles
para algunas imagenes de muy alta resolucion espacial (60 cm), mientras que para otras
de resolucion menor (2 m), es mejor una distancia de 1 pixel. En la figura 6-6 se detallan
algunos fragmentos de los diversos filtros de energia y densidad de bordes para la imagen
de Daimiel.

Media ponderada LoG Densidad de bordes

Figura 6-6. Fragmento de la imagen original y de cinco de las caracteristicas texturales obtenidas.
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6.2.7. Filtros de Gabor

El origen de las funciones de Gabor y por extension de la Transformada de Gabor
se remonta a 1946, cuando Dennis Gabor dedujo la formulacion de la Short Time Fourier
Transform (STFT), la cual permitia analizar:

«  Componentes de altas frecuencias usando pequefias ventanas, o bien
- Componentes de bajas frecuencias usando ventanas mas anchas.

Gabor introdujo en la STFT una familia de wavelets no ortogonales con soporte
infinito basadas en las traslaciones sobre una funcién gaussiana (Seppéld, 2001), por lo
que se puede considerar a la transformada de Gabor como una STFT en la que se emplea
una ventana gaussiana.

La aplicacién de las funciones de Gabor se puede realizar como filtros en el
dominio de la frecuencia para extraer caracteristicas de textura especificas de cada
frecuencia y orientacion (Maillard, 2003), o lo que es lo mismo, se puede aplicar la
transformada de Gabor mediante bancos de filtros discretos. Un banco de filtros Gabor es
un banco de filtros paso banda con forma gaussiana, con cobertura diddica del rango de
frecuencias espaciales radiales y multiples orientaciones, es decir, es un conjunto de filtros
gaussianos que cubren el dominio frecuencial con distintas frecuencias radiales y
orientaciones (figura 6-7).

05
-0.5 0 05

Figura 6-7. Orientaciones y frecuencias radiales de un banco de filtros de Gabor.

En el dominio espacial, un filtro de Gabor consiste en una funciéon gaussiana
modulada por una curva sinusoidal (figura 6-8):
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2,2
hlxy)= 2”102 -exp[— xz;rzy :I'EXp(jZEF(XCOSH+ yseno)) (6-26)
g g

donde o, determina la extension espacial del filtro.

Figura 6-8. Parte real (izquierda) e imaginaria (derecha) de un filtro de Gabor.

En el dominio frecuencial, la funcién Gabor es una curva gaussiana:

1 1] x"2 y’2 o, ;.
glx, y)=——exp| - =| S5+ 5 | lexp(aif, (x" cos p + y' sin B)) (6-27)

27040, 2| o4 oy

donde (¥, y) son las coordenadas rotadas de (x, y), es decir:

X'=xcosa+ysina

, . (6-28)
y'=-XxSina + y cos a

los parametros oy o), controlan el ancho espacial y espectral de la funcién, los parametros
f-y B controlan el desplazamiento en frecuencia en el dominio espectral y « controla la
rotacion de las coordenadas.

La funcion de Gabor tiene la propiedad de tener un ancho efectivo finito tanto en
el dominio espacial como en el espectral. Esto es importante en el analisis de texturas,
especialmente en la segmentacion, ya que diferentes texturas tienden a concentrar, en
muchos casos, sus energias en rangos estrechos de frecuencias. La transformada de
Fourier de la funcién de Gabor viene dada por la expresion:

Hu,v)= exp[— 22%0% ((u - Fcos0F + (v - Fseno) )] (6-29)

Los parametros que definen cada uno de los filtros de Gabor son: la frecuencia
radial Fdonde esta centrado el filtro en el dominio frecuencial, la desviacién tipica o de la
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curva gaussiana y la orientacion 6 respecto al eje de abscisas. Por simplicidad, se supone
que la curva gaussiana es simétrica.

El banco de filtros aplicado sobre las diversas imagenes se ha construido con 6
orientaciones (0°, 309, 60°, 90°, 120° y 150°) y tres combinaciones de frecuencia y
desviacion tipica: F = 03536 y o = 2.865 F = 0.1768 y ¢ = 5.73, F = 0.0884 y
o = 11.444, dando lugar a un total de 18 filtros que cubren el dominio frecuencial. Una vez
aplicado el banco de filtros sobre la imagen, se ha obtenido su magnitud, para a
continuacion aplicarle un filtro gaussiano (o = 5) paso-bajo que reduce la varianza vy,
consecuentemente, el error de clasificacion.

Dado que tanto la descomposicion wavelet como la transformada de Gabor se
aplican mediante bancos de filtros, puede analizarse la relacion existente entre ellos.
Algunas ventajas de los filtros de Gabor radican en su facil disefio, la posibilidad de
seleccionar la orientacion y frecuencia y la definicion de filtros con un determinado ancho
de banda (Laine y Fan, 1993). Por contra, presentan desventajas frente a la transformada
wavelet como son ineficiencia computacional y el requerimiento de un gran numero de
canales para cubrir de forma aproximada el plano de frecuencias en su totalidad. En
cambio, los filtros usados en la transformada wavelet (o filtros wavelet) cubren
exactamente todo el dominio de la frecuencia, permiten disefiar algoritmos de calculo
sencillos y se pueden incorporar mejor a un sistema integrado de tratamiento de imagenes
que busque la compresion, deteccion de bordes, clasificacion, segmentacion, etc. Ademas
y teniendo en cuenta el coste computacional, la transformada wavelet es recomendada por
su mayor rapidez de célculo frente a la descomposicion de Gabor (Livens et a/., 1997).

Desde el punto de vista de la ortogonalidad de las funciones de una
transformacion, la principal desventaja de emplear Gabor es que la salida del banco de
filtros de Gabor no es mutuamente ortogonal, lo que puede implicar una significante
correlacion entre caracteristicas de textura. Esto puede ser evitado usando la transformada
wavelet, la cual analiza una sefial a diferentes escalas. Otra ventaja de wavelet frente a
Gabor es que los filtros paso bajo y paso alto de la transformacion wavelet permanecen
constantes entre dos escalas consecutivas, mientras que el modelo de Gabor requiere
filtros de diferentes parametros en cada escala, lo que conlleva un andlisis previo de
dichos parametros (Arivazhagan, 2002).
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6.2.8. Seleccion de variables de textura

De los estudios previos se ha determinado emplear tan sélo algunas de todas las
variables propuestas en el apartado anterior, ya que no todas ellas contribuyen de la
misma manera a la fiabilidad de las clasificaciones (ver capitulo VII). Para ello se han
aplicado calculos de separabilidades estadisticas entre las diferentes variables, se han
determinado las correlaciones estadisticas entre las bandas y se han evaluado los
resultados de las clasificaciones con diversas agrupaciones.

Las medidas de separabilidad se pueden emplear para 3 fines: (1) Analizar si la
eleccion de las clases tematicas a obtener es adecuada, es decir, si son suficientemente
diferenciables. (2) Determinar si las muestras tomadas para todas las clases son lo
suficientemente representativas de ellas o si por contra son muy heterogéneas. Y (3)
conocer la mejor combinacion de variables texturales que optimicen la clasificacion, es
decir, para seleccionar las mejores bandas o para saber el nUmero de bandas necesario
para una buena clasificacion.

Se han calculado las separabilidades entre areas de entrenamiento del clasificador
en cada clase mediante las distancias de Jeffries Matusita y la de divergencia transformada
(Richards, 1999). Estas distancias presentan valores comprendidos entre 0 y 2 y a mayor
valor, mejor separabilidad estadistica entre las areas de aprendizaje de dos clases y para
dos bandas. Tendran un valor bajo para clases préximas (poco separables) y alto para las
clases que estén mas aisladas (muy separables).

La distancia de Jeffries-Matusita entre dos clases /y j se define como:

7y = J-(\/p(x Jar) - Jp(x /o (6-30)

X

Conceptualmente, esta distancia estd directamente relacionada con el area no comdn de
las curvas de distribucion de probabilidad p(x/w) para cada clase. Cuanto mayor sea el
area, mayor separabilidad existira entre las clases.

La distancia de divergencia transformada se basa en la relacion entre las
probabilidades de dos clases 7 y Jj, segun la expresion:

7 =21-e078] (6-31)

donde se define la divergencia como:
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p-3le -t -l et ety -l -] | o2

siendo Gy C;las matrices de covarianzas para las clases j J.

La informacion estadistica basica obtenida de las imagenes compuestas de todas
las variables de textura derivadas (imagenes multibanda) en forma de matriz de
covarianzas permite conocer los vectores y valores propios, asi como la matriz de
correlacién entre bandas en su totalidad. Esta matriz permite resaltar aquellas variables
que estan fuertemente correlacionadas y que al aportar informacion redundante al modelo
de datos podrian ser simplificadas.

El dltimo modelo de seleccion de variables ha sido un modelo a posteriori, es
decir, tras generar un conjunto de clasificaciones con diferentes agrupaciones de todas las
variables se han evaluado mediante el calculo de estadisticas entre clases, matrices de
confusién e indice kappay se ha determinado cuales de ellas son mas discriminantes. Se
ha dado mas peso a este modelo dado que las diferentes variables texturales presentan
valores digitales muy heterogéneos entre ellas (al proceder de diversas ecuaciones de
calculo) y por ello las separabilidades y las correlaciones no generan buenos resultados e
incluso llegan a provocar errores matematicos en determinados casos.

6.3. Determinacion de los parametros

metodoldgicos globales

El tratamiento digital de sefales se puede realizar desde diversos enfoques y
mediante un amplio abanico de técnicas y algoritmos de procesado. Todos ellos generan
resultados en funcion de las propias rutinas de trabajo en si pero también dependiendo de
las caracteristicas intrinsecas de los datos de partida, bien sean sefiales unidimensionales o
bien sean imagenes. Por ello se considera de gran importancia una correcta seleccion de
aquellas caracteristicas de partida que nos optimizaran los resultados esperados y
considerar también que las diversas rutinas divergiran mas o menos en los resultados
finales.

147



CAPITULO VI

6.3.1. Determinacion de la resolucion espacial 6ptima

La disponibilidad de informacién geoespacial de cualquier parte del territorio
puede en determinados casos llegar a ser importante: cartografia analdgica, digital,
ortofotografias, ortoimagenes, modelos digitales del terreno, etc. y ademas pueden
provenir de diversas fuentes, como distintas plataformas espaciales y sensores o bien de
diferentes organismos. A su vez, el abanico de posibles aplicaciones con objetivos variados
experimenta cada vez un incremento considerable. Por todo ello, el responsable de un
determinado proyecto que requiera el empleo de imagenes raster, bien aéreas o de
satélite, puede encontrarse en las primeras fases del organigrama de trabajo con la
disyuntiva de qué fuentes de datos seleccionar en funcion, evidentemente de los objetivos
buscados, pero también de las diversas resoluciones posibles asi como del presupuesto
asignado para la adquisicion de esos datos.

La escala de trabajo, entendida como 4 tipos posibles de escala (Cao y Lam,
1997) determina en gran medida el disefo de las rutinas de trabajo. Esas 4 escalas son (a)
la escala cartogréfica en si; (b) la escala geogradfica u observacional que se refiere a la
dimension del area de trabajo; (c) la escala operacional, entendida como la escala a la que
cierta rutina opera en el terreno; y (d) la escala de medida o resolucion espacial. La
seleccion de estas escalas y resolucion depende de la realidad de la escena, es decir, de la
naturaleza de los objetos, sus formas, dimensiones, agrupaciones que pueden formar, etc.
y de cdmo varien con el cambio de resolucion. Cada porcion de la superficie terrestre
presenta unos patrones distintos dependiendo de los objetos, sus tamafos, sus formas,
etc. y para cada escala de trabajo esos patrones pueden cambiar. Esto implica que sea
importante seleccionar el mejor tamafo de pixel para conseguir un cierto equilibrio entre
definicion espacial de los objetos y variabilidad espectral de los tipos de coberturas, ya que
una resolucion espacial alta hace disminuir la separabilidad espectral de las clases y genera
peores fiabilidades en una clasificacion.

Un trabajo previo de analisis del entorno de trabajo, de los datos disponibles y de
los objetivos buscados puede evitar tareas innecesarias, poco relevantes o incluso que
generen resultados erréneos. Uno de esos analisis previos es el que sigue a continuacion.

Método de la varianza local

La varianza local es definida como el valor medio de las varianzas en un
vecindario determinado desplazado sobre la totalidad de la imagen.

En una imagen cuya resolucion espacial sea alta, es decir, tamario de los pixeles
menor a las dimensiones de los objetos de la escena, la mayor parte de las medidas
realizadas estaran claramente influenciadas y correlacionadas con sus vecinos y la varianza
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local sera baja. Si aumentamos el tamario del pixel hasta que se aproxime al de los objetos
de la imagen, los valores tenderan a ser independientes de sus vecinos y la varianza local
se incrementard. Si el tamafio del pixel se aumenta hasta superar las dimensiones de los
elementos de la escena, varios de esos elementos conformaran cada pixel y la varianza
local comenzara a decrecer. Por tanto, para determinar el mejor tamafio del pixel de la
imagen debemos encontrar la resolucion a la cudl la imagen presenta una mayor varianza
local, cuantificada como la media de la imagen de varianza.

La varianza de una imagen en un determinado vecindario se determina segun la expresion

2 1IN )2 ]
o —nZ(x, X) (6-33)

/=1

donde n es el nimero de elementos del vecindario.

El método propuesto por Cao y Lam (1997) establece el célculo de la varianza
local en un vecindario de 3x3 pixeles. Este vecindario se muestra claramente pequeno para
caracterizar la mayoria de las texturas, ya que empiricamente se ha demostrado que con
ese vecindario las mejores varianzas locales se obtienen para pixeles de un tamafio
superior a la media. Se han analizado vecindarios de calculo de 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11,
15x15 y 25x25. Todos los calculos para las distintas resoluciones y vecindarios han sido
implementados en una rutina propia en lenguaje IDL'.

La aplicacion de este calculo tiene su justificacion en el hecho de que en las
aplicaciones sobre el territorio a partir de informacion remota se suele plantear, entre
otras, una cuestién importante en el esquema organizativo del trabajo: écudl es la mejor
resolucién espacial para una aplicacién y unos objetivos especificos? Pues bien, mediante
la determinacion de la varianza local para cada imagen se puede determinar a qué
resolucién se consigue maximizar dicha varianza para obtener los mejores resultados en
cualquier tarea posterior de calculo de variables de textura, clasificacion, etc.

Para contrastar si la mejor resolucion espacial obtenida por el método de la
varianza local es efectivamente la mejor a la hora de obtener los resultados finales,
también se han realizado clasificaciones supervisadas mediante el método de maxima
probabilidad basado en la regla de decision de Bayes, aplicado sobre la imagen original y
las 8 variables de textura obtenidas de la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris
(véase el capitulo de resultados). Los elementos de esta matriz P (j j) representan las

" IDL (Interactive Data Language) es el lenguaje fuente de la aplicacion ENVI

(Environment for Visualizing Images), que permite tanto programar en el entorno propio
del cédigo fuente como sobre ENVI. Ambos han sido desarrollados por Research Systems
Inc.

149



CAPITULO VI

frecuencias relativas de los niveles de gris /y j, tomando los pixeles dos a dos y separados
una determinada distancia @ en una direccion dada. Cuanto mayores sean los valores de
su diagonal principal mas homogénea sera la textura, mientras que cuanto mas repartidos
estén los valores fuera de la diagonal, mas heterogénea sera. De esta matriz se han
obtenido, segin el método propuesto por Haralick (1973), 8 variables estadisticas de
segundo orden que representan las propiedades texturales de una imagen y son:
uniformidad, contraste, media, entropia, varianza, momento producto, correlacion y
momento diferencia inverso. El célculo de estas variables se ha realizado con un vecindario
de 25x25, ya que en la zona de trabajo ha demostrado ser el vecindario 6ptimo para
clasificar (Ruiz et al., 2004).

Para la clasificacion mediante el método sefialado se han tomado una serie de
nuestras de aprendizaje para cada clase, lo suficientemente representativas pero lo mas
homogéneas posible, con las que se han obtenido las funciones de densidad de
probabilidad y las funciones de decisiéon del método probabilistico. Se han considerado
otras porciones de la imagen empleadas en el andlisis a posteriori de la clasificacion,
generando la matriz de confusidon o matriz de errores.

Otros autores como Maillard (2003) también han aplicado la rutina de Cao y Lam
(1997) para conseguir la resolucién espacial dptima en un problema de clasificacion de un
mosaico de fragmentos de fotogramas aéreos (escala 1/25.000) escaneados, obteniendo
un tamario optimo de pixel de 1.4 metros que preserva casi toda la variabilidad espacial
sin aumentar excesivamente el tamafio de la imagen a procesar. Fdez.-Sarria et al. (2005)
también aplican esta rutina sobre varias imagenes y constatan, mediante clasificaciones a
las diferentes resoluciones, que la que maximiza la varianza media de la imagen es la que
proporciona una mayor fiabilidad global. Estos resultados son bastante coherentes con los
obtenidos en nuestros ensayos y parecen demostrar la validez de este planteamiento.

6.3.2. Determinacion de la resolucion radiométrica optima

La resolucion radiométrica de una imagen de satélite nos indica el intervalo de
niveles digitales o niveles de gris que pueden tener todos los pixeles de dicha imagen. Las
imagenes en formato binario representaran dichos valores como combinaciones de 0 y 1.
En funcion de la dimensién de esas combinaciones se hablara de mayor o menor
radiometria, de tal manera que una imagen con 2 bits por pixel podra presentar en cada
uno de ellos valores comprendidos en el rango de 2% = 4, es decir, en el rango [0, 3]. Otra
que codifique los niveles digitales con 8 bits por pixel presentara un rango de valores de
28 = 256, lo que es lo mismo, [0, 255]. La primera de ellas tendrd una pobre definicién de
las diferencias entre respuestas espectrales de los elementos de la superficie, mientras que
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la segunda permitird discriminar bastante mejor los diversos elementos de la realidad. En
la figura 6-9 se puede apreciar la diferencia evidente para una misma escena codificada
con 8, 5, 2y 1 bits por pixel.

Figura 6-9. Porcion de una imagen Landsat TM en la que se aprecia parte del puerto de Valencia con
distintos rangos de grises. De izquierda a derecha: con 256 ND, con 32 ND, con 4 ND y con 2 ND.

Las diferencias en la radiometria de las imagenes influyen mucho en los calculos
posteriores de variables texturales, ya que dichas variables, sean estadisticos de primer
orden, segundo, variables de energia, etc. se basan en los valores digitales de la imagen o
en vecindarios de ella. En el caso de la MCNG, sobre una imagen con muchos niveles
digitales no se encontraran co-ocurrencias suficientes dentro de la matriz como para
caracterizar una textura. Para un mismo conjunto de variables y en una imagen especifica,
cabe esperar que haya una resolucion radiométrica a la cual la clasificacion se maximice
porque la discriminacién entre los elementos del vecindario de analisis sea la 6ptima.

Los ensayos realizados tendentes a encontrar la mejor resolucion radiométrica
sobre 4 tipologias de superficies parten de la naturaleza de cada una se esas imagenes.
Asi algunas de ellas (las provenientes del satélite QuickBird) presentan una resolucion
nominal de 11 bits por pixel, mientras que las imagenes escaneadas de ortofotogramas
parten de 8 bits por pixel. En todas ellas se han realizado las correspondientes operaciones
matematicas para abarcar un abanico de resoluciones que van desde 5 hasta 11 bits en
todas. El célculo aplicado para el remuestreo radiométrico ha sido un ajuste lineal entre los
valores minimo y maximo, sin aplicar ningln otro tipo de realce de la imagen, ya que ello
alteraria las comparaciones finales.

Tras el ajuste a los diversos intervalos de niveles digitales se ha procedido a
calcular el mismo conjunto de variables de textura en todos los niveles de remuestreo, en
concreto las 8 variables de textura derivadas de la MCNG. La clasificacion de esos
conjuntos y su evaluacién mediante las matrices de confusion, expresan, en términos de
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fiabilidad global, que no hay una resolucion radiométrica dptima para todas las imagenes,
sino que la realidad de cada escena condiciona la mejor radiometria.

6.3.3. Determinacion del mejor vecindario de calculo de textura

De los entornos considerados en el presente trabajo se puede extraer una
conclusién un tanto simple pero real y que va a condicionar en gran medida los ensayos: la
heterogeneidad de las cubiertas reflejadas en todas las imagenes. Ello supone un reto
frente a la mayoria de los trabajos que se pueden encontrar en la literatura especifica, los
cuales se nutren en un alto porcentaje de imagenes homogéneas (no existe mucha
variabilidad dentro de un mismo tipo de textura) de la base de Brodazt, o de VisualTex, o
de imagenes clasicas como Lena, Barb,..., donde la mayoria de ellas en absoluto presentan
la variabilidad de los elementos reales de la superficie terrestre. A modo de ejemplo se
pueden comparar las tres subimagenes de la figura 6-10, donde cada una de ellas tiene un
patron espacial de diferente forma, tamafio, homogeneidad, etc.

Figura 6-10. 3 tipos de cubiertas reales: citricos (a), urbano desordenado (b) e industrial (c).

Los célculos de las variables de textura que se detallan en apartados anteriores se
basan en vecindarios, es decir, en calcular dichas variables en el vecindario de un pixel y
asignarlas a él. Tal y como se ha referido anteriormente, las imagenes presentan cierta
variabilidad y por ello se ha extendido este analisis previo a los 4 entornos analizados en el
capitulo “Datos de trabajo”. Ademas se han considerado entre 4 y 5 vecindarios para los
ensayos, de dimensiones 9x9, 11x11, 15x15, 17x17, 21x21 y 25x25. No se han tenido en
cuenta vecindarios mayores ya que introducirian en los calculos importantes influencias de
los pixeles pertenecientes en realidad a otros elementos contiguos pero diferentes de la
imagen. Tal y como se detalla en los resultados del apartado 7.3.3, el vecindario que
mejor se comporta es el de 25x25.
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6.3.4. Algoritmos de aplicacion de la Transformada Wavelet

En la literatura especifica sobre la transformada wavelet, son varias las formas en
que es aplicada, dependiendo del tipo de datos de partida y del objetivo buscado. De
todas ellas y tal y como se explica a continuacion, se han elegido 3 para realizar unos
ensayos comparativos de cara a clasificar imagenes de alta resolucién de diversas
tipologias de superficies naturales del terreno. El objetivo de esta comparativa ha sido el
de contrastar si alguna de las tres modalidades presenta claras ventajas sobre las demas,
ya que las diferencias en su aplicacién son tangibles, tanto desde el punto de vista
matematico como operacional. En los apartados 4.7.4.1, 4.7.4.2 y 4.7.7 del capitulo IV se
detallan la base tedrica del algoritmo “a frous”, del llamado “shift4’ (ambos redundantes) y
de la “transformada wavelet rapida bidimensional”.

El algoritmo “a trous” ha sido aplicado en forma de filtros bidimensionales, en
concreto un filtro paso bajo basado en un spline bi-cibico de 5x5, cuyos coeficientes se
asocian a la funcién scaling.

De otros ensayos realizados en este trabajo se deduce que el nivel optimo de
aplicacion de la transformada wavelet es el nivel 3 (apartado 6.3.5). Dado que de una
transformada wavelet nos interesa la informacién de las altas frecuencias propia de los
detalles, se ha aplicado el algoritmo “shift#' ampliado al nivel 3, extrayendo la
informacion de los detalles en cada nivel. Se ha procedido a promediarlos para cada nivel
de cada una de las 4 imagenes (1 original y 3 desplazadas), obteniendo de esta manera
una informacion relevante de las altas frecuencias para las 4 imagenes y en cada nivel.

La aplicacion de la transformada wavelet rapida bidimensional se ha
realizado segln los modelos del apartado 4.7.7 y mediante un conjunto de bancos de
filtros bidimensionales, dependientes de cada una de las familias de funciones empleadas,
tal y como se detalla en el apartado 6.3.6.

6.3.4.1. Aplicacion practica de los algoritmos

Trabajando sobre cualquiera de los tres algoritmos anteriormente resefiados, la
metodologia operativa presenta 3 fases claramente diferenciadas, a saber, una primera
fase en la que se aplica el algoritmo especifico; una segunda en la que se extraen las
variables de textura éptimas; y una tercera donde se clasifican éstas.

12- Aplicacion de los 3 algoritmos de descomposicion wavelet

Se han realizado dos ensayos aplicando los tres algoritmos sobre 3 tipologias de cubiertas
diferentes, como son el ambito metropolitano del norte de la ciudad de Valencia; entornos
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forestales de areas montafiosas (mosaico de Espadan) y entornos mixtos entre zonas
forestales y cultivos (mosaico de Ayora).

En el primer ensayo se han aplicado las tres transformaciones o algoritmos
anteriormente citados de la siguiente manera: La DWT aplicada mediante los filtros de
Coiflet de soporte 12; el algoritmo shift4 con la misma funcion Coif12; y el algoritmo “a
trous’ como una descomposicion a nivel tres mediante el empleo de un filtro s-pline
discreto de tamafo 5x5 en el que los coeficientes quedan definidos segun el esquema
adjunto, con todos sus coeficientes multiplicados por 1/256:

1 4 6 4 1
4 16 | 24 | 16 4
6 24 | 36 | 24 6
4 16 | 24 | 16 4
1 4 6 4 1

En el sequndo ensayo se ha empleado la familia de funciones wavelet de Meyer y en
concreto la Meyer3 con 13 coeficientes (tabla 6-2), tanto para la DWT como para shift4,
mientras que en la rutina “a trous” se ha empleado un filtro de 13x13 cuyos coeficientes se
ajustan con bastante precision a los de la funcion de Meyer empleada en las otras rutinas.

0.00059 | -0.00155 | -0.00074 0.00323 0.00085 | -0.01080 | -0.01809 | -0.01080 0.00085 0.00323 | -0.00074 | -0.00155 0.00059

-0.00155 | 0.00405 | 0.00195 | -0.00845 | -0.00223 | 0.02827 [ 0.04735 [ 0.02827 | -0.00223 | -0.00845 | 0.00195 | 0.00405 | -0.00155

-0.00074 0.00195 0.00094 | -0.00406 | -0.00107 | 0.01360 0.02277 0.01360 | -0.00107 | -0.00406 0.00094 | 0.00195 | -0.00074

0.00323 | -0.00845 | -0.00406 | 0.01761 | 0.00465 | -0.05893 | -0.09869 | -0.05893 | 0.00465 | 0.01761 | -0.00406 | -0.00845 0.00323

0.00085 | -0.00223 | -0.00107 0.00465 0.00123 | -0.01556 | -0.02607 | -0.01556 0.00123 0.00465 | -0.00107 | -0.00223 0.00085

-0.01080 0.02827 0.01360 | -0.05893 | -0.01556 | 0.19722 0.33030 0.19722 | -0.01556 | -0.05893 0.01360 0.02827 | -0.01080

-0.01809 | 0.04735 | 0.02277 | -0.09869 | -0.02607 | 0.33030 [ 0.55316 [ 0.33030 | -0.02607 | -0.09869 | 0.02277 | 0.04735 | -0.01809

-0.01080 0.02827 0.01360 | -0.05893 | -0.01556 | 0.19722 0.33030 0.19722 | -0.01556 | -0.05893 0.01360 0.02827 | -0.01080

0.00085 | -0.00223 | -0.00107 | 0.00465 | 0.00123 | -0.01556 | -0.02607 | -0.01556 | 0.00123 | 0.00465 | -0.00107 | -0.00223 0.00085

0.00323 | -0.00845 | -0.00406 0.01761 0.00465 | -0.05893 | -0.09869 | -0.05893 0.00465 0.01761 | -0.00406 | -0.00845 0.00323

-0.00074 | 0.00195 | 0.00094 | -0.00406 | -0.00107 | 0.01360 [ 0.02277 [ 0.01360 | -0.00107 | -0.00406 | 0.00094 | 0.00195 | -0.00074

-0.00155 | 0.00405 | 0.00195 | -0.00845 | -0.00223 | 0.02827 [ 0.04735 [ 0.02827 | -0.00223 | -0.00845 | 0.00195 | 0.00405 | -0.00155

0.00059 | -0.00155 | -0.00074 0.00323 0.00085 | -0.01080 | -0.01809 | -0.01080 0.00085 0.00323 | -0.00074 | -0.00155 0.00059

Tabla 6-2. Coeficientes de la funcion wavelet Meyer3.

23- Calculo de las variables de textura derivadas de las imagenes de detalle

De la fase anterior se ha obtenido una imagen de detalle para cada nivel de la
transformada. De ellas se han calculado 4 variables de textura obtenidas de las
correspondientes matrices de co-ocurrencias de niveles de gris (MCNG), a saber, varianza,
homogeneidad, contrastey correlacion, de tal forma que para cada imagen y algoritmo se
tienen, entre otras, 12 variables de textura, 4 de cada nivel.
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3a- Clasificacion y comparacion de resultados

Las variables empleadas en las clasificaciones son las siguientes, obtenidas para cada
algoritmo y area de estudio:

- 1 imagen original pancromatica

- 8 variables de textura obtenidas de la MCNG

- 4 variables de texturas de la MCNG de los detalles de nivel 1
- 4 variables de texturas de la MCNG de los detalles de nivel 2

- 4 variables de texturas de la MCNG de los detalles de nivel 3

Del estudio de los resultados de la pagina 204 se puede concluir que las
similitudes entre los 3 algoritmos son importantes, no destacando ninguno de ellos de
forma llamativa. Entrando en detalle se puede apreciar como la DWT genera en las 3 areas
analizadas las mejores fiabilidades globales e indice Kappa. Las mejores fiabilidades de
usuario para las clases por separado también se repiten con mayor frecuencia en esta
variedad de la transformada frente a las otras dos analizadas, por lo que se puede afirmar
que la aplicacion de la DWT nos proporcionara, a priori, los mejores resultados posibles.

6.3.5. Niveles de descomposicion de la Transformada Wavelet

La transformada wavelet discreta consiste en un modelo de aplicacion de
descomposiciones y reconstrucciones de una imagen a diferentes escalas, lo que se
denomina multiresolucion. Es conocido que de cada una de esas resoluciones o niveles se
puede extraer la informacion de las altas o bajas frecuencias presentes en la imagen. Dado
que las imagenes analizadas en este trabajo presentan variabilidad en sus patrones
texturales, realizar una descomposicion tan solo a nivel 1 no nos proporcionara toda la
informacion deseada ya que quedaran objetos en la imagen que a esa nueva resolucion no
puedan ser exhaustivamente considerados. Por ello se considera importante determinar a
qué nivel o niveles se debe extender el modelo de descomposicion (con los
correspondientes submuestreos de factor diadico) para sacar la maxima informacion de la
imagen en forma de altas y bajas frecuencias y poder ser analizadas (en la figura 6-11 se
puede ver un ejemplo de un fragmento de imagen y su descomposicién a nivel 2).

Se ha aplicado la descomposicion discreta wavelet mediante bancos de filtros
hasta el nivel 3 para, sobre las imagenes de detalles (que reflejan la informacién de las
altas frecuencias) promediadas entre detalles verticales, horizontales y diagonales, calcular
variables de textura obtenidas de las MCNG de cada imagen de detalle y proceder a las
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clasificaciones. Los resultados muestran que el nivel éptimo de descomposicion es el nivel
3, ya que presenta un cierto equilibrio entre la resolucion final y el contenido de
frecuencias altas.

Figura 6-11. Imagen (izquierda) y su descomposicion a nivel 2 en detalles y aproximaciones.

6.3.6. Aplicacion de la Transformada Wavelet Rapida:

implementacion mediante bancos de filtros

La aplicacién practica de la transformada wavelet rapida se puede orientar hacia
el empleo de bancos de filtros unidimensionales, siendo aplicados por filas y por columnas
de manera consecutiva; o bien hacia los filtros bidimensionales, resultantes del producto
tensorial de los dos filtros unidimensionales expresados como vector fila o vector columna
seguin corresponda. Los filtros paso bajo, como su nombre indica, dejan pasar las bajas
frecuencias en la sefal y filtran las altas, es decir, suavizan los bordes (altas frecuencias),
por lo que su efecto es similar al de un suavizado. Por contra, el filtro paso alto permite
pasar las altas frecuencias (bordes) de la sefal y filtra las bajas, por lo que este filtro
enfatiza los contornos o lugares donde la frecuencia cambie notablemente.

La transformada wavelet mas basica y elemental data de principios del siglo XX y
es conocida como wavelet de Haar. De ella se derivan los filtros de Haar, cuyos
coeficientes, junto a los de los filtros bidimensionales se especifican a continuacion.
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El filtro paso bajo de Haar (1/2, 1/¥2) aplicado en forma de vector fila sobre las
filas de una imagen, suavizaria los cambios en direccion horizontal. Aplicado en forma de
vector columna sobre las mismas, conseguiria el mismo efecto en direccion vertical. El
efecto conjunto al ser aplicado en filas y columnas es una imagen promediada o suavizada.

El filtro paso alto de Haar (1/42, -1/+2) aplicado sobre las filas resaltaria los
cambios en direccién horizontal (bordes verticales de objetos) y sobre columnas los
cambios en direccion vertical (bordes horizontales de los objetos). De forma conjunta, se
destacarian bien los contornos o limites de los objetos de una imagen.

Al combinar los dos filtros anteriores, se enfatizan los bordes horizontales o los
verticales de la siguiente manera: (1) el filtro paso bajo en filas, seguido del filtro paso alto
en columnas resaltarian las altas frecuencias en columnas por lo que marcarian los bordes
horizontales; (2) el filtro paso alto en filas, seguido del paso bajo en columnas resaltaria
las altas frecuencias en filas por lo que marcarian los bordes verticales.

Para obtener el filtro bidimensional equivalente a los dos unidimensionales
(siempre y cuando sean separables) se debe realizar el producto de vectores para obtener
la matriz cuadrada:

- Paso Bajo de Haar: (1/42, 1/+2)
- Paso Alto de Haar: (1/+2, -1/42)

- Para aplicar el filtro paso bajo en columnas y en filas:

1
2 (L L]_[O,S O,SJ 639
1 [\W27 V2) 05 05
V2
- Para aplicar el filtro paso alto en columnas y el paso bajo en filas:
1
ﬁ.(L L]_[ 0.5 O,SJ (6.35)
1 27 2 -05 -05
V2

- Para aplicar el filtro paso bajo en columnas y el paso alto en filas:
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1
2 (L _LJ (0.5 —0.5] (6-36)
1 1\W27 J2) (o5 -05
V2
- Para aplicar el filtro paso alto en columnas y en filas:
1
2 (L _LJ ( 0.5 —0.5) (6-37)
1 127 J2) (-05 05
V2

De las funciones base scaling y wavelet definidas en la teoria de la transformada
wavelet se derivan los coeficientes de los filtros que se pueden emplear en diversas
aplicaciones. A su vez, se establecen familias de funciones base obtenidas a partir de la
funcion wavelet madre mediante muestreo al entorno discreto y traslaciones y escalados y
con diversos parametros propios de cada funcién, como suavidad, momentos nulos,
tamano del soporte de la funcidn,... que a su vez definen subtipos de funciones y
coeficientes dentro de cada familia wavelet.

A continuacion se detallan tanto las graficas de algunas de las funciones wavelet
y scaling, como los coeficientes de los cuatro filtros derivados y que forman el banco de
filtros necesario para aplicar la transformada wavelet en su fase de descomposicion y en la
de sintesis. La literatura al respecto establece un alto nimero de familias, si bien son las
de Daubechies (1992), las Coiflet, las Symlet, y algunas otras las mas empleadas.

6.3.6.1. Familias de funciones wavelet empleadas en los calculos

Algunas funciones wavelet son simétricas, como la Meyer y la Battle-Lemarié,
mientras que otras son casi simétricas y otras, las que tienen soportes compactos, no lo
son. En algunas aplicaciones esto no tiene excesiva importancia, como en compresion de
imagenes, mientras que en otras, como segmentacion o clasificacién de imagenes es
preferible usar wavelets simétricas para que el resultado de los algoritmos aplicados no
cambie para imagenes con cierta simetria (Van de Wouver, 1998). En lineas generales, las
funciones wavelet simétricas parecen tener mejor comportamiento al ser aplicadas sobre
imagenes que las que no son simétricas, comportamiento desigual atribuido a la propiedad
de tener fase lineal de los filtros simétricos (Materka y Strzelecki, 1998). Existen tres
niveles de simetria en las funciones wavelet: las funciones no simétricas, como las familias
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Daubechies o Biortogonales; las funciones casi simétricas, como las familias Symlet o
Coiflets; y las simétricas, como las de Haar, Meyer y Battle-Lemarié (Tsolmon, 2003).

En la mayoria de aplicaciones, el disefio de la funcién wavelet y debe optimizarse
para conseguir los objetivos buscados, de tal manera que dicha funcién produzca el
maximo numero posible de coeficientes wavelet (resultado del producto de la sefial por la
familia de funciones wavelet (£ ;) que sean cercanos a cero (Mallat, 1999). Una funci6n
f tiene pocos coeficientes wavelet significantes si la mayoria de los coeficientes wavelet a
pequefa escala (alta resolucidn) son pequefios. Todo esto depende de varios aspectos: en
primer lugar de la regularidad de la funcién 7 de partida, sea uni o bidimensional, del
nimero de momentos nulos (vanishing moments) de la funcién y vy del tamafio del
soporte de la funcién .

Por lo que respecta al nimero de momentos nulos, se cumple que si una funcion
fes regular y y tiene suficientes momentos nulos, entonces los coeficientes wavelet
{t,w;» son pequefios en escalas finas 2.

En cuanto al tamafio del soporte, para minimizar el nimero de coeficientes de
gran amplitud podemos reducir el tamafio del soporte de y, sin olvidar que el soporte de
la funcidn scaling ¢ serd compacto si y solo si el filtro /4 tiene un soporte compacto. Si el
filtro / es FIR en [M,, M], la funcién y tendra un soporte de tamafio M-/A; centrado en la
mitad de esa diferencia. Para minimizar el tamafio del soporte, se deben crear filtros
conjugados en espejo (conjugate mirror filters, CMF) con tantos coeficientes distintos de
cero como sea posible. Por tanto, al hablar de las diferentes familias se puede diferenciar
entre las de soporte compacto y aquellas que no lo tienen.

Se puede establecer una interdependencia entre el nUmero de momentos nulos y
el tamafio del soporte, si bien a priori son independientes. En las wavelets ortogonales, si
la funcién y tiene un nimero p de momentos nulos, entonces su soporte es al menos de
tamano 2p -1. Al elegir una wavelet se debe conseguir un cierto equilibrio entre el nimero
de momentos nulos y el tamano del soporte. Por ejemplo, si la funciéon de entrada 7tiene
pocas singularidades y aisladas y es regular entre ellas, se puede elegir una wavelet que
tenga muchos momentos nulos para producir un alto nimero de pequefios coeficientes
wavelet ((£ ;). Si por el contrario aumenta la densidad de singularidades de la sefial,
puede ser mejor disminuir el tamafio del soporte a cambio de reducir el nimero de
momentos nulos, ya que las wavelets que se superpongan a las singularidades de la sefal
produciran coeficientes de alto valor o amplitud. Todas estas particularidades se pueden
analizar sobre las wavelets que siguen a continuacion.
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6.3.6.2. Wavelet de HAAR

La funcién de Haar es el ejemplo mas antiguo de una funcién y que define una
familia wavelet y,, {x) y constituye una base ortonormal de L(R), si bien no tiene una
perfecta localizacion tiempo-frecuencia. Recordando la expresion de una familia de
funciones wavelet para una dilatacion m y una traslacién 5, y considerando un factor de
escala @ = 2 y una traslacion 6 = 1.

Vim () =277/ 242" x ~ n) (6-38)

La expresion de las funciones scaling y wavelet de Haar es obtenida a partir de la
formulacién planteada en el andlisis multiresolucion sobre la funcién de Haar, que es
constante a tramos. La funcién scaling es ¢(x) = 1 para 0 < x < 1y 0 en cualquier otro
caso. El filtro de paso bajo A(n) tiene coeficientes no nulos e iguales a 1/¥2 para n =0y
n = 1. Por tanto:

h, = \/EJ. ngo(X)¢7(2X - n) = {1/\5 sin=01 (6-39)

0 otro caso

y aplicando expresiones propias del MRA, como son la ecuacion de dilatacion y la ecuacion
wavelet,

V= 0n01n N gp=(-1Vhpy (6-40)
n

se tiene que
Gr=((-1)° hy, (-1)* ho) = (P, ~ho)
y por extension
=g p10t G o1 =1N2 10, - 1N2 041)
o expresado de otra forma, la funcion wavelet es definida:

-1 si0<x<05
pix)=1 1 si05<x<1 (6-41)
0 cualquier otro x

La wavelet de Haar tiene el menor soporte de todas las wavelets ortogonales y no
se adapta bien a funciones suaves porque solamente tiene un momento nulo (figura 6-12).
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Funcion Scaling Funcion Wavelet

15

[ X3

Figura 6-12. Funciones scaling y wavelet de Haar.

6.3.6.3. Wavelet DAUBECHIES

Son una amplia familia de funciones ortogonales disefiadas por Ingrid
Daubechies. Se adaptan bien a sefales o imagenes que posean cierta “suavidad” y esa es
una de sus principales ventajas, que mejoran sustancialmente el tratamiento de sefiales
que posean esa cualidad. Las scaling y las wavelet pueden llegar a tener soportes grandes
y ello produce promedios y diferencias empleando pocos valores de la sefial. La
normalizacion de estas funciones viene expresada como (Strang, 1996):

> h(n)=+2 (6-42)

Las wavelet de Daubechies son dptimas en el sentido de que tienen un tamaio de
soporte minimo para un nimero dado p de momentos nulos. Las wavelets de soporte
compacto son calculadas con filtros de impulso finito en forma de filtros conjugados de
espejo CMF (Conjugate Mirror Filters). Estos filtros tienen 2p = n coeficientes no nulos,
siendo p el nimero de momentos nulos, estando esto justificado por el hecho de que un
filtro A de este tipo, tal que su transformada de Fourier para una frecuencia o tenga p
valores nulos en @ = 7, tendra al menos 2p = n coeficientes no nulos.

Como demuestra Daubechies (Mallat, 1999), si una wavelet  tiene p momentos
nulos y genera una base ortonormal de L%(R), entonces tiene un soporte de tamafio mayor
o igual a 2p-1. Una wavelet Daubechies tiene un soporte de tamafio minimo definido en el
intervalo [-p+1, p] v el soporte de la funcidn scaling ¢ esta definido en [0, 2p -1].

En la tabla 10-1 se detallan los coeficientes de algunos filtros de paso bajo
derivados y aplicados. Estos coeficientes son los correspondientes a los filtros de paso bajo
de reconstruccion A, (n) ya que al tratarse de filtros ortonormales (en los que se basa la
FWT), el resto de filtros del esquema de descomposicion-reconstruccion de obtienen de él
segun las relaciones expresadas en la tabla 4-1.
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Funcidon Scaling Funcidn Wavelet
1.5
1 1 1
0.5
0.5 4
[
-0.5
L]
A
0 0.5 1 1.5 2 25 3 [] 05 1 1.5 2 2.5 3
a)
Funcion Scaling Funcion Wavelet

0.5

-0.5

Figura 6-13. Funciones scaling y wavelet Daubechies 4 (a) y Daubechies 8 (b).

Filtro Paso Bajo Descompaosicion hD(-n) Filtro Paso Alto Descompaosicion gD(-n)
1
I ]
o0a 1 s ]
06 1
0.4 ]
0
02 1 J
0
0.5 4
02 \ . . . \ \ . \ . .
1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4
Filtro Paso Bajo Sintesis h1(n) Filtro Paso Alto Sintesis g1(ﬂ)
12 1
1 4
08 1 05 ]
06 1
0.4 ]
0
0z 1
0
04a *
anz . . . . . . . . . .
1 15 2 25 3 35 4 1 15 2 25 3 35 4

Figura 6-14. Relacion grafica entre los coeficientes de los 4 filtros de un banco de filtros
ortonormales, concretamente los de la funcion Daubechies 4.

162



METODOLOGIA

En los ensayos se han aplicado dos de las funciones Daubechies, en concreto las
de soporte igual a 4 y 8 y con 2 y 4 momentos nulos respectivamente, representadas en
las figuras 6-13 y 6-14, en las que se aprecia la forma de las funciones scaling y wavelet y
las relaciones entre los coeficientes de los filtros derivados. Ese comportamiento de los
filtros ortonormales se repite para todas las familias de funciones empleadas por lo que se
omite su representacion grafica, bastando las tablas del apartado 10.2 para tener una
clara interpretacion de su realidad y posibles efectos sobre las imagenes.

6.3.6.4. Wavelet COIFLET

Este tipo de wavelets ortogonales pretenden mejorar las Daubechies consiguiendo
una aproximacion mejorada entre los valores de las tendencias y los de la sefal original y
siendo funciones casi simétricas. Son una familia de wavelets  que tienen p momentos
nulos y un tamario de soporte minimo, pero cuyas funciones scaling ¢ ademas cumplen:

+ +00
I plt)dt =1y j tXolt)dt =0 para 1<k<p (6-43)

—0

Esta condicion complementaria requiere incrementar el soporte de y y por ello las
wavelets Coiflet tienen un soporte de tamaiio 3p -1 en vez de 2p -1 de las Daubechies.

Algunos ensayos previos (Abrishami et al, 2004) han mostrado que filtros como
el laplaciano del gaussiano (LoG) no permite una reconstruccion completa de la imagen,
justificando esto el empleo de una wavelet Coiflet de soporte 6, cuya forma es similar al
LoG. En los ensayos realizados se han empleado las Coiflet de 6, 12, 18 y 24 coeficientes,
ya que su soporte mas amplio que el de otras funciones hace pensar que se puede adaptar
mejor a las texturas de las imagenes. En las figuras 6-15 vy las tablas 10-2, 10-3, 10-4 y
10-5 se detallan las funciones wavelet, scaling y los coeficientes de los filtros asociados
para las funciones Coiflet de soporte 6, 12, 18 y 24 coeficientes.

6.3.6.5. Wavelet SYMLET

La familia de funciones wavelet denominadas symlets, nombre derivado de
“symmetrical wavelets’, fueron disefiadas con el objetivo fundamental de conseguir la
mayor simetria posible en las funciones a aplicar. Si bien no son perfectamente simétricas,
fueron disefiadas para tener la menor asimetria posible y el mayor nimero de momentos
nulos en un soporte relativamente compacto.

163



CAPITULO VI

Funcion Scaling Funcion Wavelet
2
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Funcidn Scaling Funcidn Wavelet
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Figura 6-15. Funciones scaling y wavelet Coiflet 6 (a), Coiflet 12 (b), Coiflet 18 (c) y Coiflet 24 (d).

Las wavelets de Daubechies anteriormente analizadas son bastante asimétricas y

los filtros correspondientes tienen su energia concentrada cerca del inicio de su soporte.
Las funciones wavelet casi simétricas, como las Coiflet o las Symlet, siguen teniendo un
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soporte minimo en el intervalo [-p+1, p] con p momentos nulos, pero tienen filtros
asociados mas simétricos respecto del centro de su soporte y por ello no se concentra la
energia de la imagen en uno u otro extremo sino que se concentra en la parte central, tal
y como puede observarse en la figura 6-16 y tablas 10-6 y 10-7, donde se aprecian las
funciones Symlet de soporte 8 y 16.

Para las funciones Symlet de soporte 8 y 16 y partiendo de los coeficientes del
filtro paso bajo de reconstrucciéon A (n) con 4 y 8 momentos nulos respectivamente se
obtienen el resto de coeficientes de los filtros ortonormales restantes del proceso completo
de descomposicién - reconstruccion de la sefial o imagen de entrada segun las relaciones:

a1(n)= (1) -~y 2K ~1-n)
ho(n)= m(2Kk -1-n) (6-44)
go(n) = g1(2/( -1 —n), n= {O,...,K —1}

siendo 7 la posicion de cada coeficiente en el filtro (7 = 0, 1, 2,...) y 2K el tamafio o
soporte del filtro (es este caso, 2K'= 8, 2K'= 16). La tabla 6-5 detalla esos coeficientes.

Funcidn Scaling Funcidn Wavelet

Funcion Scaling Funcidn Wavelet

0.8
0.6 0.5
0.4
0.2

0.5
-0.2

Figura 6-16. Funciones scaling y wavelet Symlet 8 (a) y Symlet 16 (b).
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6.3.6.6. Wavelet de BATTLE-LEMARIE

Battle (1987) y Lemarié (1988) construyeron unas wavelets ortonormales usando
funciones base simétricas con un decaimiento exponencial. Para ello, partieron de un B-
spline con valores enteros para la funcién scaling. Al provenir del proceso de
ortogonalizacién de los B-splines se les llama también “wavelets splines”.

Al tratarse de funciones spline, y mas precisamente polinomios a tramos de grado
k, tienen k-1 derivadas continuas en los nodos del polinomio. Son funciones asociadas a
un analisis multiresolucion consistente en espacios de funciones splines. En cada caso se
toma un B-spline como la funcidn scaling original.

Todas las wavelets Battle-Lemarié y sus correspondientes funciones scaling
ortonormales tienen un decaimiento exponencial y el ratio de decaimiento disminuye al
incrementar el orden k del espacio C* donde se define. Ya que se trata de un spline
polinomial de grado m, es m -1 veces continuamente diferenciable. Las wavelets spline
polinomial son menos regulares que las wavelets de Meyer pero tienen un decaimiento
asintético mas rapido en el tiempo. Si el grado del polinomio /7 es impar, y es simétrica
sobre 1/2. Si m es par, es antisimétrica sobre 1/2.

La Unica funcién empleada de esta familia es la Battle-Lemarié de orden 6, cuyos
coeficientes se adjuntan en la tabla 10-8.

Las funciones madre de las wavelets Daubechies, Coiflet, Symlet y Battle-Lemarié
tienen soporte compacto (la funciéon toma valores en un intervalo acotado) y por lo tanto
el nimero de coeficientes a manejar es finito, evitando la pérdida de informacion al ser
aplicada. Por el contrario, existen otras funciones wavelet madre, como las dos siguientes,
que no tienen soporte compacto o finito y eso conlleva que a partir de un determinado
momento se desprecian coeficientes considerandolos no significativos, y se produce un
error de aproximacion. El decaimiento de las wavelets no finitas debe ser por tanto lo mas
rapido posible en el tiempo para que el error cometido sea a su vez el menor posible. Pese
a tener soporte infinito, su transformada de Fourier si tiene soporte compacto,
llaméndoseles por ello de banda limitada y considerando que fisicamente tienen energia
finita.

6.3.6.7. Wavelet de SHANNON

Se define en el espacio de los nimeros complejos C*, siendo equivalente a la de
Haar pero en el espacio de frecuencias, ya que aproxima la funcién restringiéndose a los
intervalos de bajas frecuencias. Los coeficientes del filtro asociado a la funcién scaling,
definida como ¢ (¢) = sinc(¢) y con un decaimiento exponencial son (ver tabla 10-9):
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hy = 7Y, 7 ’ 7Y, -
k{37z 7z\/§7z 3z (6-45)

N2 V2 1 Eo_ﬁ}

Esta wavelet es obtenida a partir de la aproximacion multiresolucion de Shannon,
la cual aproxima la funcidon por su restriccion a intervalos de bajas frecuencias. Esta
funcion pertenece al espacio C* y tiene un lento y asintético decaimiento en el tiempo,
ademas de que la funcién y tiene un nimero infinito de momentos nulos.

6.3.6.8. Wavelet de MEYER

Una wavelet de Meyer es una funcion de frecuencia limitada a una banda cuya
transformada de Fourier es suave, al contrario que la de Shannon, por lo que tiene un mas
rapido y asintético decaimiento en el tiempo. Suaviza mediante interpolacion el problema
de discontinuidad que presentaba la wavelet de Shannon vy al igual que ésta, las bases de
Meyer tienen soporte infinito (Daubechies, 1992) y su funcién y tiene un ndmero infinito
de momentos nulos.

Si la funcién de suavizado empleada es una funcion simple se obtiene la wavelet
de Meyer de orden 0. Al emplear una funcién de suavizado polindmica de grado 5 se
obtiene la wavelet de Meyer de orden 3, de la que tomando 13 de los coeficientes de la
funcion scaling se define el filtro de paso bajo empleado (figura 6-17 y tabla 10-10).

Funcidn Scaling Funcion Wavelet

0.5

-05

Figura 6-17. Funciones scaling y wavelet Meyer 3.

6.3.6.9. Esquema de trabajo aplicado mediante bancos de filtros

La aplicacién de la Transformada Wavelet Discreta Rapida mediante bancos de
filtros bidimensionales se realiza seglin los modelos de descomposicion y reconstruccion
formulados por Mallat, 1989. En ellos, ver apartado 4.7.7 del capitulo 4, se aplican filtrados
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Figura 6-18. Flujo de tareas para aplicar la transformada wavelet discreta en 3 niveles.
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por filas, submuestreos, filtrados por columnas y submuestreos para terminar el esquema
a nivel 1. Su extension a mas niveles es analoga. Para la reconstruccion de la imagen
inicial se aplican sobremuestreos vy filtrados con los filtros de reconstrucciéon o sintesis
para, en una Ultima fase, sumar los resultados parciales y lograr la imagen inicial. El
objetivo de nuestros ensayos no es reconstruir la imagen, sino extraer la informacion de
altas frecuencias en forma de imagenes de detalles, por lo que el esquema de Mallat es
adaptado a nuestros requerimientos de la forma que muestra el esquema de la figura 6-18
donde se especifica el procedimiento de trabajo aplicado con los coeficientes de los filtros
anteriormente resefiados. En amarillo se muestran los resultados parciales de la
transformada directa como tendencias (Tend) y fluctuaciones horizontales, verticales y
diagonales (FlucH, FlucV y FlucD). En morado los resultados finales, obtenidos al aplicar
sobre los anteriores la transformada inversa, en forma de imagenes de aproximacion
(APROX) y detalles verticales, horizontales y diagonales (DET-H, DET-V y DET-D).

6.3.7. Seleccion de parametros asociados a las funciones

wavelet

Para aplicar la transformada wavelet en los términos detallados en apartados
anteriores es muy importante analizar el comportamiento de cada uno de los pardmetros
considerados frente a cada imagen o tipo de textura concreta. No todos ellos tienen la
misma influencia en los resultados finales y por ello se han determinado, a partir de los
resultados de una bateria de clasificaciones, aquellos que mas peso presentan para
conseguir buenas fiabilidades. Si bien es importante destacar que no hay una
preponderancia de unos parametros frente a otros, si es evidente que la mayor parte de
las texturas son analizadas mejor con un tipo de funcion wavelets, o un soporte concreto o
un nivel de descomposicion determinado, etc. Se perfilan algunas ideas similares a las
obtenidas por otros autores. Son las que siguen.

Se han realizado ensayos sobre todas las areas de trabajo para comprobar si de
todas las familias de funciones detalladas en el apartado anterior, con sus filtros asociados,
hay alguna que conlleve a una mejor clasificacion. Se han empleado las funciones
Daubechies de soporte 4 y 8, las Symmlet 8 y 16, la Battle-Lemarié 6, la Shannon 7, la
Meyer 3 vy las Coiflet de tamafo 6, 12, 18 y 24. Los resultados muestran que no hay una
funcion que claramente destaque sobre el resto moviéndose casi todas ellas en unas
fiabilidades que divergen entre si un porcentaje bajo (entre un 8-10% de promedio).
Parece apuntarse no obstante, que la familia Coiflet y su funcion de soporte 24 se
comporta algo mejor que el resto. Se puede decir, por tanto, que la eleccion de la funcién
wavelet tiene sdlo pequenos efectos en los resultados, como previamente apuntaban otros
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trabajos (Chang y Kuo, 1993, Fatemi-Ghomi et a/, 1996, Simard, 1999), si bien es
frecuente el empleo de funciones de la familia Coiflet, de forma similar al LoG pero que
permiten una reconstruccion completa de la imagen (Abrishami et a/. 2004). Este buen
comportamiento en el estudio de las texturas de las funciones Coiflet se justifica por su
simetria casi total.

Por lo que respecta al tamano de la funcion, parece que los soportes de mayor
dimension generan mejores resultados, sobre todo al analizar texturas rugosas o de
patrones espaciales mayores. En el trabajo de Laine y Fan (1993) se experimenta con dos
funciones de tamanios diferentes (20 y 6 coeficientes) encontrando resultados levemente
mejores para la mas grande. Se puede afirmar que para un conjunto de funciones de una
misma familia, aquellas de mayor soporte generan fiabilidades mayores.

En cuanto al mejor nivel de descomposicion, en los resultados obtenidos de los
ensayos previos se apunta a que una descomposicion multiescala de nivel 3 es la optima,
tal y como otros autores proponen (Unser, 1995).

6.3.8. Método de clasificacion empleado

Para la realizacion de las diversas clasificaciones se ha empleado un clasificador
supervisado paramétrico y en concreto el de maxima probabilidad. Se ha elegido este
método porque a diferencia de otros, tiene en cuenta la distribucién de frecuencias de los
niveles digitales y determina funciones de densidad de probabilidad que otorgan mayor
consistencia a las asignaciones que si tan solo se consideran medias y desviaciones tipicas.
De hecho, es el mas empleado en los diversos trabajos realizados. Este método se
fundamenta en la Teoria de la decisidn de Bayes, la cual define:

- X, : vector de caracteristicas del pixel / i=1,..,n
- o clases de asignacion; i=1,...,m
- p: nO de variables de entrada (bandas espectrales,...).

- m n° de pixeles en al imagen.

- nO de clases (vegetacion, urbano, agua,...).

- P(w;): Probabilidad “a priori” de que un pixel tomado al azar pertenezca a la clase

Wj.

- p(Xx/w;): Funcién de densidad de probabilidad condicional del vector x para la
clase w; Es la probabilidad de que un pixel de la clase o, tenga un vector de
caracteristicas X .
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- p(w;/ x): Probabilidad ™ a posteriori *. Es la probabilidad de que, dado un vector
de caracteristicas X, el pixel en cuestion pertenezca a la clase ;.

Segun la regla de decision de Bayes:
plo, / %)= px /o) Play)

T (o46

plx)= i plx / ;) Plo;) (6-47)

/=1

Dados los valores espectrales de un pixel ( X; ), diremos que pertenece a la clase w; si su

probabilidad a posteriori es maxima, esto es, si cumple la condicion:

\JEY) p(a),- /)7) > p(a)j /)?) (6-48)
o lo que es lo mismo, si:
9;(x) g,(%)

Es decir, la regla de decisién de Bayes se reduce a maximizar la probabilidad a posteriori
de x.

Asi pues, las funciones de decisién g;(X) y g;( X ) se obtienen a partir de las
probabilidades a priori de cada clase y de las funciones de densidad de probabilidad
condicional de un vector de caracteristicas dado, X para cada clase @;. Comparando las
funciones de decision, la de mayor valor corresponderd a la clase que maximiza la
probabilidad de que el vector x pertenezca a ella, por lo que se le asignara al pixel en
cuestion por minimizar el riesgo de error.

La probabilidad a priori puede estimarse a partir de los datos iniciales o de
informacion auxiliar. Su efecto es el de ponderar mas unas clases que otras.

La densidad de probabilidad condicional de un vector x para una clase w; puede
estimarse a partir de una muestra de aprendizaje. El proceso de estimacién de las
funciones de densidad de probabilidad condicional o de sus parametros, a partir de
medidas u observaciones relativas a los pixeles, se conoce como aprendizaje o
entrenamiento.
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En términos de calculo, en el proceso de clasificacion supervisada por el método

de maxima probabilidad bayesiana se seguiran los siguientes pasos:
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Seleccion de muestras de aprendizaje: seleccion de pixeles cuya clase es
conocida, ya que la clasificacion supervisada requiere el “entrenamiento” del
clasificador mediante la extraccién de una serie de muestras de aprendizaje. Tal
conocimiento se adquiere a partir de datos auxiliares recogidos en campo, a partir de
mapas, tras una fotointerpretacion de las fotografias aéreas existentes de la zona, o
bien a partir de la visualizacion de la propia imagen (suponiendo un conocimiento
previo de la misma) con las diferentes composiciones de las bandas de la imagen (la
composicion en falso color infrarroja resalta la vegetacion, etc.). Las muestras deben
ser lo mas representativas posible de cada clase. En general, cuantos mejores pixeles
seleccionemos mas representativa sera la muestra para esa clase.

Calculo de la funcion de distribucion de probabilidad p-dimensional para cada
clase, p( x /w;), (equivalente al histograma normalizado en las p dimensiones).

Estimacion de las probabilidades a priori, P(»;), de cada clase, que se utilizaran
para ponderar las p( X /w;). Se pueden obtener a partir de datos de la zona, o bien a
partir de una observacion de la imagen. La consideracion de probabilidades a priori,
estimadas a partir de informacion existente de anteriores trabajos sobre la zona
(Pardo et al., 1999), permite una mejor determinacion de la frontera de decision entre
clases, tal y como se muestra en la figura 6-19, donde las densidades de probabilidad
de las clases 1 (p(x/w)) y 2 (p(x/@,)) se ven afectadas por la estimacion de
probabilidades a priori de tal manera que la frontera de decision entre esas dos clases
se ve modificada de F a F’, mejorando el resultado de la clasificacion.

p(x/wl)

p'(x/w2)
\

p(x/w2) p'(x/wl)

Densidad de probabilidad

L
}
}
L
L
L
L
}
L
L
}
}
L
}
}
L
L
}
L
L
L
m

|
I
)
1
F F m, X

Figura 6-19. Distribucién de las funciones de densidad de probabilidad con 2 clases y 1 variable.
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4. Asignacion de una clase a cada pixel en la imagen a partir del calculo de las
funciones de decision, g;( x ).

A la hora de estimar las funciones de densidad de probabilidad, p( x /®), si el
vector de caracteristicas, X es p-dimensional, entonces p( X /w; sera una funcién de p
variables. Si su forma es desconocida se requieren métodos de teoria de probabilidad
multivariante para su estimacion, los cuales suelen ser dificiles de aplicar en la practica,
especialmente si las muestras de aprendizaje son pequeias o si las funciones de densidad
de probabilidad no siguen una forma estandar.

Por ello, una de las simplificaciones mas comunes es considerar que las funciones
de densidad de probabilidad condicional para cada clase siguen distribuciones normales.
Cuanto mas se aproxime esta suposicién a la realidad, mayor sera la probabilidad de
acierto en la clasificacion. En el caso unidimensional, los pardmetros que deben estimarse
son la media (1) y la desviacion tipica (o) de la distribucién para esa dimension. La forma
general de una distribucion normal unidimensional para una clase genérica seria:

1 (x—u;)?
p(x/w;) = 1 e o (6-50)

@'O’/

donde y;y o;se estiman a partir de las muestras de aprendizaje, independientemente para
cada clase.

En el caso genérico de p bandas o variables de partida, x; se convierte en un
vector p-dimensional de medias ( z; ), y o;en una matriz de covarianzas G,y La funcion

de densidad normal multivariada se expresa entonces:
1, _  ~—1(o —
1 ‘E(X—#f)cf (X—#f)
p()?/ 0)/') - e D2Mahalanobis (6-51)
(27:)2 ~|C,-|§

siendo |G| el determinante de la matriz G, y donde la funcion de densidad para cada clase
quedaria completamente definida por su vector de medias z; y su matriz de covarianzas

G estimados ambos a partir de las muestras de aprendizaje. Asi, si para la clase w;
disponemos de n; elementos de aprendizaje, tendremos:

n;
.Z)?,- (6-52)
/=1

/

|~

Ui =

3
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Lo (6-53)
Ci =f2()7—ﬂ/)'(7—ﬂ/)'

/=1

En el caso bidimensional, resulta una superficie gaussiana en forma de campana.
Proyectando sobre el plano x; X, los puntos de corte de la funcién de densidad con planos
horizontales a distintas alturas, se obtienen las curvas de isodensidad en forma de elipses
concéntricas. La orientacion y el tamafio relativo de los ejes de dichas elipses dependen de
las varianzas y covarianzas entre X; y X,.

Las funciones de decision derivadas de este método son hipercuadraticas
(funciones cuadraticas en el espacio p-dimensional). Por ello, un clasificador bayesiano
basado en la maxima probabilidad y suponiendo funciones de distribucion gaussianas,
producird superficies de decisiéon de segundo orden entre cada par de clases. Si las
variables se distribuyen realmente segin una funcién normal, este tipo de superficies
producira los mejores resultados.

6.3.9. Evaluacion de las clasificaciones

Entre los métodos comunes para evaluar la precision de una clasificacion, el mas
extendido en teledeteccion es el de la matriz de errores o matriz de confusion, que
consiste en la representacién numérica bidimensional de las muestras utilizadas como
evaluacion, en la que las filas (o columnas) representan las clases asignadas en el proceso
de clasificacion y las columnas (o filas) las clases reales obtenidas a partir del muestreo de
campo o de los datos de referencia.

A partir de esta matriz pueden deducirse varios indices. En primer lugar la
fiabilidad global, que se obtiene dividiendo el total de pixeles correctamente clasificados
(suma de la diagonal principal) entre el nimero total de pixeles en la muestra de
evaluacion.

Ademas, pueden estudiarse las precisiones individuales de cada clase mediante
dos indices complementarios. El primero de ellos se calcula dividiendo el nimero de
pixeles correctos de una clase entre el nimero total de pixeles de esa clase obtenido a
partir de los datos de referencia (el total de la columna correspondiente). Este valor
expresa la proporcién de pixeles pertenecientes a una clase que han sido correctamente
clasificados, dando una idea de los errores por defecto. A este indice se le conoce como
fiabilidad del productor, ya que a éste le interesara saber los aciertos en la clasificacion
de una determinada zona en el terreno.
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Por otra parte, dividiendo el nimero total de pixeles de una clase correctamente
clasificados entre el total de pixeles que fueron clasificados dentro de esa clase (la suma
de la fila correspondiente) se obtiene informacion sobre los errores por exceso. A este
indice se le denomina fiabilidad del usuario, y expresa la probabilidad de que un pixel
clasificado dentro de una clase pertenezca realmente a dicha clase. En Ultima instancia, al
usuario de los datos le interesara conocer acerca de la veracidad de la informacion
contenida en la imagen clasificada.

Otro indice para calcular la fiabilidad de una clasificacién es el coeficiente
kappa, que se define a partir de la matriz de errores:

(6-54)

donde frepresenta el nimero de filas de la matriz, x; el nimero de observaciones en la fila
/y la columna /7 ,xy y x.;los valores totales marginales de la fila /y de la columna
respectivamente y /V es el nimero total de observaciones.

El coeficiente kappa expresa la proporcion en la reduccién del error al aplicar la
clasificacion respecto al error que se hubiera producido realizando una asignacién de
clases completamente aleatoria. A diferencia de la fiabilidad global, este coeficiente lleva
implicita informacion sobre los elementos marginales (fuera de la diagonal principal) de la
matriz. Ademas, recoge en un solo valor informacion sobre el proceso y permite la
comparacion directa de varias matrices.

6.4. Tratamientos post-clasificacion de las

zonas de bordes

El incorrecto tratamiento de bordes que se genera en imagenes donde la
variabilidad entre y dentro de cubiertas es importante es un error comun a la mayor parte
de los algoritmos de tratamiento y clasificacion de imagenes digitales mediante analisis de
texturas. La literatura asi lo refleja en numerosos trabajos (Jones, 1994; Ferro, 1998; Lin y
Huang, 2004; Clausi y Yue, 2005).
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Algunas aproximaciones a este problema apuntan al empleo de modelos
especificos basados en operadores que asignan valores altos de ciertas variables en areas
internas y bajos en las externas (Jones, 1994) o incluso el empleo de redes neuronales
implementadas mediante bancos de filtros de Gabor (Lin y Huang, 2004).

En el presente trabajo se han aplicado varios métodos para minimizar en la
medida de lo posible el efecto frontera que genera importantes confusiones en la
asignacion de cada pixel a las correspondientes clases cualitativas, sobre todo cuando las
cubiertas no son muy diferentes y existe variabilidad interna (como puede ser el desigual
nivel de area foliar, LAI, en una zona boscosa).

Los ensayos disenados se basan en los siguientes preceptos y antecedentes.
Hasta ahora se ha estimado como mejor vecindario de calculo de variables de textura el de
25x25 al ser el que mejor puede describirlas sobre la mayor parte de las superficies
analizadas. Pero en los pixeles periféricos de un area homogénea, el calculo con ese
vecindario se vera fuertemente influenciado por la naturaleza de la clase adyacente, tal y
como se puede apreciar en la figura 6-20 donde un fragmento de imagen pancromatica
inicial (izquierda) se ha clasificado en varias clases (centro) y tal y como se puede ver en
la superposicion de las anteriores existe un claro error de asignacién en la zona frontera
entre el area urbana (magenta) y el drea de huerta (verde) habiéndose creado una franja
de pixeles asignados a la clase industrial (cian) claramente inexistente.

Este se considera el origen de la baja fiabilidad en la clasificacién de los bordes.
Por ello, cualquier propuesta de mejora debe ir encaminada a evitar dicha interferencia de
calculo de texturas, empleando vecindarios menores en las dareas periféricas de las
cubiertas. Con ello se realizaria un calculo con un vecindario ajustado en las areas
internas, homogéneas y sin bordes, y un calculo con un vecindario sensiblemente menor
que recoja la variabilidad espacial de cada cubierta pero minimice la influencia de otras
coberturas.

Figura 6-20. Ejemplo de la incorrecta asignacién de clases en una zona frontera entre dos clases
(verde: huerta, cian: industrial, magenta: urbano).
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En el presente trabajo se han intentado discriminar las areas de bordes de las
internas para aplicar sobre cada una de ellas un procedimiento de trabajo particular (figura
6-21). En las areas internas se han tomado las variables de textura derivadas de las
transformadas wavelet resefiadas en apartados anteriores. Las variables de la MCNG para
toda la imagen y calculadas con un vecindario menor, han sido enmascaradas segun el
modelo de bordes, para evitar la influencia de los pixeles nulos en el calculo de variables
de textura si se hubiese realizado a la inversa. Posteriormente, se han clasificado por
separado con muestras de aprendizaje definidas a tal efecto y distintas de las usadas en
las evaluaciones.

P
Imagen | Variables de MCNG .| Aplicar modelo de
pancromatica 11x11 L bordes
7 ) 7 .
Modelo de Clasificar con
bordes | muestras de fronteras)
) !
Modelo de Aplicar modelo de
no-bordes L bordes
~\ ' *
Clasificacién inicial con | Aplicar modelo de . Unidn y filtro
variables Wavelet no-bordes ) L de moda
. '
[ EVALUACION “ CLASIFICACION FINAL
J

Figura 6-21. Algoritmo de trabajo.

Pero el principal reto del algoritmo de trabajo anteriormente citado consiste en la
definicion de las areas frontera (o modelos de bordes). Para lograrlo se han establecido
hasta 4 modelos, segundas varianzas, bordes de la media, filtros de Canny y bordes de la
clasificacion inicial, con resultados diferentes pero siempre mejores a los obtenidos sin su
puesta en practica. Son los que siguen a continuacion.

6.4.1. Segundas varianzas

Partiendo de una imagen pancromatica, la variable varianza de la MCNG
(ecuacion 6-14) refleja la heterogeneidad, es decir, la variabilidad de las intensidades en la
imagen y aumenta su valor cuando los niveles de gris difieren de la media. El calculo de
una segunda varianza sobre la primera y con un vecindario menor resalta los pixeles
situados en zonas de transicion entre texturas, es decir, donde la heterogeneidad es
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mayor, dejando practicamente nulos aquellos otros interiores a las texturas. El esquema
operativo consta de varias fases y los modelos parciales se detallan en la figura 6-22:

10- Detalle de una de las imagenes pancromaticas empleadas en los ensayos (a).

20- Calculo de la varianza de la MCNG con un vecindario de 25x25 y que comienza a
destacar las zonas frontera, como se aprecia en (b).

30- Sobre la anterior se obtiene la varianza de MCNG con vecindario de 11x11, la cual
asigna valores altos a los bordes y practicamente nulos al resto (c).

40-  Por Ultimo se realizaria una umbralizaciéon para definir el modelo de bordes, sobre el
cual se aplicaria el patrén de andlisis de la figura 6-21.

Figura 6-22. Modelo de definicion de bordes basado en segundas varianzas.

6.4.2. Bordes de la media

La media de la MCNG (ecuacion 6-13) proporciona informacion sobre el brillo
global de la imagen, generando una sensacidén similar a la obtenida a partir del
histograma. Permite intuir los limites de zonas homogéneas al tener valores similares en el
interior de dichas zonas y variables en los contornos. Por otro lado, son conocidas las
capacidades de los filtros de gradiente para determinar bordes, pudiendo destacar como
mas usuales los de Sobel, Roberts y Prewitt. De la unién de estas dos premisas surge este
segundo modelo de definicion de bordes al ser aplicados dichos filtros sobre la variable de
media. En la figura 6-23 se presentan detalles de los modelos derivados, que siguen las
siguientes fases:

10- Detalle de una de las imagenes pancromaticas empleadas en los ensayos (a).

20-  Se calcula la media de MCNG con un vecindario de 25x25 (b).
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30- Sobre la media se aplica un filtro de Sobel de 3x3 (c).
40-  Sobre la media se aplica otro filtro de bordes, en concreto el de Roberts (d).
50-  Sobre la media se aplica un filtro de Prewitt de 3x3 (e).

6°- Se procede a la interseccion de los 3 filtros anteriores umbralizados para asegurar
que los pixeles asignados a la zona de bordes sean resultados de los 3 filtros (f).

Figura 6-23. Modelo de definicion de bordes basado en filtros de gradiente sobre la media.

6.4.3. Filtros de Canny

El operador de Canny (Canny, 1986) es considerado como uno de los mejores
detectores de bordes. Se trata de un operador que trabaja en varios niveles o fases. La
primera de ellas consiste en aplicar un suavizado a la imagen de entrada para eliminar el
ruido presente mediante una convolucion de tipo gaussiano. El siguiente paso determina la
magnitud del borde calculando el gradiente de la imagen en las dos direcciones principales
X e Y. Con esto se resaltan las regiones de la imagen con altas variaciones espaciales y los
bordes quedan identificados como crestas en la imagen de gradiente. A partir de los
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gradientes en X e Y se puede conocer la magnitud del borde, como magnitud absoluta del
gradiente, ademas de su direccion. Dado que desde el punto de vista computacional, las
direcciones en una imagen se cuantifican como mdltiplos de 459, la direccion real del
borde se ha de reasignar a alguna de ellas. Se identifican entonces los puntos que sean
maximos locales en la direccion del gradiente y a partir de ellos se eliminan aquellos otros
gue no sean maximos para de esta manera definir el borde como una delgada linea en la
imagen de salida. Finalmente se aplica un proceso de histéresis controlada por dos
umbrales, uno inferior y otro superior para eliminar lineas que no se correspondan
realmente con bordes. Estas lineas o rayas incorrectas pueden aparecer al romperse un
borde porque la salida del operador esté fluctuando por encima y por debajo de los
umbrales. Se parte de los puntos cuyo gradiente estan por encima del limite superior y
buscando en las dos direcciones, se agregan aquellos puntos conexos y cuyo gradiente sea
superior al limite inferior.

Para aplicar esta rutina se debe especificar la desviacion tipica que define los
coeficientes del filtro de gaussiano de eliminacién de ruido y los umbrales superior e
inferior para la histéresis. De estos 3 parametros, es el limite superior el que mas influye
en que el resultado final presente mas o menos bordes interiores a las texturas, los cuales
no son deseables.

De esta manera se obtiene una imagen binaria de bordes, bastante precisa para
el caso de imagenes con texturas muy homogéneas y diferentes entre si pero un poco
menos fiable sobre imagenes de cubiertas del terreno, tal y como se puede apreciar en la
figura 6-24. En ésta se observa como de la imagen original () se genera un modelo de
bordes (b) que no es del todo correcto al no detectar todo el borde exterior al cultivo de
almendros y si hacerlo con otros dentro de la zona forestal. De los elementos lineales
obtenidos se ha definido un modelo o franjas de bordes (c).

Figura 6-24. Modelo de definicion de bordes basado en filtros de Canny.
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6.4.4. Bordes de la clasificacion inicial

La clasificacion obtenida a partir de las variables wavelet se ha mostrado bastante
precisa en la asignacion tematica a los pixeles interiores a las superficies. Por ello se puede
plantear conservar esas areas internas y reasignar las clases en las zonas exteriores,
creando un modelo de ellas que se aplicara segun el algoritmo de la figura 6-21. Para
conseguir ese modelo se han de seguir unas fases, cuyos resultados parciales se aprecian
en la figura 6-25:

d) f)
- Almendros - Bosque I:l Bosque ralo - Repob. forestal
- Olivos I:l Matorral - Matorral ralo - Cereal

Figura 6-25. Modelo de definicion de bordes basado en la clasificacion de las variables wavelet.

1°- Detalle de una de las imagenes pancromaticas empleadas en los ensayos (a).

20- Con las variables de textura analizadas en apartados anteriores se obtiene una
clasificacion (b) que se comporta bastante bien en las areas internas a las texturas.

30-  Se simplifica la clasificacion anterior eliminando clusters de pequefias dimensiones
mediante filtros de moda (c).
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De este modelo simplificado se ha calculado la media de la MCNG con un vecindario
de 11x11 (d) de tal manera que los pixeles de contornos presentan valores
cambiantes y los interiores son constantes.

De la seleccion de los pixeles con valores variables y dentro de un determinado rango
se obtiene el modelo de bordes (e) que tras introducirse en el algoritmo de trabajo
de la figura 6-24 genera una clasificacion final (f) bastante mas fiable que la inicial
(b), y si bien siguen existiendo incorrectas asignaciones en algunos pixeles, los
bordes se definen casi completos y en su verdadera posicion.



Capitulo VII

Resultados experimentales y discusion

7.1. Introduccion y justificacion

El principal objetivo de este capitulo es determinar aquellos parametros y
variables de textura que se pueden derivar de una imagen y que pueden influir en los
resultados finales de una clasificacion tematica de cubiertas naturales. En el presente
capitulo se detallan los resultados obtenidos de todos los ensayos realizados, tanto en la
fase previa de analisis de los parametros metodoldgicos y variables (figura 7-1) como en la
de su verificacion global sobre diferentes tipologias de cubiertas naturales, constituyendo
los dos grandes bloques que articulan este capitulo. Por apartados, en primer lugar se
analizan las variables de textura, luego los parametros de metodologia a aplicar, luego se
verifican todos de forma global y por Ultimo se plantean soluciones al problema de bordes.

ENSAYOS
Variables de Textura
o Estadisticas 1ery 2° orden
 Variables Wavelet
o Filtros de Laws

Seleccion de

. o Filtros de Gabor variables y
IM:::.:;IIEJSADE = i i = parametros
Parametros Metodologicos metodolégicos
« Resolucion espacial éptimos

» Resolucion radiométrica

« Vecindario calculo de texturas
o Algoritmos de aplicaciéon de TW
 Niveles y Familias de la TW

Figura 7-1. Esquema de procedimientos a realizar.
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7.2. Analisis de variables de textura

El esquema que resume el contenido de este apartado es el de la figura 7-1.
Sobre un amplio abanico de imagenes de diversos entornos geograficos y climaticos se
han realizado ensayos sobre aspectos tanto inherentes a la naturaleza de las propias
imagenes (resoluciones espacial y radiométrica) como a la forma en que éstas son
tratadas (variables de textura, transformada wavelet, ...), para poder obtener, a partir del
analisis de los resultados, conclusiones sobre su influencia en la clasificacion por texturas.

Los datos de partida considerados son los detallados en el capitulo V “Datos de
trabajo”, cuyas caracteristicas estan en él referidas. Ademas, se han analizado variaciones
de algunos de ellos, como por ejemplo subimagenes parciales centradas en una
determinada caracteristica, remuestreos, mosaicos con fragmentos, etc.

En los diferentes ensayos se ha trabajado con paquetes de software como Matlab
7.1, ENVI 3.6, Erdas 8.6, ArcMap V.9.1. y diferentes rutinas propias implementadas en IDL
(lenguaje fuente de ENVI). Por lo que respecta a los resultados, en las tablas estan
remarcados de color amarillo algunos de ellos por su significacion.

7.2.1. Eficiencia de las variables estadisticas de 1* y 2° orden y

derivadas del histograma: energia y asimetria

En el apartado 6.2 del capitulo de metodologia se detallan una serie de variables
de textura a calcular sobre las imagenes, tanto las pancromaticas originales como las de
detalle resultantes de los algoritmos de la transformada wavelet. Todas esas variables
pueden ser empleadas en bloque, generando cantidades importantes de informacion y
mayor tiempo de procesado, o bien se puede plantear cudles de ellas son las que mejor
discriminan los diversos tipos de cubiertas de las imagenes. Con este anadlisis, se intenta
descartar aquellas que no contribuyen de forma considerable a mejorar el resultado de
una clasificacion de entre el conjunto de posibles y que pueden requerir tiempo de
procesado y recursos importantes de hardware. Estas discriminaciones se han realizado a
priori, mediante el analisis de separabilidad entre clases para todas las variables segun las
distancias de Jeffries-Matusita y divergencia transformada, y a posteriori, tras realizar las
clasificaciones y expresarla en términos de fiabilidades globales. Se han analizado los
resultados de este segundo proceso dado que las medidas de separabilidad requieren
disponer de variables cuyas estadisticas sean lo mas homogéneas posible y ello
generalmente no es asi dada la diferente naturaleza y método de calculo de cada una de
ellas.
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Para las diferentes tipologias de superficies presentes en las imagenes se ha
planteado el calculo de la misma cantidad de variables y con parametros similares. Ademas
de ello y dado que la influencia de la resolucion radiométrica es evidente, como se
demostrara en apartados posteriores, se ha experimentado con dos resoluciones
radiométricas para cada imagen en funcién de la naturaleza propia de cada una de ellas.
Las resoluciones espaciales son de 1 m para los mosaicos de Ayora y Espadan y de 1.7 m
para el de Valencia y la imagen de Menorca.

Los resultados mostrados en la tabla 7-1 y figura 7-2 consisten en las fiabilidades
globales de las clasificaciones realizadas con cada uno de los grupos de variables
(numerados del 1 al 13), siendo las variables consideradas las siguientes:

- MCNG: las 8 variables de textura calculadas con un vecindario de 25x25 de la
MCNG vy planteadas por Haralick ef a/ (1973).

- PAN: imagen pancromatica de partida.

- Asimetria: imagen de asimetria calculada con un vecindario de 25x25.

- Energia: imagen de energia calculada con vecindario de 25x25.

- Kurtosis: imagen del coeficiente de apuntamiento del histograma (25x25).

- Skewness: imagen del coeficiente de forma del pico del histograma (25x25).

Para el entorno mixto entre areas de cultivos y forestales, propio de la imagen de
Ayora, los resultados muestran que existen una serie de maximos y minimos relativos con
el siguiente significado: (1) el pardmetro de asimetria se comporta mejor que la energia o
la kurtosis; (2) la variable skewness no genera buenos resultados, sobre todo con 10 bits;
(3) la suma de la energia y la kurtosis hacen incrementar sensiblemente la fiabilidad
global; (4) las mejores fiabilidades se consiguen con casi todas las variables y se aprecia
que el no tener en cuenta la imagen pancromatica original no conlleva pérdida de acierto.

En el entorno peri-urbano de Valencia, en el que la mejor resolucion radiométrica,
seglin ensayos previos, es la de 9 bits por pixel, se ha extendido el ensayo a 10 bits para
constatar el desigual comportamiento de las variables en funcion del nivel radiométrico del
qgue hayan sido obtenidas. Se pueden apreciar las siguientes conclusiones: (1) La imagen
pancromatica original no aporta mejora de fiabilidad; (2) usar la variable kurtosis genera
un maximo relativo; (3) la variable skewness empeora el porcentaje de acierto; (4) utilizar
la energia y la kurtosis supone una mejoria hasta tal punto que casi se obtiene el maximo
absoluto con un grupo menor de variables.
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Ayora Valencia | Espadan | Menorca

VLG S5 2 At bligs bists bligs bigts bll:.)s b?ts bll:.)s blltls

MCNG 1(78.37|77.60 | 78.85 | 80.71 | 67.61 | 70.18 | 76.84 | 77.61
MCNG+PAN 2 |78.55|77.57|78.43 | 80.60 | 67.66 | 70.13 | 76.91 | 77.53
MCNG+Asimetria 3|81.48 (78.10|78.01 | 80.70 | 67.47 | 69.63 | 76.16 | 77.13
MCNG+Energia 4 |80.56 | 76.79 | 74.72 | 80.57 | 68.73 | 71.91 | 77.39 | 78.68
MCNG+Kurtosis 5|80.18 | 77.93 | 79.53 | 81.24 | 68.34 | 71.12 | 77.43 | 77.76
MCNG+Skewness 6 |78.18 |77.39|77.71 | 79.54 | 65.59 | 69.43 | 76.61 | 76.93
MCNG+Energia+Kurtosis 7 |82.61(77.75|76.02 | 81.25 | 70.01 | 72.87 | 78.34 | 79.14
MCNG+Energia+Skewness 8 |80.73|77.72|74.81 | 79.93 | 67.82 | 73.34 | 77.00 | 78.46
MCNG+Energia+Asimetria 9 |82.14|77.68|75.62 | 80.83 | 68.59 | 72.52 | 77.22 | 78.85
MCNG+Energia+Kurtosis+Skewness 10(83.00 | 78.91 | 75.49 | 80.75 | 71.14 | 73.75 | 78.06 | 79.07
MCNG+Energia+Kurtosis+Asimetria 11|84.00 | 78.76 | 76.12 | 81.39 | 69.89 | 72.39 | 78.01 | 79.79
MCNG+Energia+Kurtosis+Asimetria+Skewn. |12|83.98 | 79.60 | 75.47 | 80.89 | 71.30 | 73.60 | 77.61 | 79.65
Todas (13 bandas) 13| 84.18 | 79.77 | 75.57 | 80.97 | 71.31 | 73.68 | 77.61 | 79.64

Tabla 7-1. Fiabilidades del productor para cada grupo de variables sobre las dos imagenes.

Imagenes
85

—e— Ayora —x— Valencia —+— Espadan

—a— Menorca

Fiabilidad global (%)
~
(6]

~
o
L

65

5 6 7 8

9

Agrupaciones de variables

10

Figura 7-2. Fiabilidades globales para cada grupo de variables sobre todas las imagenes.

Para las superficies de montafia con vegetacion natural, las propias de la imagen
Espadan, se han considerado las resoluciones radiométricas de 10 y 6 bits. Para las zonas
rurales mediterraneas como las de la imagen de Menorca se han analizado las variables de
textura comentadas a dos resoluciones radiométricas, 10 y 11 bits por pixel. Tal y como se
aprecia en la tabla y figura anteriores, los resultados son bastante similares para las dos
areas y todas las radiometrias: (1) puede evitarse emplear la imagen pancromatica ya que

186




RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

no mejora la clasificacion; (2) la variable energia genera un maximo relativo frente a otras
variables como asimetria o skewness; (3) el parametro de forma del histograma llamado
skewness es menos robusto que el parametro de asimetria propuesto e implementado en
IDL; (4) la suma de energia y kurtosis consigue llegar hasta casi los méaximos absolutos;
(5) al sumar a la energia y la kurtosis uno de los dos parametros de forma del histograma
(skewness o asimetria) se consiguen practicamente los maximos de las clasificaciones.

De los resultados conjuntos anteriores se pueden extraer las siguientes
conclusiones: (1) la imagen pancromatica no aporta informacidn adicional decisiva en la
clasificacion, probablemente porque se incluye la media de la MCNG, la cual contiene
informacién similar; (2) las variables energia y kurtosis si aportan informacién sobre las
texturas y por ello deben ser tenidas en consideracion; (3) si se desea emplear una
variable que especifique la forma del histograma, el parametro de asimetria se comporta
mejor que skewness. Estas conclusiones han sido retomadas en procedimientos y calculos
realizados con posterioridad.

Tomando en consideracion tan sdlo el conjunto de variables extraidas de la
MCNG, se puede observar que no todas ellas se muestran igualmente discriminantes en las
clasificaciones, de tal manera que de las 8 propuestas por Haralick (1973) se ha intentado
determinar cudles de ellas contribuyen mas. Siguiendo los resultados apuntados por
algunos autores (Ruiz et al, 2002, Maillard, 2003) se ha procedido a realizar clasificaciones
con grupos de 4, 6 y 8 variables de textura de la MCNG calculadas sobre las 4 imagenes
de trabajo anteriormente detalladas, a una resolucién homogénea de 10 bits y un
vecindario de trabajo de 25x25 pixeles. El grupo llamado 4 MCNG agrupa las variables
varianza, homogeneidad, contraste y correlacion de dicha matriz; el grupo 6 MCNG
engloba la media, varianza, homogeneidad, contraste, momento de diferencia inverso y
correlacion y el grupo 8 MCNG suma la entropia y el segundo momento a las 6 anteriores.
Los resultados de fiabilidad global en % y del estadistico kappa son los que muestra la
tabla 7-2 en la que se puede apreciar que el grupo de 6 variables es el que mejor se
comporta en 3 de los casos y en el cuarto proporciona resultados casi idénticos al grupo de
8 variables. Por ello se considera que es rentable, desde la perspectiva de acierto y del
numero de variables, emplear las 6 analizadas y no el total de las 8.

Otra variable analizada ha sido el intervalo de datos existente en el vecindario de
trabajo, ya que ensayos previos mostraban una cierta posibilidad de mejora con este
parametro. Por ello se ha probado con él, junto a otras variables de la MCNG y otras
variables del histograma, como energia y kurtosis, sobre el mosaico de Valencia y la
imagen de Menorca a 1.7 m ambas y con un vecindario de 25x25. De la tabla 7-3 se puede
deducir que el comportamiento de la variable intervalo de datos es complementaria a
energia y kurtosis, por lo que se considera importante su inclusién en los calculos globales.
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AYORA ESPADAN MENORCA VALENCIA
F. global | Kappa | F.global | Kappa | F.global | Kappa | F. global | Kappa
4 MCNG 68.01 0.634 57.71 0.481 65.62 0.594 74.92 0.703
6 MCNG 80.02 0.772 73.97 0.671 77.14 0.729 82.02 0.785
8 MCNG 78.37 0.759 67.61 0.613 76.84 0.731 78.85 0.751

Tabla 7-2. Fiabilidades globales para cada grupo de variables de la MCNG sobre las 4 imé&genes.

MENORCA | VALENCIA
6 MCNG + Intervalo de datos 77.76 82.60
6 MCNG + Energia+ Kurtosis 79.47 82.30
6 MCNG + Energia + Kurtosis + Intervalo de datos 80.62 82.72

Tabla 7-3. Fiabilidades globales para cada grupo de variables sobre las dos imagenes.

7.2.2. Eficiencia de otras variables de textura: Filtros Wavelet,

Gabor y Laws

Algunos autores han propuesto otras variables para caracterizar las texturas en
imagenes, en concreto las obtenidas de los bancos de filtros Gabor y de los filtros de Laws.
Trabajos previos como los de Ruiz et a/. (2001, 2004), han permitido ponerlas en practica
sobre algunos entornos y posteriormente se han ampliado a las 4 areas de trabajo. El
objetivo de este ensayo ha sido determinar en qué medida los grupos de variables
resefiados y detallados en el capitulo “Metodologia” permiten una discriminacion de las
diversas clases y su comparacion con las variables de la MCNG de la imagen pancromatica
y con las variables wavelet.

En concreto, las variables de Laws calculadas son las resultantes de aplicar 7
filtros de 7x7 pixeles, con un post-procesado de 7 y 11 pixeles para Menorca y Espadan y
15 pixeles para Ayora y Valencia. Ademas de ellos, se empled el factor densidad de bordes
(edgeness) obtenido con una distancia de 3 pixeles, resultando 8 imagenes a partir de la
pancromatica inicial. Por lo que respecta a los filtros de Gabor, éstos se han aplicado con
desviaciones de 2.86, 5.73 y 11.44 vy frecuencias de 0.3536, 0.1768 y 0.0884
respectivamente, definidos en las 6 direcciones principales, las cuales posteriormente
fueron promediadas para eliminar el factor de orientacion y quedar 3 bandas.

El mejor grupo de variables obtenidas de la MCNG consiste en sus 6 variables
mas discriminantes (media, varianza, homogeneidad, contraste, momento de diferencia
inverso y correlacion) calculadas con un vecindario de 25x25 pixeles. Por lo que respecta al
grupo de variables wavelet, se ha aplicado la transformada con la funcion Coiflet24 hasta
el nivel 3 y de cada imagen de detalle se han obtenido las mismas 6 variables de textura.
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Estas caracteristicas texturales se han extendido al mosaico de Ayora y al de
Espadan, ambos a 1 m y 8 bits por pixel; y a la imagen de Menorcaa 2.4 my 11 bitsy ala
imagen de Valencia a 5 m y 11 bits por pixel. Aparte de reflejar las fiabilidades globales de
acierto en las areas internas a las diversas superficies, también se muestran en la tabla 7-4
los porcentajes de acierto en las areas frontera entre diferentes tipologias de cubiertas.
Estos resultados pueden ser expresados en forma grafica tal y como muestra la figura 7-3
de tal manera que permite una interpretacion algo mas inmediata de ellos.

AYORA ESPADAN MENORCA VALENCIA
Interior |Frontera | Interior |Frontera | Interior |Frontera| Interior |Frontera
MCNG 71.17 28.64 65.97 45.74 74.74 31.45 84.25 43.16
WAVELET (WV) 65.47 30.10 63.75 45.18 66.41 33.19 79.28 43.95
GABOR 61.73 30.95 65.70 44.04 68.37 23.89 68.14 43.71
ENERGIA 57.35 40.24 67.44 51.42 70.71 37.05 62.96 54.48
MCNG+WV 78.16 26.91 73.42 53.44 80.05 31.49 87.24 45.95
MCNG+GABOR 76.56 27.96 71.03 51.72 76.60 30.01 86.45 45.14
MCNG+ENERGIA 78.03 36.00 73.92 51.85 75.65 31.92 85.82 44.48
HCNC+WVHGABORY | 8206 | 3456 | 7618 | 5751 | 8141 | 3077 | 8841 | 4576

Tabla 7-4. Fiabilidades del productor para cada grupo de variables sobre las dos imagenes (en
amarillo y magenta las mejores fiabilidades para areas internas y bordes).

ESPADAN @ AYORA MENORCA B VALENCIA

MCNG+WV +GABOR+ENERGIA i P T

MCNG+ENERGIA
MCNG+GABOR
MCNG+WV
ENERGIA
GABOR e Ra—

Wwv

MCNG
AN

55 60 65 70 75 80 85 90
Fiabilidad global (%)

Figura 7-3. Fiabilidades del productor para cada grupo de variables sobre la imagen de Valencia.

Los resultados de la tabla 7-4, expresados en forma de fiabilidad global al hacer
clasificaciones y evaluarlas en las areas interiores o bien en las areas frontera, reflejan
ciertos aspectos dignos de resefiar: (1) el comportamiento de los diversos grupos de
variables no es constante en todas las imagenes; (2) considerados de forma individual, el
grupo que mejor se comporta es el de la MCNG, seguido por el de wavelet y filtros de
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energia. (3) En cuanto a las diversas agrupaciones, la mejor es la union de todas las
variables, seguida de la unién de MCNG con wavelet y MCNG con energia. (4) Si bien las
fiabilidades en las areas frontera son bajas, resulta llamativo comprobar como las variables
de energia son las que mejor asignan los pixeles a las clases correspondientes en dichas
areas donde las influencias de los elementos vecinos es mayor, reduciendo el llamado
“efecto frontera”. Esto es debido, precisamente, al procesado especifico que se hace para
reducir el efecto de bordes (Ruiz ef al., 2001). En la figura 7-4 se adjuntan dos fragmentos
de la clasificacion de todas las variables para la zona forestal de Ayora.

Porcién de la imagen en la que se aprecian areas mezcla de Area mezcla de tres niveles diferentes de

reforestacion (granate) y bosque de media densidad densidad de vegetacion forestal.
(amarillo).

Figura 7-4. Fragmentos de la clasificacion con todas las variables en la zona forestal.

B cCitricos Il Nocleo antiguo M Urbanizacién
I Huertas [ Ensanche [ Industrial

Figura 7-5. Fragmentos de la imagen de Valencia clasificada.

En la figura 7-5 se detallan algunos fragmentos de la clasificacion de todas las
variables de textura sobre la imagen de Valencia remuestreada a 5 m. Se aprecia como se
definen bien los nlcleos urbanos antiguos, asi como las areas de ensanche urbanistico y
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las areas industriales. La discriminacidn entre cultivos citricolas y horticolas es algo menos
clara, quizas por similitudes entre algunas de las especies cultivadas.

En casi todas las imagenes se comienza a apreciar el efecto de los bordes debido
a la interferencia entre pixeles vecinos realmente pertenecientes a clases diferentes. En la
figura 7-6 se muestra una transicion entre bosque de alta densidad (verde claro) y cereal
(rojo) aparecen hasta 3 franjas asignadas a clases diferentes y sin evidente sentido. Este
es unos de los inconvenientes del analisis de texturas, que debe ser minimizado para
obtener mejores resultados.

Figura 7-6. Efecto de bordes en un fragmento de la imagen de Ayora clasificada.

7.3. Analisis de parametros metodologicos

7.3.1. Determinacion de la resolucion espacial 6ptima

El objetivo de este ensayo es comprobar o evaluar la fiabilidad del método de
seleccion de la resolucion optima en texturas basado en el calculo de la varianza local (Cao
y Lam, 1997) para su empleo en los problemas de clasificacién por texturas. Se ha
implementado este método mediante un programa en IDL que calcular la media de la
imagen de varianza obtenida en cada resolucién y cada vecindario. A continuacion se
detallan los resultados de los ensayos realizados sobre diferentes imagenes o subimagenes
de ellas (parte de ellos publicados en Fdez.-Sarria et al.,, 2005).

a) Cadaimagen presenta una determinada variabilidad en las tipologias de las superficies
que se refleja en desiguales comportamientos en los analisis texturales. Por ello se ha
pensado realizar un primer ensayo sobre mosaicos homogéneos de cada una de las
clases de la imagen QuickBird de Valencia con una resoluciéon de 0.6 m y un
vecindario de célculo de la varianza de 3x3, que es el tamafio inicialmente planteado
por Cao y Lam, 1997. Los resultados se muestran en la tabla 7-5.
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CLASES
Resolucion Huerta P. Indust. Citricos N antiguo | Ensanche | Urbanizac
0.6 m 749 3320 1971 5219 4694 2327
im 1113 5307 2958 8195 7427 3753
2m 1719 8912 3308 13271 12317 6356
3m 1968 10720 2584 15605 14778 7621
4m 2003 11427 1892 16175 15623 7898
5m 2032 11880 1581 16401 16292 8006
6 m 2042 12060 1475 16472 16885 7918
7m 2020 12028 1419 15998 17056 7742
8m 2013 11915 1358 15405 17306 7504
9m 1999 11879 1334 14908 17395 7154
10 m 1943 11713 1286 14100 17238 6796
15m 1787 10616 1170 10819 15502 5346

Tabla 7-5. Varianza para cada mosaico de cada clase a diferentes resoluciones.

Se puede apreciar en la tabla anterior que no existe una homogeneidad plena en
cuanto a la resolucion que maximiza la varianza para cada clase, ya que la propia
naturaleza de cada una de ellas condiciona la dimensién espacial del drea a analizar.
Dado que se ha empleado un vecindario de 3x3 pixeles, es logico que para estudiar
areas de ensanche sea necesario un pixel de 9 metros (un vecindario equivalente de
27 metros); o que para huertas, poligonos industriales, nucleos antiguos y
urbanizaciones el pixel tenga que ser de 6 metros (vecindario efectivo de 18 metros);
0 que para cultivos de citricos, con un pixel de 2 metros (vecindario de 6 metros) sea
suficiente ya que las dimensiones de los arboles citricolas y su marco de plantacion
altamente espeso asi lo permiten.

El interés de esta prueba ha sido analizar clases por separado. Pero en realidad, se
han de analizar imagenes completas ya que esa es la forma de operar en las
clasificaciones. Por ello los siguientes analisis se han realizado sobre imagenes
naturales, con toda la heterogeneidad que se puedan presentar tanto entre las
diferentes clases como dentro de ellas mismas.

En este segundo ensayo se ha trabajado sobre la zona urbana y peri-urbana de
Valencia, en concreto con la imagen QuickBird de Valencia a 0.6 m de resolucién
nominal. Dado que analizar un solo tamafio de vecindario es un poco restrictivo, se
han introducido mas vecindarios de calculo para determinar si existen o no tendencias
marcadas. Los resultados son los que refleja la figura 7-7, donde se han considerado
resoluciones de 0.6, 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10 y 15 metros y vecindarios de 3x3, 5x5,
7x7, 9x9, 11x11, 15x15 y 25x25 pixeles.
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* 3x3 = 5x5 *—7X7 9x9
e 11X 11 e 15X 15 e 25x25

Vecindarios de calculo:
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Figura 7-7. Evolucién de la media de la varianza para cada resolucién y vecindario.

Al analizar la imagen en su conjunto y para un mayor nimero de vecindarios de
célculo, se observa que se maximiza la varianza en un rango que oscila entre 4 m,
para el menor vecindario y 1 m para el mayor, pudiendo optar por una resolucion
media de 2 m como la mas representativa.

El comportamiento de las areas agricolas puede presentar diferencias y por ello se
trabaja con la imagen mosaico de fotogramas de Daimiel, a una resolucion inicial de
0.6 m. La tabla 7-6 muestra la media de las varianzas a diferentes resoluciones de la
imagen y en distintos vecindarios.

VECINDARIOS
Resolucion 3x3 5x5 7x7 9x9 | 11x11 | 15x15 | 25x25
0.6 m 135 303 474 631 769 986 1289
1m 250 522 749 923 1052 1125 1454
2m 532 884 1082 1205 1294 1424 1629
3m 693 1000 1158 1267 1349 1476 1684
4m 727 988 1135 1240 1324 1455 1656
5m 721 960 1104 1211 1298 1431 1616
6 m 699 929 1075 1185 1274 1407 1565
7m 647 872 1020 1133 1223 1351 1475
8m 628 855 1009 1125 1215 1338 1424
9m 589 816 971 1087 1175 1289 1334
10m 582 815 975 1092 1178 1281 1290
15m 540 793 954 1058 1117 1143 1013

Tabla 7-6. Entorno agricola de Daimiel considerando diferentes vecindarios de calculo.

Se puede afirmar que para la totalidad del mosaico del area agricola de Daimiel existe
una homogeneidad evidente en cuanto a la mejor resolucion a emplear, centrada en 3
metros por pixel, es decir, con esa resolucion espacial, esta imagen tiene la suficiente

193



CAPIiTULO VII

d)

194

variabilidad espacial como para poder extraer toda su informacién practicamente con
todos los vecindarios considerados. Los patrones espaciales de esta imagen, la
mayoria de pequefias dimensiones, asi lo corroboran.

Para las zonas montanosas con vegetacién natural se ha analizado la imagen de la
Sierra de Espadan a una resolucion inicial de 2 m. Las medias de las varianzas se
detallan en la tabla 7-7.

VECINDARIOS
Resolucion 3x3 5x5 7x7 9x9 | 11x11 | 15x15 | 25x25
im 198 330 436 518 582 671 788
2m 360 542 648 715 761 820 888
3m 326 481 563 614 649 693 741
4m 391 532 602 644 672 707 735
5m 348 469 530 567 592 621 639
6 m 362 473 529 562 583 605 612
7m 334 432 482 511 529 547 546
8m 327 422 470 497 513 527 518
9m 301 390 434 459 474 485 470
10 m 293 378 419 442 454 462 438
15m 243 312 343 356 361 356 295

Tabla 7-7. Entorno de montafia con vegetacion natural de Espadan.

Se aprecia cdmo para esta imagen los resultados son muy homogéneos en la
resolucién que nominalmente presenta. Esta imagen forestal de cubierta naturales de
matorrales, arbustos o arboles permite su analisis con un pixel de 2 m y vecindarios
mayores de 5x5 (10 metros efectivos). Los remuestreos no se considerarian
necesarios salvo para permitir ver como se produce un segundo maximo para 4
metros, si bien es poco marcado.

Desde el punto de vista del tamafio de las diferentes texturas de una imagen, los
vecindarios pequefios, como 3x3, 5x5 o 7x7 incluso, pueden ser insuficientes para
captar la informacion de esa textura, ya que a veces la variabilidad de patrones es alta
al combinar cubiertas forestales, otras de cultivos y otras antropizadas. Por tanto en
los dos siguientes ensayos se han restringido las varianzas de calculo a las mayores y
dado que los resultados de las tablas anteriores indican un fuerte decaimiento de la
varianza a resoluciones mayores a 4 metros, no se han considerado éstas. Se han
ampliado con dos resoluciones no enteras (1.7 m, 2.4 m) dado que se trabaja sobre
imagenes QuickBird, de las que se dispone de informacién multiespectral a 2.4 m por
pixel y podria interesar combinar todos los datos disponibles.

En el primer ensayo con estas premisas se ha tomado la imagen QuickBird de
Menorca a 0.6 m de partida. Para el segundo, a partir de la imagen QuickBird
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pancromatica a 0.6 m se ha construido un mosaico con porciones de ella, para reducir
su tamafio sin perder representatividad de las diversas cubiertas presentes en la
imagen (6 clases). Los resultados del calculo de la varianza local quedan reflejados en

la tabla 7-8.
VECINDARIOS

Resolucion 9x9 11x11 15x15 21x21 25x25

i1m 5421 5995 6783 7484 7788

1.7 m 6092 6525 7086 7580 7805

Menorca 24 m 6215 6557 7009 7431 7631
3m 5981 6279 6686 7080 7269

4m 5476 5738 6109 6479 6658

i1m 11601 13056 15243 17415 18414

Mosaico 1.7 m 13944 15267 17094 18682 19335
de 24 m 14654 15782 17225 18393 18863
Valencia 3m 14679 15641 16831 17778 18152
4m 14254 15006 15921 16635 16905

Tabla 7-8. Resultados de la varianza local de niveles de intensidad para 2 imagenes a distintas
resoluciones espaciales y empleando varios vecindarios.

Para las dos pruebas, parece mostrarse la resolucion de 1.7 m como la mas adecuada
y sobre todo con los vecindarios mayores, que son los mas empleados, como se vera
en ensayos posteriores.

El ensayo de la varianza local maxima debe ser entendido como una aproximacion
a priori a la mejor clasificacion, es decir, es un indicativo de cual puede ser la resolucion
espacial que maximice los resultados de la clasificacion. Por tanto, es necesario establecer
algln control o contraste sobre esta rutina y determinar si la premisa anterior se cumple o
no. Para dos de las imagenes anteriormente analizadas se ha comprobado esa mejor
resolucién espacial realizando clasificaciones con varios tamanos de pixeles. Se observa lo
siguiente:

Para la imagen QuickBird del area urbana de Valencia y tras los sucesivos
remuestreos se ha procedido a clasificar la imagen diferenciando entre 6 y 7 clases. Segun
el método de la varianza local, la mejor resolucion espacial promedio para todos los
vecindarios es de 2 m. En la figura 7-8 se puede apreciar como la fiabilidad global de las
dos clasificaciones aumenta de forma muy marcada hasta llegar a 2 m, resolucion a partir
de la cual las fiabilidades dejan de crecer (caso de 6 clases) e incluso llegar a decaer
sensiblemente (caso de 7 clases). Esto ratifica la prevision apuntada por la varianza local.

La segunda comprobacién se ha realizado en la imagen mosaico de fotogramas
aéreos de la zona agricola de Daimiel. Tal y como se apunta en Fdez.-Sarria et a/. (2003),
se han clasificado, con un total de 12 clases, las 8 variables de textura de la MCNG
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calculadas con un vecindario de 21x21 a dos resoluciones, 0.6 m y 2 m. Se ha completado
la clasificacion con la resolucion obtenida de la mejor varianza local (3 m). No se han
considerado otras resoluciones porque la definicion de las clases con pixeles mayores
genera una degradacion importante en los contornos de los elementos y pérdida de nitidez
global de la imagen. Los resultados obtenidos son los que se recogen en la tabla 7-9,
donde se muestra que la mejor fiabilidad global se alcanza a la resolucion que maximiza la
varianza local.

Clasificaciones a distintas resoluciones ‘ O6clases Mm7clases ‘
85
80 4
8751
F
© 70
o
B
s 65
3
2 601
55
50 -
0.6 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Resolucion espacial (m)

Figura 7-8. Fiabilidad global de diferentes clasificaciones a las resoluciones analizadas.

Resolucion Fiabilidad global
0.6 m 74.36%
2m 81.77%
3m 82.62%

Tabla 7-9. Resultados de la clasificacién de ambitos agricolas.

Con estos dos estudios comparativos se demuestra la buena previsién de acierto
en las clasificaciones proporcionada por la rutina de calculo de la varianza local.

7.3.2. Determinacion de la mejor resolucion radiométrica

La resolucion radiométrica de una imagen nos indica el rango de niveles de gris
que se pueden diferenciar en ella. Dada la heterogeneidad de todas las areas analizadas,
se ha estudiado como afecta la variacion de la resolucién radiométrica en los resultados de
la clasificacion para todas ellas, dado que esto permite optimizar los recursos de procesado
de la informacion inicial, tal y como se ha explicado en el apartado 6.3.2. Se han calculado
las 8 variables de textura propuestas por Haralick y extraidas de las MCNG
correspondientes a distintas resoluciones radiométricas y han sido clasificadas. Los
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resultados, mostrados en la tabla 7-10 y la figura 7-9, nos ratifican lo que inicialmente era
una intuicion: cada imagen alcanza su maximo de acierto en una resolucion radiométrica
diferente, si bien existen matices dignos de detallar: (1) la imagen de Valencia tiene el
maximo a 9 bits pero la diferencia entre 9, 8 y 7 bits es inferior a 1%, por lo cual
cualquiera de ellas podria ser empleada. (2) La imagen de Menorca presenta el maximo a
11 bits, si bien la diferencia con 10, 9, 8 e incluso 7 bits es minima. (3) La imagen mosaico
de Ayora tiene su maximo en 10 bits. (4) la imagen mosaico de Espadan es la que apunta
a una resolucion radiométrica menor (6 bits) muy probablemente justificada por la menor
heterogeneidad de una imagen en la que predominan claramente las areas forestales de
arbolado o matorral, frente a otras, como Menorca, en la que existen cubiertas mas
dispares.

M. Valencia Menorca M. Ayora M. Espadan
11 bits 70.32 77.61 74.07 60.99
10 bits 78.85 77.14 78.37 67.61
9 bits 80.71 77.39 77.99 69.21
8 bits 80.56 77.37 77.95 69.47
7 bits 80.21 77.49 77.43 69.51
6 bits 79.68 76.65 76.55 70.18
5 bits 75.69 76.54 76.41 68.29

Tabla 7-10. Fiabilidad global al clasificar las 8 variables de textura de la MCNG de cada resolucion.

Si la tabla 7-10 muestra unos resultados para las variables derivadas de la imagen
pancromatica original, es de suponer que el mismo comportamiento se repita para las
derivadas de las imagenes de detalle a niveles 1, 2 y 3 de la transformada wavelet discreta
empleando la funcién Coiflet24 y a resoluciones entre 11 y 8 bits. Se puede ver en la tabla
7-11 como se repiten los maximos anteriormente resefiados.

Como cierre de estos ensayos, se puede afirmar que las imagenes de mayor
variabilidad (mayor numero de clases) en sus cubiertas se comportan mejor en

resoluciones mayores,

como Menorca, Ayora y Valencia,

mientras que

homogéneas (menos clases), como Espadan requieren una radiometria menor.

las mas

8 vbles. MCNG de TW con Coiflet 24 8 vbles. MCNG de imagen pancrom.

M. Valencia | Menorca M. Ayora | M. Valencia| Menorca M. Ayora
11 bits 67.34 60.83 63.96 70.32 77.61 74.07
10 bits 65.86 57.57 67.85 78.85 77.14 78.37
9 bits 71.72 56.34 64.12 80.71 77.39 77.99
8 bits 61.72 59.96 62.19 80.56 77.37 77.95

Tabla 7-11. Fiabilidades globales en cada imagen y resolucion radiométrica.
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7.3.3. Vecindario 6ptimo de calculo de variables de textura

El cdlculo de las variables de textura se realiza considerando el vecindario de un
pixel y el resultado se le asigna a él. Por ello son muy importantes las dimensiones de
dicho vecindario, ya que un vecindario amplio recibird mucha influencia de pixeles vecinos
que pertenecen a otra clase, mientras que uno pequefio no podra reflejar todo el patron
de textura del elemento al que pertenece ese pixel. Esto dependera de la naturaleza de la
imagen, es decir, de los tipos de cubiertas presentes en ella, asi como de la resolucién
espacial.

Los ensayos realizados en este sentido han buscado evidenciar cual es ese mejor
vecindario y para ello se han calculado sobre diferentes imagenes (con patrones espaciales
sensiblemente diferentes) las 8 variables extraidas de la matriz de co-ocurrencias de
niveles de gris propuesta por Haralick (1973), con 5 vecindarios: 9x9, 11x11, 15x15, 21x21
y 25x25. Tras ello, se han clasificado y se han analizado tanto las fiabilidades globales
como las fiabilidades del productor de imagenes de las areas de trabajo.

Para la primera prueba, en la que no se ha tenido en consideracion cual es la
mejor resolucién espacial, se ha trabajado con la imagen de Valencia remuestreada a 5 m,
de la que se han calculado las 8 variables de la MCNG. La tabla 7-12 muestra las
fiabilidades del productor de sus 6 clases y en ella se puede apreciar como la mejor
fiabilidad de productor de cada una de ellas (en amarillo) se produce a partir de
vecindarios grandes (de 17x17 en adelante) y se repite mas en el vecindario de 25x25. Se
aprecia que las texturas de patron espacial menor (como citricos o construcciones de
segundas residencias) se clasifican mejor con vecindarios mas pequefios (17x17) mientras
que otras de patrones mayores, como zonas urbanas o de expansion urbanistica en forma
de ensanches urbanos de ciudades consolidadas, con grandes manzanas e importantes
avenidas, requieren vecindarios mayores (25x25). Similar comportamiento presentan las
huertas al ser pequefias parcelas con variabilidad entre ellas por lo que su textura requiere
vecindarios grandes.

N. urbano | Urbanizac. | Ensanche | Industrial Citricos Huerta
1ix11 92.67 94.33 39.03 73.23 80.41 69.92
17x17 95.94 95.90 55.62 89.87 79.02 75.01
21x21 96.21 94.52 63.33 95.12 77.66 76.89
25x25 96.39 94.28 74.70 94.77 76.87 81.64

Tabla 7-12. Fiabilidades del productor de cada clase y con cada vecindario a 5 m de resolucion.

Aparte de analizar los porcentajes de acierto de 6 clases en una imagen se han
considerado las fiabilidades globales para otras 4 a diferentes resoluciones y vecindarios
propuestos. Se muestran en la tabla 7-13 y figura 7-9, donde se observa que en las 4
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imagenes empleadas existe una tendencia creciente hasta el vecindario de 21x21, a partir
del cual las mejorias son mas suaves, obteniendo el maximo en 25x25. Se considera a éste
el vecindario dptimo ya que no es excesivamente grande para las resoluciones estudiadas,
pero lo suficiente como para reflejar el comportamiento conjunto de todas las texturas en
cada una de las tipologias de superficies sin tener una influencia excesiva de los pixeles
vecinos.

9x9 11x11 | 15x15 | 21x21 | 25x25
Mosaico-Ayora 1 m 67.56 72.09 75.90 79.50 80.60
Mosaico Espadan 1 m 63.78 66.31 68.91 71.57 72.07
Mosaico Valencia 1.7 m 68.01 72.32 77.12 81.93 84.32
Imagen Menorca 1.7 m 66.22 63.31 71.17 73.64 78.05

Tabla 7-13. Fiabilidades globales de las clasificaciones para distintos vecindarios.

Ademas de emplear las variables de MCNG obtenidas directamente de la imagen
pancromatica, se ha estudiado si el comportamiento del vecindario es similar para las
variables de textura de MCNG derivadas de las imagenes de detalle obtenidas de la
descomposicion wavelet. Para ello, y sobre la imagen de Valencia remuestreada a 5 m, se
ha ejecutado la rutina de descomposicion y extraccion de los detalles de nivel 1 con la
funcion Coiflet24, mostrando los resultados la tabla 7-14. De nuevo, el vecindario de 25x25
se perfila como el idoneo para los procesados posteriores.

Imagenes: ‘—0— Ayora —s— Espadan —a— Valencia —>— Menorca‘

©
o

Fiabilidad global (%)
N N o
o [6,] o

(2]
o

[o2]
o

9x9 11x11 15x15 21x21 25x25
Vecindarios

Figura 7-9. Evolucion de la fiabilidad global de las clasificaciones con cada vecindario.

Fiabilidad Kappa
11ix11 57.11 0.48
17x17 64.93 0.57
21x21 67.16 0.60
25x25 73.27 0.67

Tabla 7-14. Fiabilidad global y parametro Kappa de las variables extraidas de los detalles de nivel 1.
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Como resultado conjunto de los diversos ensayos de este apartado, y dada la
heterogeneidad de los datos de partida, se puede concluir que, en nuestro caso, el mejor
vecindario de célculo de las variables de textura es el de 25x25 pixeles.

7.3.4. Ensayos sobre el algoritmo empleado para el calculo de la
Transformada Wavelet

Se han aplicado los algoritmos “a trous”, “shift4' y “DWT" detallados en el
capitulo VI, “Metodologia” sobre tres imagenes a diferentes resoluciones. La
implementacion se ha realizado mediante filtros y algebra de imagenes para el algoritmo &
trous, mediante programacion, disefo propio de los filtros bidimensionales y calculo de
texturas en IDL para el caso de DWT y mediante programacion en Matlab y calculo de
variables de textura en IDL para el algoritmo shift4.

De cada imagen se han extraido 21 bandas: la imagen pancromatica, 8 variables
de la MCNG (vecindario de 25x25) de la imagen original y 4 variables de MCNG (25x25) de
cada una de las 3 imagenes de los detalles generados mediante la transformada wavelet.
En la tabla 7-15 se muestran los resultados de las clasificaciones para cada imagen y por
cada método, empleando las mismas muestras de aprendizaje y evaluacion y el mismo
clasificador de maxima probabilidad en cada una de ellas. Se detallan las fiabilidades
globales de las clasificaciones y el parametro kappa, el cual evallia la mejora de la
clasificacion frente a una asignacion aleatoria. La primera fila muestra los resultados
correspondientes a la imagen de la zona metropolitana de Valencia con una resolucion
espacial de 5 m por pixel, donde se han utilizado los filtros de la funcion Coiflet de soporte
12 para shift4 y DWT. La segunda fila muestra los resultados para la zona de montafia
mixta resefiada como “Ayora”. La tercera fila se corresponde a la zona de montafia con
vegetacion natural denominada “Espadan”. En estas dos Ultimas imagenes se han
empleado las funciones wavelet denominadas Meyer3, asi como filtros obtenidos a partir
de ellas.

DWT Algoritmo a trous Algoritmo shift4
Imagen F. Global Kappa F. Global Kappa F. Global Kappa
Valencia 86.66 0.8492 86.10 0.8354 85.97 0.8294
Ayora 86.36 0.8445 83.35 0.8104 84.84 0.8270
Espadan 78.90 0.7326 77.62 0.7151 78.32 0.7252

Tabla 7-15. Resultados de clasificacion para 3 imagenes sobre las que se han aplicado 3 algoritmos.

De los resultados mostrados en la citada tabla se puede observar que la
transformada DWT genera mejores fiabilidades globales que las otras dos transformadas,
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si bien la diferencia es pequefa. Los resultados desglosados por clases han mostrado que
no todas las clases se comportan de la misma manera en los 3 algoritmos, si bien la
mayoria de las clases presentan las mayores fiabilidades de productor en el algoritmo
DWT. Todo esto, unido a la mayor facilidad de implementacion desde el punto de vista
computacional, hace que se haya optado por la transformada wavelet discreta tradicional
aplicada mediante bancos de filtros para los ensayos posteriores.

7.3.5. Niveles y familias empleadas en la Transformada Wavelet

La descomposicion wavelet se puede realizar en sucesivos niveles o escalas. La
figura 7-10 es un ejemplo de como una imagen es descompuesta hasta el nivel 3 y de
coémo la informacion de cada nivel o escala va cambiando, pasando de ser informacion que
contiene frecuencias espaciales grandes a otras menores en el nivel 3.

Descomposicidn nivel 2 Descomposicion nivel 3

Figura 7-10. Ejemplo de la descomposicidn wavelet con la funcién Daubechies 4 hasta nivel 3.
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Entrando de lleno en ensayos especificos sobre la transformada wavelet, se
pueden analizar varios parametros de su aplicacion. El nivel de la transformada, es decir,
hasta qué escala se debe realizar la descomposicion es uno de ellos; el otro consiste en
determinar si existe una familia de funciones que genere mejores resultados al destacar de
manera especial la informacion de detalle o de altas frecuencias. Por ello, los resultados
mostrados a continuacion expresan diferentes grupos de descomposicion con funciones
base empleadas.

Sobre los 4 entornos de trabajo (mosaico de Ayora a 1 m y 8 bits, mosaico de
Espadan a 1 my 8 bits, imagen de Valencia a 5 m y 11 bits, imagen de Menorcaa 1.7 my
11 bits) se han calculado las variables de la MCNG con vecindario de 25x25, se ha aplicado
una transformacion wavelet discreta hasta nivel 3 a cada imagen original y de cada una de
las imagenes de detalles y fluctuaciones en cada nivel se han calculado las mismas
variables de la MCNG. Posteriormente se han experimentado diversas agrupaciones de
esas variables, de tal manera que se viese la evolucion de la fiabilidad global al ir
afiadiendo variables de textura. Estas consisten en: la propia imagen pancromética; 6 de
las mas discriminantes de la MCNG de cada imagen de partida y las mismas 6 variables de
la MCNG de cada imagen de detalle y de cada imagen de fluctuaciones. La identificacion
viene detallada a continuacion:

Identificacion | Variables

1 Imagen pancromatica inicial
Vbles. MCNG de la imagen inicial
Vbles. MCNG de los detalles a nivel 1
Vbles. MCNG de los detalles a nivel 2
Vbles. MCNG de los detalles a nivel 3
Vbles. MCNG de las fluctuaciones a nivel 1
Vbles. MCNG de las fluctuaciones a nivel 2
Vbles. MCNG de las fluctuaciones a nivel 3

0 N O U b WN

Los resultados se muestran en las tablas 7-16 y 7-17. Se puede apreciar que casi
para todas las funciones wavelet y en las cuatro areas de trabajo, las maximas fiabilidades
se logran con la agrupacion de las variables extraidas de la imagen inicial y de los detalles
de niveles 1, 2 y 3. Ademas se aprecia que las mayores fiabilidades se consiguen con las
funciones wavelet de la familia Coiflet, destacando muy ligeramente la de 24 coeficientes.

En el proceso de descomposicion mediante los bancos de filtros se generan
imagenes de fluctuaciones que dan origen a las imagenes de detalle. Se ha intentado
comprobar si la informacidn textural se puede identificar ya en las fluctuaciones o si por
contra se deben reconstruir los detalles. Para ello se determinaron las mismas 4 variables
de textura de cada imagen de fluctuaciones y se agruparon junto a las de la imagen
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original sobre dos imagenes, el mosaico de Ayora y el de Espadan (tabla 7-18). Dado que
las funciones Coiflet se comportan ligeramente mejor que las Daubechies, se han tomado
las primeras solamente. De estos resultados se deduce que las variables de textura
extraidas de las imagenes de fluctuaciones no hacen crecer la fiabilidad global, sino todo lo
contrario.

AYORA ESPADAN
Variables Daub4 | Daub8 | Coif12 | Coif24 | Daub4 | Daub8 | Coifl2 | Coif24
1+2 59.26 59.26 59.26 59.26 66.12 66.12 66.12 66.12
1+2+3 59.63 59.31 61.07 60.29 67.11 66.56 72.02 71.28
1+2+3+4 59.55 60.06 60.58 59.52 68.21 66.94 70.64 70.03
1+2+3+4+5 60.98 61.94 62.03 62.04 67.40 66.28 71.45 71.32

Tabla 7-16. Fiabilidades globales para cada grupo de variables sobre las dos imagenes.

VALENCIA MENORCA
Variables Daub4 | Daub8 | Coif12 | Coif24 | Daub4 | Daub8 | Coifl2 | Coif24
1+2 83.97 83.97 83.97 83.97 75.53 75.53 75.53 75.53
1+2+3 85.52 84.87 85.57 85.58 77.52 76.80 77.40 77.20
1+2+3+4 85.34 86.11 85.98 86.90 76.90 77.05 77.19 78.02
1+2+3+4+5 86.27 87.42 86.66 86.94 76.87 77.92 77.87 79.18

Tabla 7-17. Fiabilidades globales para cada grupo de variables sobre las dos imagenes.

AYORA ESPADAN
Variables Coif12 Coif24 Coif12 Coif24
2+3+4+5 (detalles) 60.10 60.46 65.55 62.63
2+6+7+8 (fluctuaciones) 55.06 55.36 63.10 63.36

Tabla 7-18. Fiabilidades globales para cada grupo de variables sobre las dos iméagenes.

Los valores obtenidos en las tablas anteriores se centran sobre la fiabilidad global
de las clasificaciones sin entrar en desgloses por clases y sus fiabilidades de productor y
usuario. Dado que puede ser interesante comprobar qué ocurre en cada clase de manera
individual con algunas funciones wavelet, se detallan en la tabla 7-19 los resultados
desglosados en las 6 clases de la imagen QuickBird de Valencia, para todas las variables
anteriormente resefiadas (sin las fluctuaciones) y con 4 de las funciones que han
demostrado tener un buen comportamiento. Se pueden apreciar los porcentajes de
aciertos en cada una de ellas, asi como los errores cometidos, tanto por exceso como por
defecto. Se observa que no hay una funcion que sea mejor para todas las clases y que
dentro de cada una, las diferencias entre las 4 funciones wavelet son muy pequefias.

Ampliando el abanico de ensayos a otras funciones wavelet y a otras areas, en
concreto a la imagen de entornos agricolas de Daimiel, remuestreada a 2 m por pixel, se
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han obtenido una serie de variables de textura para varias funciones. De cada imagen,
tanto la pancromatica original como cada una de los detalles de niveles 1, 2 y 3, se han
calculado 4 variables (varianza, contraste, momento de diferencia inverso y correlacion) de
su MCNG correspondiente, 1 factor de bordes (edgeness) y 1 energia (como filtro de
Laws). En total, 24 variables, de cuya clasificacion y en forma de fiabilidad global se han
obtenido los resultados de la tabla 7-20. En ella se aprecia que si bien las diferencias de
fiabilidad, tanto en las areas interiores como en las fronteras, son muy pequefas, parece
apuntarse que las funciones de mayor soporte se comportan mejor que las de menor y
que las funciones Coiflet permiten obtener resultados ligeramente mejores.

Daub4 Daub8 Coif12 Coif24
Clases F. P. F. U. F. P. F. U. F. P. F. U. F. P. F. U.
Citricos 77.19| 86.78| 75.84| 86.59 75.84| 85.14| 74.30 85.75
Ensanche 85.30| 89.29| 88.35| 90.69| 84.67| 91.59| 87.74| 91.62
Huerta 87.63| 84.18| 87.65| 80.55| 86.08| 82.33| 87.01| 80.54
N. Urbano 86.77 | 94.88| 88.73 94.17 | 91.75| 90.21 90.83 94.14
Urbanizacion 92.03| 99.89| 94.00| 98.53 94.49| 98.79| 95.20 98.62
P. Industrial 93.60 60.84 | 93.50| 70.68| 93.14| 66.73 92.12 68.30

Tabla 7-19. Fiabilidades del productor y usuario por clases y funciones wavelet. En amarillo y
magenta las mejores fiabilidades de productor y usuario respectivamente para cada clase.

Haar Daub-4 | Daub-8 Coif-6 Coif-12 | Coif-24
Interior 81.9 84.5 85.4 83.8 86.0 87.2
Fronteras 40.8 42.5 39.3 41.6 42.7 43.0

Tabla 7-20. Fiabilidades globales sobre el mosaico agricola para varias funciones wavelet.

7.4. \Verificacion global de las variables y

parametros optimos obtenidos

A lo largo de todos los ensayos detallados en apartados anteriores se ha
pretendido evidenciar la existencia de algunas variables de textura y parametros de las
imagenes y los propios de la transformada wavelet predominantes respecto a otros a la
hora de clasificar por texturas una serie de imagenes. Para ello se han generado unas
rutinas de trabajo que, aplicadas sobre variedad de cubiertas naturales, han proporcionado
unos resultados que han permitido generar conclusiones mas o menos evidentes. Pero en
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algunos de estos ensayos previos, a veces no han sido considerados los resultados de
otros ensayos por lo que no se tiene en este punto un conocimiento real de la influencia
de unos sobre otros, por ejemplo de la influencia de las variables de textura mas
discriminantes sobre el comportamiento de las funciones wavelet. Tampoco se han
realizado las pruebas sobre las mismas imagenes ya que se ha trabajado con diferentes
resoluciones espaciales y radiométricas. Por todo lo anterior, y de cara a dar un aspecto de
homogeneidad y globalidad a los resultados y conclusiones finales, en este apartado se
pretende determinar qué grupo de variables de textura tiene un mejor comportamiento al
ser calculadas sobre imagenes optimizadas en su resolucion espacial y radiométrica, con el
mejor vecindario de calculo, etc.; y por otro lado, verificar de qué manera influye la
seleccion optima de variables texturales y parametros metodoldgicos sobre las diferentes
familias de funciones wavelet detalladas en la metodologia (figura 7-11). Todo ello se ha
realizado sobre las 4 imagenes que nos definen las 4 tipologias de cubiertas superficiales.
La valoracién de los resultados se ha llevado a cabo mediante las matrices de confusién de
las clasificaciones generadas.

Verificacion sobre grupos de
variables texturales

[Verificacién sobre familias de]

Parametros
metodoldgicos
optimos

funciones wavelet

Figura 7-11. Esquema del procesado global tras la definicion de parametros y variables.

7.4.1. Datos de partida para las pruebas

Las imagenes empleadas en esta fase final del trabajo son las 4 siguientes, cuyas
resoluciones espacial y radiométrica se han elegido a partir de los resultados de los
ensayos previos y cuyas clases pueden ser observadas en el capitulo V “Datos de trabajo™:

- Para areas urbanas y peri-urbanas con presencia de cultivos horticolas: imagen
mosaico de Valencia a 1.7 m y 9 bits por pixel.

- Para zonas rurales mediterraneas, con cubiertas heterogéneas de vegetacion
forestal, cultivos e influencia humana: imagen de Menorca a 1.7 m y 11 bits por
pixel.

- Para entornos forestales con vegetacién natural: imagen mosaico de Espadan a 1
m y 6 bits por pixel.

- Para zonas de montafia mixtas de areas agricolas y forestales: imagen mosaico
de Ayora a 1 my 10 bits por pixel.
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7.4.2. Verificacion de los grupos de variables texturales

Al igual que el ensayo realizado en el apartado 7.2 sobre grupos de variables de
textura que pueden generarse a partir de una imagen pancromatica y teniendo en
consideracion los mejores parametros metodoldgicos deducidos a lo largo del presente
capitulo, se ha reconstruido el mismo ensayo con la finalidad de determinar si dichos
parametros son realmente influyentes y qué grupo de variables permite una mejor
clasificacion sobre las imagenes resefiadas anteriormente. Se han reconstruido los bloques
de variables quedando de la siguiente manera:

Variables de textura (MCNG): Rango de datos, 6 variables de la MCNG
(media, varianza, homogeneidad, contraste, momento de diferencia inverso y
correlacion), energia del histograma y kurtosis.

Variables wavelet (WV): para cada imagen de detalles (niveles 1, 2 y 3) de la
transformada con la funcion Coiflet 24, se ha obtenido el rango de datos, 5
variables de la MCNG (media, homogeneidad, contraste, momento de
diferencia inverso y correlacion), energia del histograma y kurtosis.

Variables de energia: 7 filtros de energia (media ponderada, gradiente,
forma, ondulacion, rugosidad, oscilacion, y laplaciano del gaussiano) y el
factor densidad de bordes (edgeness) obtenido con distancia de 3 pixeles.

Variables de Gabor: 18 bandas resultantes de 6 direcciones de calculo (09,
309, 60°, 909, 120° y 15090), 3 frecuencias (0.3536, 0.1768 y 0.0884) y 3
desviaciones tipicas (1.9099, 3.81970 y 7.62940).

Las fiabilidades globales de las clasificaciones expresadas como aciertos en la
asignacion en las areas internas de los objetos (interior) o en su exterior (frontera) estan
reflejadas en la tabla 7-21.

AYORA ESPADAN MENORCA VALENCIA
Interior |Frontera | Interior |Frontera| Interior |Frontera| Interior |Frontera
MCNG 83.52 35.35 75.49 44.57 80.62 30.67 82.72 49.99
WAVELET (WV) 72.67 32.64 58.63 39.85 64.47 38.50 73.07 46.07
GABOR 63.21 31.04 61.76 40.78 63.70 23.86 72.75 41.21
ENERGIA 52.99 40.62 62.65 53.88 61.02 50.09 55.76 43.24
MCNG+WV 91.20 37.25 82.54 49.55 82.51 37.12 86.07 55.32
MCNG+GABOR 87.16 34.78 81.63 46.91 81.51 23.28 89.17 53.23
MCNG+ENERGIA 84.71 36.09 76.09 45.48 81.02 30.78 83.36 51.13
O ety TCABOR | 9109 | 3641 | 8187 | 48.95 | 8210 | 2868 | 8867 | 55.93
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Como se aprecia en los resultados anteriores, se pueden obtener algunas
conclusiones importantes sobre los grupos de variables a la hora de discriminar las
texturas presentes en las imagenes:

13- De forma individual, el mejor grupo de variables es el de MCNG, seguido por las
de wavelet, Gabor y energia, tal y como ya se apuntaba en el apartado 7.2.2.

23- En tres de las 4 imagenes se consiguen los mejores resultados uniendo las
variables de la MCNG y las de wavelet, mientras que en la 42 imagen (Valencia) dicha
combinacion es bastante préxima al maximo.

33- La agrupacion de todas las variables se aproxima bastante al maximo, pero es
ligeramente inferior. Esta es una pequefia diferencia respecto a los resultados de la
tabla 7-4 del apartado 7.2.2, donde se apreciaba que la unién de todas las variables
proporcionaba las mejores fiabilidades. Ahora se ha comprobado que si se eligen
correctamente las resoluciones, los parametros de calculo y las variables estadisticas,
se puede reducir el niUmero de caracteristicas texturales para obtener un resultado
sensiblemente mejor.

43- En lo que respecta a la asignaciéon tematica en los bordes de los objetos, las
variables de energia, de nuevo, son las que tienen una mayor capacidad de
discriminar las clases de pertenencia de los pixeles en casi todos los casos.

7.4.3. Verificacion de todas las familias de funciones wavelet

En los ensayos de apartados anteriores se ha experimentado con algunas familias
de funciones wavelet que suelen ser las mas empleadas y las de mejor comportamiento,
sobre varias imagenes a diferentes resoluciones, pero existen muchas mas. En este punto
del trabajo se ha ampliado el grupo de funciones a otras menos comunes pero que pueden
tener un buen comportamiento por sus caracteristicas matematicas. Ello se ha realizado
teniendo en consideracion los resultados de los ensayos previos en cuanto a nivel optimo
de transformacion, informacion mas Util extraible de ella, variables texturales mas
discriminantes y mejores resoluciones en las imagenes y vecindarios de calculo. De esta
forma, y trabajando con las imagenes referidas previamente, se han analizado 11 familias
de funciones wavelet y dos bloques de variables, las derivadas de la MCNG de la imagen
inicial y las de los detalles de la transformada wavelet. Sobre esa informacion se han
realizado las clasificaciones oportunas con un objetivo basico: Determinar cual es la
funcion wavelet que consigue mejores fiabilidades globales en una clasificacién para los
dos grupos de variables que la prueba anterior ha mostrado como Optimas. Se han
definido las siguientes caracteristicas de textura:
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De cada imagen pancromatica inicial se han considerado 9 variables:

o

o

o

o

Intervalo de datos

6 variables de la MCNG (media, varianza, homogeneidad, contraste,
momento de diferencia inverso y correlacion)

Energia del histograma

Kurtosis

24 variables, 8 de cada imagen de detalles (niveles 1, 2 y 3):

o

o

o

o

Intervalo de datos

5 variables de la MCNG (media, homogeneidad, contraste, momento
de diferencia inverso y correlacion)

Energia del histograma

Kurtosis

Tras clasificar los distintos grupos de caracteristicas se ha obtenido la tabla 7-22,
en la que se aprecian de forma conjunta las fiabilidades globales de todas ellas. En
amarillo se resaltan las mejores fiabilidades globales para todas las variables de cada

imagen y en magenta para las variables wavelet.

VALENCIA MENORCA AYORA ESPADAN
Wavelet| 9 PAN | 24 WV |TODAS | 9 PAN | 24 WV |TODAS | 9 PAN | 24 WV | TODAS | 9 PAN | 24 WV | TODAS
BL-6 82.72 | 72.74 | 85.94 | 80.62 | 60.97 | 81.62 | 83.52 | 71.70 | 89.03 | 75.49 | 50.38 | 81.77
SHAN-7 | 82.72 | 75.84 | 85.91 | 80.62 | 66.91 | 79.65 | 83.52 | 76.03 | 87.36 | 75.49 | 75.35 | 81.48
MEY-3 | 82.72 | 72,90 | 85.98 | 80.62 | 63.94 | 81.45 | 83.52 | 74.36 | 88.50 | 75.49 | 75.72 | 81.40
DB-4 82,72 | 75.18 | 85.49 | 80.62 | 63.90 | 79.99 | 83.52 | 69.53 | 89.23 | 75.49 | 57.25 | 83.15
DB-8 82.72 | 73.83 | 86.00 | 80.62 | 66.90 | 80.91 | 83.52 | 73.09 | 89.64 | 75.49 | 52.49 | 82.25
SYM-8 | 82.72 | 75.31 | 85.98 | 80.62 | 63.99 | 81.09 | 83.52 | 70.78 | 89.26 | 75.49 | 58.44 | 83.01
SYM16 | 82.72 | 74.74 | 85.72 | 80.62 | 65.79 | 83.27 | 83.52 | 73.18 | 90.53 | 75.49 | 58.57 | 82.95
Coif-6 82.72 | 68.84 | 83.26 | 80.62 | 60.03 | 80.16 | 83.52 | 60.43 | 85.55 | 75.49 | 52.38 | 82.54
Coif-12 | 82.72 | 74.67 | 85.47 | 80.62 | 63.97 | 80.65 | 83.52 | 70.84 | 90.15 | 75.49 | 57.00 | 83.82
Coif-18 | 82.72 | 73.34 | 85.48 | 80.62 | 65.75 | 81.97 | 83.52 | 68.33 | 87.71 | 75.49 | 57.28 | 84.82
Coif-24 | 82.72 | 73.07 | 86.07 | 80.62 | 64.47 | 82.51 | 83.52 | 72.67 | 91.20 | 75.49 | 58.63 | 82.54

Tabla 7-22. Fiabilidades globales para cada familia wavelet, area de estudio y grupo de variables.

Desglosada la tabla 7-22 por imagenes (figuras 7-12, 7-13, 7-14 y 7-15), se
puede apreciar mas claramente cdmo la unidén de las variables derivadas de la
transformada wavelet mejora significativamente los resultados obtenidos al emplear tan
sdlo las derivadas de la imagen pancromatica.
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Figura 7-12. Fiabilidades globales sobre la imagen de Valencia.
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Figura 7-13. Fiabilidades globales sobre la imagen de Menorca.
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Figura 7-14. Fiabilidades globales sobre la imagen de Ayora.
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Figura 7-15. Fiabilidades globales sobre la imagen de Espadan.

De las tablas y figuras anteriores se pueden extraer algunas conclusiones, que

pueden comprobarse en varios ejemplos sobre las imagenes de Valencia (figura 7-16) y
Menorca (figura 7-17) en las que se puede ver el resultado de la clasificacion con las
variables de MCNG y las de la descomposicion wavelet a nivel 3:
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13- Si bien las variables derivadas de la transformada wavelet, por si solas se
comportan peor que las derivadas de la imagen pancromatica inicial, se aprecia que en
las 4 areas de trabajo y con todas las funciones wavelet, excepto en tres casos en el
area de Menorca, las clasificaciones conjuntas con los dos grupos de variables (campo
TODAS) permite lograr porcentajes de acierto realmente altos, de entre el 80 y el
90%, es decir, las variables de la transformada wavelet complementan a las derivadas
directamente de la imagen pancromatica para obtener esos altos aciertos. De hecho,
la imagen pancromdtica original podria ser entendida como el nivel 0 de
descomposicion, conteniendo informacion de frecuencias diferentes al resto de
niveles.

23- No parece destacar ninguna funcion wavelet respecto del resto, ya que las
pequefas diferencias entre todas las fiabilidades no van mas alld de 3-4 puntos
porcentuales. Pese a ello, parece vislumbrarse la familia de funciones Coiflet y en
concreto la de soporte 24 como la mejor al presentar 2 de los 4 maximos de fiabilidad.

33- También parece apreciarse que para las funciones de una misma familia
(Daubechies, Symlet o Coiflet), las fiabilidades tienden a aumentar conforme el
soporte de la funcidn, y por tanto el tamano de los filtros asociados, se hace mayor.
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- Huertas - Citricos - Industrial - Nucleo urbano
- Ensanche - Urbanizacion - Urbanizacién arbolada

Figura 7-16. Ejemplos de las clasificaciones con todas las variables en Valencia.

- Bosque denso - Arbolado disperso - Arbolado-matorral - Matorral

- Herbaceos |:| Pasto-cereal -Agricola sin cultivo

Figura 7-17. Ejemplos de las clasificaciones con todas las variables en Menorca.
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7.5. Tratamiento post-clasificacion de las zonas

frontera

El correcto tratamiento del efecto de bordes o fronteras entre las diversas
texturas de las imagenes consideradas ha redundado en un sensible aumento de las
fiabilidades de clasificacion en dichas zonas. Tal y como se comenta en el capitulo de
metodologia, se han ensayado 4 diferentes procedimientos de tratamiento de bordes,
todos ellos basados en una mejor definicion a priori de las areas fronterizas para sobre
ellas determinar variables de textura con vecindarios mas pequefios que reduzcan la
influencia cruzada entre pixeles contiguos de texturas diferentes. Esos 4 procedimientos se
basan en calcular segundas varianzas; en determinar bordes sobre la variable de media;
en aplicar el operador de Canny para definir bordes; y en definir los bordes de la
clasificacion inicial. Tras definir el modelo de bordes se ha aplicado el algoritmo de trabajo
de la figura 6-24 para obtener una nueva clasificacion y poder ser evaluada y comparada
con la inicial. Para ello se han redefinido las muestras de aprendizaje y de evaluacion, sin
modificar el nimero y tipo de clases, ajustandolas a las franjas periféricas a las texturas,
tal y como se puede apreciar en la figura 7-18, donde las muestras de aprendizaje tienen
colores solidos y las de evaluacion presentan una trama.

Figura 7-18. Fragmento de la imagen de Ayora con las muestras para los ensayos de bordes.

Los resultados son los que se muestran en la tabla 7-23 y figura 7-19 en las que
se comparan las fiabilidades globales de la clasificacion inicial (obtenida sobre las variables
de textura derivadas de la aplicacion de la transformada wavelet con la funcién Coiflet 24)

212



RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

con las resultantes de los 4 modelos anteriormente citados y propuestos para definir las
areas fronterizas.

AYORA ESPADAN

Interior | Bordes | Interior | Bordes
(1) Clasificacién de variables de textura de la T.W. 72.67 30.27 58.63 39.80
(2) Clasificacion por segundas varianzas 72.88 45.62 59.80 53.25
(3) Clasificacion por bordes de la media 74.02 42.29 60.14 49.89
(4) Clasificacion segun filtros de Canny 67.21 39.04 57.44 46.88
(5) Clasificacion por bordes de la clasificacion inicial 68.18 44.16 74.75 61.97

Tabla 7-23. Fiabilidades globales para cada clasificacion.

Como se puede advertir en esos resultados, en lineas generales se aprecia un
sensible aumento en el porcentaje de acierto en las areas fronterizas, variando entre un
rango del 9% al 22%. El acierto en las areas internas se mantiene practicamente
constante, excepto en un par de casos en que disminuye apenas un 4% y algln otro que
aumenta un 16%. Por lo que respecta a la comparacion entre los 4 modelos propuestos,
quizas sea el de determinacion de los bordes a partir de la clasificacion inicial el que mejor
se comporta, ya que excepto un decremento de un 5% en las areas interiores de la
imagen de Ayora, presenta importantes aumentos de acierto en el resto (hasta un 22%).
El modelo que peor se comporta es el de definicién de bordes por el operador de Canny, al
presentar un decremento en una fiabilidad y los menores incrementos en el resto. Ello
puede ser debido a la imprecision que presenta este método a la hora de analizar
imagenes en las que las texturas no son demasiado homogéneas y son similares entre
tipos de coberturas.

—&— Ayora Interior — &— Ayora Bordes
——a&— Espadan Interior = — A&— Espadan Bordes

©
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o N
o o

Fiabilidad (%)
13
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Modelo de bordes

Figura 7-19. Evolucion de la fiabilidad global para cada clasificacion y zona.

Un ejemplo del comportamiento de los modelos de extraccidon de bordes
analizados se puede observar en la figura 7-20. En ella se aprecia un fragmento de una
imagen pancromdtica (a) con areas forestales de diversas densidades y cultivos de
almendros predominantemente. El resultado de la clasificacion original de las variables
derivadas de la transformada wavelet se observa en (b) y es importante destacar la fuerte
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indefinicién en los bordes de las texturas e incluso asignaciones tematicas totalmente
irreales (mucho matorral, en amarillo, y mucho suelo desnudo, en cian). Los modelos de
extraccion de bordes permiten tratar esas areas de forma diferente a las internas y
generan menos errores en ellas. El resultado al aplicar el modelo basado en segundas
varianzas (c) permite delimitar mejor las areas de cultivo (verde oscuro) y las de bosque
(verde claro). Al aplicar el modelo de bordes de la media (d) se consigue una mejor
definicién de las clases en las areas de frontera y desparecen esas “franjas” sobre las
cuales la asignacion temdtica inicial es bastante defectuosa. Los filtros de Canny generan
un resultado (e) que, al igual que los anteriores, mejora al inicial si bien sigue presentando
algunas asignaciones no plenamente correctas. Extrayendo los bordes de la clasificacion
inicial y conservando las asignaciones en las areas internas se consigue una imagen de
clasificacién (f) con un menor nimero de clusters o grupos de pixeles y una mayor
homogeneidad en las texturas reales, asi como una buena definicion de los bordes.

f)
- Almendros - Bosque |:| Bosque ralo - Repob. forestal
- Olivos I:l Matorral - Matorral ralo - Cereal

Figura 7-20. Fragmento de la imagen pancromatica original (a) y comparacion de la clasificacion
antes (b) y después de aplicar el modelo de extraccion de bordes basado en segundas varianzas (c),
el basado en la media (d), mediante filtros de Canny (e) y a partir de la clasificacion inicial (f).
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7.6. Discusion de los resultados

Del conjunto de los procesos, ensayos, variaciones y pruebas realizados y

detallados a lo largo de este capitulo se pueden extraer las siguientes conclusiones:

1a,

23,

38,

4a,

53,

62.

La transformada wavelet se ha mostrado como una herramienta muy Util para el
procesado de imagenes y su posterior clasificacion en un conjunto de clases
tematicas, ya que permite incrementar, cuando se emplea de forma conjunta con otro
tipo de variables, las fiabilidades de la clasificacion.

De todas las posibles formas de ser aplicada la transformada wavelet, se han
ensayado tres de ellas. Frente al algoritmo & trous y al algoritmo invariante a la
traslacién shift4, la Transformada Wavelet Discreta (DWT) aplicada como filtros
bidimensionales se ha mostrado como la mas robusta al extraer mejor la informacion
referente a las altas frecuencias de la imagen que permiten caracterizarla desde el
punto de vista de las texturas.

Del conjunto de funciones wavelet definidas en la literatura especifica, se ha
experimentado con un total de 11 funciones, obteniendo diferencias entre ellas poco
significativas, por lo que se puede afirmar lo que otros autores como Chang y Kuo,
1993 apuntaban en su trabajo con imagenes de texturas homogéneas y con 3
funciones (Haar, Daubechies16 y Battle-Lemarié), que el tipo de funcién aplicada no
tiene una trascendencia grande, por lo menos con las funciones consideradas, y lo
que si importa es que se aplique la descomposicion que la transformada wavelet
implica.

Frente a las variables de texturas obtenidas por los filtros de Gabor (muchas
variables) y los de energia y densidad de bordes (filtros de Laws), las variables
wavelet pueden considerarse como mas discriminantes y de facil implementacion en
un sistema de tratamiento digital de imagenes.

Dado el elevado nimero de variables de textura que se pueden extraer de una
imagen, se han mostrado como las mejores el rango de datos, la media, varianza,
homogeneidad, contraste, momento de diferencia inverso y correlacién derivados de
la MCNG, vy la energia y kurtosis del histograma, frente a otras consideradas en el
presente estudio. Se puede concluir con esto, que es necesario una razonada
seleccion de entre todas las variables texturales posibles para evitar redundancias y
correlaciones en los datos.

Dada la diferente procedencia de la informacion geografica existente en la actualidad
y su naturaleza heterogénea, se pueden plantean algunos procesados previos y
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sencillos sobre su resolucién radiométrica y espacial. Se ha demostrado que la
correcta seleccion de esos parametros de las imagenes permite obtener altas
fiabilidades de acierto al clasificar.

73. Un inconveniente de la clasificacion por texturas es la importante presencia de
elementos dispersos en las imagenes clasificadas, tal y como se puede notar en la
figura 7-21, donde se aprecian dos fragmentos de imagen pancromatica inicial
(izquierda) y su equivalente en la clasificacién (derecha). Un trabajo futuro podria
consistir en investigar la potencialidad de los filtros morfoldgicos (que identifican
pequefos clusters o agrupaciones y realizan cierres morfoldgicos) o de los filtros de
moda, que asignan a un pixel el valor que mas repite en todo un vecindario, para la
correccion de este efecto.

Figura 7-21. Ejemplos de la presencia de elementos dispersos en las clasificaciones.

Al emplear las variables de texturas de la MCNG se aprecia un efecto de bordes o
efecto frontera importante, como ocurre en la figura 7-22 o en otras resefiadas en el
capitulo metodoldgico. Se han propuesto varias alternativas para reducir este efecto
en el apartado 6.4, orientadas a un desigual procesado de las zonas definidas a priori
como de bordes segun las rutinas resefiadas, obteniendo en el mejor de los casos un
incremento del 22% en la clasificacion de las zonas frontera.

No todas las caracteristicas de textura son igualmente discriminantes. Por ello se
muestra que una seleccion previa de ellas genera mejores aciertos en la clasificacion,
debido al hecho de que asi deben ser estimados desde el mismo nimero de muestras
menos parametros de la funcion de densidad de probabilidad condicional de una
clase.



RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

102,
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Figura 7-22. Efecto de bordes en las transiciones entre texturas.

Analizando las diferencias encontradas en los resultados entre cada una de las
imagenes, se puede apreciar en las figuras 7-20 y 7-21 cémo los entornos forestales
propios de areas montafiosas como los de la imagen de Espadan se clasifican
ligeramente peor, tanto al considerar diversos grupos de variables como diversas
funciones wavelet. Esto se puede explicar por la heterogeneidad interna de cada tipo
de superficie, ya que las densidades de ocupacion vegetal, la morfologia de cada
especie, el contenido de humedad del suelo, etc. pueden generar variaciones muy
importantes dentro de una misma clase. Ademas de ello, los limites o separaciones
entre clases son dificiles de establecer ain cuando se realice una fotointerpretacion
minuciosa, y se puede presentar mucha yuxtaposicién de areas de diferentes clases.

Las imagenes con transiciones claramente marcadas entre las clases son las que
mejor se comportan. Asi, en Ayora la fiabilidad llega a ser superior al 90% dado que
las clases identificables son muy separables tanto visual como estadisticamente, al
tratarse de cultivos con marco geométrico y clases forestales muy diferenciables entre
si, alguna de ellas propia de repoblaciones forestales. El entorno peri-urbano de
Valencia con huertas, nucleos urbanos, urbanizaciones, cultivos, etc. también presenta
buena separabilidad entre clases y ello se refleja en unos altos porcentajes de
fiabilidad. Las imagenes propias de entornos forestales (Espadan) y mixtos entre
forestal, agricola y urbano (Menorca) tienen porcentajes de acierto muy similares y
algo menores a los anteriores, explicado en gran medida por la presencia de clases
con algo de similitud (varios niveles de densidad vegetal o cultivos no muy diferentes)
y por tanto menos diferenciables.

Dado que la transformada wavelet descompone las imagenes en sus componentes de
frecuencias verticales, horizontales y diagonales ajustadas a cada escala de trabajo,
parece evidente que aquellas texturas con transiciones entre sus elementos poco
marcadas (como zonas forestales o de matorrales o con cultivos sin claros patrones
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geométricos) se caracterizaran peor que aquellas otras con frecuencias mayores,
como pueden ser los cultivos geométricos o las areas urbanas, por ejemplo.

La descomposicion de las imagenes en sucesivos niveles permite mejorar los
resultados de la clasificacion. La imagen pancromatica inicial se puede entender como
el nivel 0 de la descomposicion y contiene informacion de frecuencias diferente a la de
niveles sucesivos. De hecho, en el nivel 0 se tienen frecuencias sin diferenciar
direcciones y para una escala inicial, mientras que en los siguientes se van extrayendo
caracteristicas direccionales a diferentes escalas, con lo que se puede estudiar la
naturaleza de los elementos de la imagen a diferentes resoluciones. Los resultados
muestran que el nivel éptimo de la descomposicion es el nivel 3.



Capitulo VIII

Conclusiones y lineas futuras de trabajo

El presente capitulo pretende resumir las ideas mas relevantes del trabajo, asi
como resaltar los resultados mas importantes a modo de conclusiones globales, marcando
cuales pueden ser las lineas de trabajo futuras que puedan ampliar la presente
investigacion.

8.1. Conclusiones

El trabajo desarrollado en el marco de esta linea de investigacion se ha centrado
en el analisis de los rasgos texturales de un conjunto de imagenes pancromaticas, algunas
consistentes en fotogramas aéreos escaneados y otras provenientes directamente de
satélites espaciales como QuickBird.

Se han analizado diferentes grupos de variables de textura propuestas por varios
autores de cara a contrastar su aplicabilidad en imagenes reales de diversas tipologias de
superficies naturales del territorio.

Se han puesto en practica nuevas metodologias de trabajo en cuanto a su empleo
sobre imagenes del territorio y que presentan propiedades interesantes a priori. Para este
nuevo modelo de andlisis de texturas (la transformada wavelet) se han experimentado
diferentes algoritmos de aplicacion con resultados ligeramente diferentes. También se ha
probado a aplicar la transformada discreta con diferentes familias de funciones, cada una
con parametros especificos, y en diferentes niveles de descomposicidn-reconstruccion.
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A partir de los resultados obtenidos y de cara a afinar al maximo en las

clasificaciones, se han ensayado posibles rutinas operacionales para intentar minimizar el
error cometido en las areas frontera de las texturas dada la importante interaccion
existente con las contiguas por los vecindarios de extraccion de variables, sobre todo las
estadisticas.

Tras la obtencion de un amplio grupo de resultados para diferentes tipos de

pruebas, su discusion, valoracion y explotacion, parecen evidentes algunas conclusiones:

1a,

23,

33,
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Es muy importante aplicar ensayos previos sobre los datos originales de cara a
emplear una buena resolucion radiométrica y espacial. Ciertas variables estadisticas
de textura se derivan de la MCNG, la cual estd influida por el nimero de niveles
digitales presentes en la imagen. Por otro lado, al aplicar transformadas wavelet en
forma de esquema multiresolucién, el tamafio inicial del pixel condiciona en gran
medida los resultados en cada uno de los niveles o resoluciones. Los porcentajes de
acierto en las clasificaciones demuestran que no todas las resoluciones radiométricas y
espaciales se comportan igual para discriminar texturas. Las formadas por patrones
espaciales de mayores dimensiones (como areas urbanas, cultivos de olivos, dehesas,
etc.) requeriran un pixel mayor que otras (como cultivos de citricos, cereales, areas de
matorral, etc.). En cuanto a la radiometria, aquellas superficies mas homogéneas
deben ser tratadas con mas niveles de gris para captar mejor las menores diferencias
entre ellas, como ocurre en la imagen de Menorca, mientras que otras mas
heterogéneas, como el area de Valencia, requieren de menos niveles de gris.

Se ha llegado a emplear un gran nimero de variables de textura obtenidas a partir de
diferentes metodologias de analisis. Una seleccion previa de las variables permite
estimar, desde el mismo numero de muestras, menos parametros de la funcién de
densidad de probabilidad condicional de una clase. De los resultados obtenidos se
puede concluir que la imagen pancromatica no aporta informacion adicional decisiva
en la clasificacion dado que introduce informacion similar a la media de la MCNG. Se
ha demostrado que existen unas determinadas variables, como el intervalo de valores,
la media, la varianza, la homogeneidad, el contraste, el momento de diferencia
inverso y la correlacion derivados de la MCNG, y la energia y kurtosis del histograma,
gue generan mejores resultados de forma similar en todos los entornos analizados.

La transformada wavelet es una potente herramienta matematica para analizar la
textura de las imagenes al permitir descomposiciones y reconstrucciones en varios
niveles y resoluciones, destacando componentes especificos de cada textura a cada
resolucién. Su relativamente facil aplicacién mediante bancos de filtros ortonormales y
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la posibilidad de interactuar con otros métodos texturales (principalmente estadisticos)
permite obtener buenas fiabilidades en tareas de clasificacion.

Tal y como se ha detallado en el capitulo referido a la teoria de la transformada
wavelet, son varias las formas en las que ésta puede ser aplicada. Se han ensayado
tres de ellas, basadas en criterios diferentes y con caracteristicas dispares en cuanto a
la gestion de los datos de entrada. Si bien los tres algoritmos se comportan bien y de
forma bastante “pareja” entre si, parece destacar el algoritmo clasico de transformada
wavelet discreta (DWT) frente al algoritmo & frous y al algoritmo invariante a la
traslacién shift4. La posibilidad de aplicarse como filtros bidimensionales junto al
hecho de permitir un andlisis multiresolucién, implica una mayor robustez del modelo
clasico para extraer la informacion textural de la imagen.

De los resultados obtenidos se puede concluir que la influencia del nivel de
descomposicion elegido para la transformacion es importante, ya que ciertas
superficies resaltan o simplifican sus caracteristicas texturales a diferentes
resoluciones espaciales. Por tanto, la transformada wavelet aplicada como analisis
multiresolucion en varios niveles es muy Util para la discriminacion de texturas. En
cuanto al mejor nivel, parece apuntarse que las caracteristicas obtenidas de una
descomposicion multiresolucién de nivel 3 generan los resultados de mayor fiabilidad,
si bien conforme se aumenta el nivel de descomposicion, la influencia en la mejora es
cada vez menor, hasta llegar a ese nivel 6ptimo.

Por lo que respecta al tipo de funcion wavelet elegida, los resultados son ligeramente
diferentes al aplicar una u otra. De las 11 funciones empleadas en la totalidad de
imagenes de ensayo, la funcion Coiflet24 es la que mejor resultado promedio conlleva.
En cuanto a la influencia del tamario del soporte de la funcién (nimero de momentos
nulos), si bien las diferencias son minimas, si se aprecia que las funciones de mayor
soporte, que generan filtros de mayor tamafio, permiten porcentajes de acierto en las
clasificaciones ligeramente mejores.

Estd mas que constatado el hecho de que las variables derivadas de la MCNG de la
imagen inicial son de las mejores para caracterizar una textura. Las mismas variables
derivadas de las imagenes de detalles de niveles 1, 2 y 3 de la transformada discreta
wavelet no consiguen porcentajes de aciertos tan altos como las primeras. Pero de la
unién de los dos grupos de variables se pueden llegar a obtener fiabilidades de mas
del 90% en algun caso, lo que permite concluir que el modelo propuesto en este
trabajo permite ampliar las capacidades derivadas de la imagen pancromatica inicial
mediante sucesivos procesos de descomposicion y extraccién de la informacion
especifica de ella, implementados convenientemente mediante bancos de filtros
bidimensionales.
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La mayor parte de los modelos de analisis de textura detallados en la revision de
antecedentes presentan deficiencias en el tratamiento de las zonas frontera entre
texturas. Especialmente importante, por ser las variables mas empleadas, es el efecto
de bordes en las derivadas de la MCNG, directamente proporcional al tamafio del
vecindario de célculo. Si bien en otras variables, como las de energia definidas por
Laws (1980), este efecto es ligeramente menor, se sigue requiriendo una solucion,
que no es sencilla y sobre todo cuando se trabaja con imagenes en las que las
transiciones entre texturas no son geométricas o regulares (como ocurre con masas
forestales de diferentes densidades de ocupacién del suelo, por ejemplo). A fin de
minimizar las consecuencias de este efecto se considera importante el predefinir las
zonas frontera entre texturas y tratarlas con unos parametros diferentes a los
empleados en el resto de la imagen. Se propone una metodologia que permite
conseguir incrementos en los porcentajes de acierto en las asignaciones de hasta un
22% con un promedio en la mejora entorno al 15%.

Tras ser aplicada sobre diferentes entornos geograficos y con cubiertas desiguales, se
puede concluir que la transformada wavelet por si sola es muy Util en aquellos
entornos donde la heterogeneidad de las cubiertas es grande, es decir en entornos
que presenten superficies agricolas, forestales y urbanas entremezcladas. Por contra,
en entornos forestales homogéneos o agricolas sin marcos geométricos, su acierto en
la asignacién es algo menor.

Los métodos estadisticos generan variables que caracterizan mejor a las imagenes
heterogéneas urbanas o de cultivos geométricos donde las variaciones entre los
niveles digitales son mayores y se comportan algo peor en areas forestales.

La agrupacion de las variables de la transformada wavelet y las estadisticas de la
imagen pancromatica permite conseguir incrementos respecto de éstas Ultimas de un
10% en entornos agricolas y forestales. La transformada contribuye a diferenciar
mejor las diversas superficies que no siempre presentan limites claros o concretos y
separar areas de igual tipologia vegetativa pero de desigual densidad de ocupacion del
suelo, supliendo los problemas que otros métodos texturales, como por ejemplo los
estadisticos, presentan. En otros ambitos, de una mayor heterogeneidad en las
texturas, la transformada wavelet complementa en menor medida a los métodos
estadisticos clasicos, como la MCNG, ya que éstos analizan toda la variabilidad de
superficies de forma muy satisfactoria.

Las variables derivadas de la transformada wavelet han de ser entendidas como
complementarias a otras para conseguir los mejores resultados. Las fiabilidades
globales conseguidas de esa manera en las cuatro imagenes es muy alta, oscilando
entre el 83 y 91%. Este pequefio rango de resultados esta condicionado por la mezcla
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de cubiertas naturales y patrones espaciales que se aprecian en todas las imagenes
consideradas, lo que hace dificil que alguna de ellas destaque sobre el resto.

8.2. Posibles lineas futuras de investigacion

Las diferentes funciones wavelet analizadas en este trabajo forman parte de lo
que se da en llamar la 12 generacion de funciones wavelet. En los Gltimos afios y sobre
todo de la mano de autores como Donoho y Candes (1999), Lisowska (2005), se esta
comenzando a hablar de la 22 generacion de funciones wavelet, como aquellas que
pretenden mejorar a las iniciales y solventar algunos de sus problemas, como tratamiento
de bordes, no invarianza a la rotacion, pobre tratamiento de imagenes con muchas
frecuencias altas, etc. Dentro de este grupo se puede hablar de aquellas que tienen
anisotropia y emplean marcos direccionales, como las ridgelets, curvelets, contourlets y
bandelets; y otras que se basan en patrones geométricos y realizan particiones diadicas
como las wedgeletsy platelets. Las funciones ridgelet son constantes a lo largo de lineas y
son dptimas para encontrar lineas completas en toda la imagen. Las curvelets completan a
las anteriores para el caso de que los elementos a identificar sean curvas. Las contourfets
pretenden representar fielmente contornos suaves y curvilineos mediante sucesivas
aproximaciones sobre los bordes en localizacion, direccion y escala. Las funciones
bandelets analizan la regularidad de la geometria de los elementos de cada subbanda de la
descomposicion wavelet en diferentes direcciones y definen un umbral por encima del cual
se eliminan coeficientes. Las wedgelets se basan en una reduccion del ambito de
aplicacion de la descomposicion hasta aproximarse al elemento que se desea caracterizar.
Las platelets son generalizaciones de las wedgelets con el fin de representar de forma
precisa las superficies suaves y los bordes.

Todas ellas son generalizaciones de la teoria clasica, por lo que se puede decir
que tienen una buena adaptabilidad a los contenidos de altas frecuencias, son escalables y
se basan en criterios visuales. Son Utiles para el tratamiento de curvas, superficies, bordes
de texturas, tratamiento y transmision de imagenes o videos, etc.

De los resultados observados en este trabajo y los analizados en la bibliografia se
aprecia que el tratamiento de bordes es un problema por solucionar. Dada la buena
perspectiva que presentan las funciones wavelet de 23 generacién anteriormente
resefiadas para el tratamiento de las zonas frontera, se pueden ampliar las funciones
utilizadas hasta ahora, que demuestran déficits, a algunas como las contourlets o
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wedgelets, implementando las transformadas correspondientes segin los parametros de
cada una de ellas. Por otro lado y sin dejar el efecto frontera, se pueden desarrollar otros
algoritmos operativos complementarios a los perfilados en este trabajo y que apuntan
buenas perspectivas, avanzando en el empleo de filtros de bordes como Canny, Sobel,
Roberts, etc., disefiando otros que permitan destacar las zonas de altas frecuencias
propias de los bordes, realizando preselecciones de las areas que a priori pueden ser mas
dificiles de tratar, etc.

Las imagenes de la superficie terrestre suelen presentar una heterogeneidad
natural entre las diferentes cubiertas. Se ha demostrado que no todas las técnicas de
analisis de textura se comportan por igual en todas ellas, por lo que se puede investigar
sobre la realizacion de segmentaciones previas a los estudios de textura para trabajar de
forma selectiva en funcidn de las caracteristicas de cada cubierta. Se podrian aplicar sobre
cada zona aquellos métodos de textura que mejor se comportasen y emplear unas
variables u otras para, en una fase final, agrupar todos los resultados parciales en un
modelo final.

No todas las texturas presentan comportamiento similar al sufrir rotaciones, de tal
manera que en muchos problemas de andlisis de texturas, la informacion rotacional es
necesaria, bien sea en forma de caracteristicas especificas o bien como punto de partida
para obtener otras. La aplicacion practica de la transformada wavelet bidimensional es
llevada a cabo mediante bancos de filtros en filas y columnas de una imagen. Debido a la
separabilidad de esos filtros, esa transformada esta fuertemente condicionada por la
direccién vertical y horizontal, lo cual la hace poco practica para extraer caracteristicas
invariantes a la rotacién. Para solventar esta limitacién se podrian emplear varios filtros
angulares e interpolar sus resultados. O bien podrian ser puestos en practica otros
algoritmos de transformada wavelet apuntados en la resefia tedrica del capitulo IV y que la
revision bibliografica presenta en varios trabajos, como es la transformada wavelet packet,
la transformada continua o la transformada redundante wavelet frames, aplicando otras
funciones de partida no separables y consideradas invariantes como la Mexican Hat, Morlet
wavelets o Cauchy wavelets.

Una de las aplicaciones mas demandada en la gestion de la informacion espacial
es la deteccién de cambios y seguimiento de ciertas variables geograficas y ello se puede
realizar mediante la transformada wavelet. Para ello se debe disponer de series
multitemporales de imagenes, convenientemente corregidas de efectos radiométricos y
geométricos que permitan generar sefiales unidimensionales para cada elemento de la
imagen y a lo largo del tiempo (serie de imagenes). El empleo de técnicas basadas en la
transformada wavelet permitiria destacar aquellos pixeles cambiantes y detectar el
momento en el que han producido dichos cambios.
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Pero no tan solo se pueden aplicar estas técnicas a la informacion temporal, sino
también a datos multiespectrales que recojan el comportamiento de las superficies en
diferentes longitudes de onda. La combinacion de caracteristicas espaciales y espectrales,
el desarrollo de algoritmos que permitan su tratamiento desde una perspectiva textural y
aplicando la transformada wavelet, puede redundar positivamente en diferentes
aplicaciones como clasificaciones (Ruiz et al., 2004), segmentaciones, extraccion de ciertas
variables superficiales, etc.

El problema de la clasificaciébn de texturas consiste basicamente en la
determinacion de una serie de caracteristicas de textura para cada pixel de la imagen y
segun un determinado vecindario de célculo. A partir de ellas se realizan asignaciones
mediante clasificadores, decidiendo el usuario qué texturas constituyen una clase bien
definida. La mayor parte de los clasificadores empleados son probabilisticos y se suelen
asumir probabilidades a priori iguales para todas las clases, asi como distribuciones
normales o gaussianas para las variables. Pero esto puede no ser siempre asi, ya que los
clasificadores que trabajan con la unidad pixel consideran valores de las variables de
textura muy influenciados por los vecinos a cada pixel, por el tamario de esos vecindarios y
por la ponderacion que se aplique a los valores de cada uno de ellos. Si los vecindarios son
pequefios, quizds no capten bien la realidad de la textura. Si son grandes, estaran
afectados por los pixeles de otras texturas. Por ello puede ser interesante realizar
clasificaciones orientadas a objetos, en las que el elemento a clasificar no es un pixel, sino
un objeto, un elemento de la imagen que tenga una textura homogénea y cuyas variables
derivadas no estén afectadas de elementos contiguos.

La mayor parte de los ensayos realizados se han centrado en imagenes propias
de areas forestales, agricolas o mixtas, siendo los entornos urbanos los menos frecuentes.
Se ha demostrado la utilidad de las rutinas propuestas en casi todos ellos, siendo en los
ambitos urbanos empleados en donde las mejoras han sido menores. Sin embargo, y de
cara a la gestion y planificacion territorial, las areas urbanas y de probable crecimiento
urbano son las mas importantes social, medioambiental y econdmicamente. Es importante
mejorar en el tratamiento de estos ambitos para lograr una mejor clasificacion de las
diversas unidades territoriales y de esa manera, una mayor implantacion, tanto en
organismos publicos como privados, de sistemas de gestion de informacion geografica
mediante Teledeteccion.
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10.1. Ficha de trabajo de campo

FICHA DE CAMPO

RECONOCIMIENTO CUBIERTA VEGETAL — CARACTERISTICAS DE LOS

DEPOSITOS SUPERFICIALES

Lugar de trabajo: Cddigo:
Punto de muestreo no: Fecha: [ [/
Coordenadas UTM: X: Y: Z: Huso:
Fotografia aérea: Serie: Afo: No:

Serie: Afo: No:
Superficie de muestreo: m?>  Pendiente aproximada:
Orientacion local aproximada: _ Litologia aflorante:

CARACTERIZACION DE LA CUBIERTA VEGETAL

Valoracioén de la cubierta ocupada segiin estratos:

Estrato (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Arboreo
Arbustivo
Herbdceo

1) No aparece ningln individuo con dicha estratificacion

2) Estrato con una cubierta muy pequefia, insignificante

3) Forman un numero significativo pero menor de 25%

4) Entre el 25-50%

(5) Entre el 50-75%

(6) Ocupa mas del 75%
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Especies que ocupan una mayor superficie:

Arboreas

Arbustivas

Herbaceas

CARACTERISTICAS DE LOS DEPOSITOS SUPERFICIALES Y LOS SUELOS
Afloramientos rocosos y pedregosidad

Afloramientos rocosos

Nivel de
pedregosidad

%o de roca
aflorante

Sin afloramientos rocosos en los 60
Ccm superiores

Sin guijarros o
menos de 10%

Roca blanda o muy fisurada 10-20%
Roca bastante blanda o ano

medianamente alterada o fisurada 20-30%
Roca algo fisurada 30-50%

Roca poco fisurada o poco alterada

50-80% (piedras)

Roca no fisurada o roca dura

80% (con blogues)

Estado de la superficie del suelo

Presencia de horizonte
humifero

Tipo de erosion

Profundo (> 5 cm) Laminar

Medio (3-5 cm) En surcos (rills)

Somero (1-3 cm) Regueros
Barraqueras

Profundidad y textura del suelo

Profunfidad (cm)

Textura

> 80 Franca o media
80-60

60-40 Muy limosa
40-30 Muy arenosa
30-20 Muy arcillosa
<20

Defensas antrdpicas

Acciones generales

Acciones puntuales

Bancales en buen estado

Reposicion de surcos

Bancales algo degradados

Canalizaciones artificiales

Bancales muy degradados

Otras

Restos de bancales

Otras observaciones
1. Labrados en el sentido de la pendiente
Labrado en sentido perpendicular a la pendiente
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10.2. Coeficientes de los bancos de filtros

En este apartado se adjuntan los coeficientes de los diversos filtros de

descomposicion y reconstruccion derivados de las distintas funciones wavelet empleadas
en los ensayos y cuya descripcidn detallada se encuentra en el capitulo VI “Metodologia”.

n () n () n (n)
p=2| 0 0.4829629131450 8 | -0.0315820393170 2 0.6048231236900
1 0.8365163037380 9 0.0005538422010 3 0.6572880780510
2 0.2241438680420 10 | 0.0047772575110 4 0.1331973858250
3 | -0.1294095225510 11 | -0.0010773010850 5 | -0.2932737832790
p=3| 0 0.3326705529500 p=7| 0 0.0778520540850 6 | -0.0968407832230
1 0.8068915093110 1 0.3965393194820 7 0.1485407493380
2 0.4598775021180 2 0.7291320908460 8 0.0307256814790
3 | -0.1350110200100 3 0.4697822874050 9 | -0.0676328290610
4 | -0.0854412738820 4 | -0.1439060039290 10 | 0.0002509471150
5 0.0352262918820 5 | -0.2240361849940 11 | 0.0223616621240
p=4| 0 0.2303778133090 6 0.0713092192670 12 | -0.0047232047580
1 0.7148465705530 7 0.0806126091510 13 | -0.0042815036820
2 0.6308807679300 8 | -0.0380299369350 14 | 0.0018476468830
3 | -0.0279837694170 9 | -0.0165745416310 15 | 0.0002303857640
4 | -0.1870348117190 10 | 0.0125509985560 16 | -0.0002519631890
5 0.0308413818360 11 | 0.0004295779730 17 | 0.0000393473200
6 0.0328830116670 12 | -0.0018016407040 p=10| 0 0.0266700579010
7 | -0.0105974017850 13 | 0.0003537138000 1 0.1881768000780
p=5| 0 0.1601023979740 p=8| 0 0.0544158422430 2 0.5272011889320
1 0.6038292697970 1 0.3128715909140 3 0.6884590394540
2 0.7243085284380 2 0.6756307362970 4 0.2811723436610
3 0.1384281459010 3 0.5853546836540 5 | -0.2498464243270
4 | -0.2422948870660 4 | -0.0158291052560 6 | -0.1959462743770
5 | -0.0322448695850 5 | -0.2840155429620 7 0.1273693403360
6 0.0775714938400 6 0.0004724845740 8 0.0930573646040
7 | -0.0062414902130 7 0.1287474266200 9 | -0.0713941471660
8 | -0.0125807519990 8 | -0.0173693010020 10 | -0.0294575368220
9 0.0033357252850 9 | -0.0440882539300 11 | 0.0332126740590
p=6| 0 0.1115407433500 10 | 0.0139810279170 12 | 0.0036065535670
1 0.4946238903980 11 | 0.0087460940470 13 | -0.0107331754830
2 0.7511339080210 12 | -0.0048703529930 14 | 0.0013953517470
3 0.3152503517090 13 | -0.0003917403730 15 | 0.0019924052950
4 | -0.2262646939650 14 | 0.0006754494060 16 | -0.0006858566950
5 | -0.1297668675670 15 | -0.0001174767840 17 | -0.0001164668550
6 0.0975016055870 p=9| 0 0.0380779473640 18 | 0.0000935886700
7 0.0275228655300 1 0.2438346746130 19 | -0.0000132642030

Tabla 10-1. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Daubechies del apartado 6.3.6.3.

PB D |-0.0157 -0.0727 0.3849 0.8526 0.3379 -0.0727

PAD | 0.0727 0.3379 -0.8526 0.3849 0.0727 -0.0157

PBS |-0.0727 0.3379 0.8526 0.3849 -0.0727 -0.0157

PAS |-0.0157 0.0727 0.3849 -0.8526 0.3379 0.0727

Tabla 10-2. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Coiflet6 (apartado 6.3.6.4).
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-0.0007 -0.0018 0.0056 0.0237 -0.0594 -0.0765 0.4170 0.8127 0.3861 -0.0674

PBD | (0415 0.0164

-0.0164 -0.0415 0.0674 0.3861 -0.8127 0.4170 0.0765 -0.0594 -0.0237 0.0056

PAD| (0018 -0.0007

0.0164 -0.0415 -0.0674 0.3861 0.8127 0.4170 -0.0765 -0.0594 0.0237 0.0056

PBS| 0.0018 -0.0007

-0.0007 0.0018 0.0056 -0.0237 -0.0594 0.0765 0.4170 -0.8127 0.3861 0.0674

PAS| 00415 -0.0164

Tabla 10-3. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Coiflet12 (apartado 6.3.6.4).

-0.0000 -0.0001 0.0005 0.0011 -0.0026 -0.0090 0.0159 0.0346 -0.0823 -0.0718

PB D 0.4285 0.7938 0.4052 -0.0611 -0.0658 0.0235 0.0078 -0.0038

0.0038 0.0078 -0.0235 -0.0658 0.0611 0.4052 -0.7938 0.4285 0.0718 -0.0823

PAD -0.0346  0.0159 0.0090 -0.0026 -0.0011 0.0005 0.0001 -0.0000

-0.0038 0.0078 0.0235 -0.0658 -0.0611 0.4052 0.7938 0.4285 -0.0718 -0.0823

PBS 0.0346 0.0159 -0.0090 -0.0026 0.0011 0.0005 -0.0001 -0.0000

-0.0000 0.0001 0.0005 -0.0011 -0.0026 0.0090 0.0159 -0.0346 -0.0823 0.0718

PAS 0.4285 -0.7938 0.4052 0.0611 -0.0658 -0.0235 0.0078 0.0038

Tabla 10-4. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Coiflet18 (apartado 6.3.6.4).

-0.0000 -0.0000 0.0000 0.0001 -0.0003 -0.0006 0.0013 0.0038 -0.0057 -0.0152
PBD | 0.0251 0.0393 -0.0962 -0.0666 0.4344 0.7822 0.4153 -0.0561 -0.0813 0.0267
0.0161 -0.0073 -0.0016 0.0009

-0.0009 -0.0016 0.0073 0.0161 -0.0267 -0.0813 0.0561 0.4153 -0.7822 0.4344
PAD | 0.0666 -0.0962 -0.0393 0.0251 0.0152 -0.0057 -0.0038 0.0013 0.0006 -0.0003
-0.0001  0.0000 0.0000 -0.0000

0.0009 -0.0016 -0.0073 0.0161 0.0267 -0.0813 -0.0561 0.4153 0.7822 0.4344
PBS |-0.0666 -0.0962 0.0393 0.0251 -0.0152 -0.0057 0.0038 0.0013 -0.0006 -0.0003
0.0001  0.0000 -0.0000 -0.0000

-0.0000 0.0000 0.0000 -0.0001 -0.0003 0.0006 0.0013 -0.0038 -0.0057 0.0152
PAS | 0.0251 -0.0393 -0.0962 0.0666 0.4344 -0.7822 0.4153 0.0561 -0.0813 -0.0267
0.0161 0.0073 -0.0016 -0.0009

Tabla 10-5. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Coiflet24 (apartado 6.3.6.4).

PBD |-0.0758 -0.0296 0.4976 0.8037 0.2979 -0.0992 -0.0126 0.0322

PAD |-0.0322 -0.0126 0.0992 0.2979 -0.8037 0.4976 0.0296 -0.0758

PBS | 0.0322 -0.0126 -0.0992 0.2979 0.8037 0.4976 -0.0296 -0.0758

PAS |-0.0758 0.0296 0.4976 -0.8037 0.2979 0.0992 -0.0126 -0.0322

Tabla 10-6. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Symlet 8 (apartado 6.3.6.5).

-0.0034 -0.0005 0.0317 0.0076 -0.1433 -0.0613 0.4814 0.7772 0.3644 -0.0519

PBD| 10272 0.0491 0.0038 -0.0150 -0.0003 0.0019

-0.0019 -0.0003 0.0150 0.0038 -0.0491 -0.0272 0.0519 0.3644 -0.7772 0.4814

PAD| (0613 -0.1433 -0.0076 0.0317 0.0005 -0.0034

0.0019 -0.0003 -0.0150 0.0038 0.0491 -0.0272 -0.0519 0.3644 0.7772 0.4814

PBS| 0.0613 -0.1433 0.0076 0.0317 -0.0005 -0.0034

-0.0034 0.0005 0.0317 -0.0076 -0.1433 0.0613 0.4814 -0.7772 0.3644 0.0519

PAS| 00272 -0.0491 0.0038 0.0150 -0.0003 -0.0019

Tabla 10-7. Coeficientes de los filtros de la familia de funciones Symlet 16 (apartado 6.3.6.5).
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PBD | -0.057884 -0.139930 0.1825920 0.658911 0.658911 0.1825920 -0.139930 -0.057884

PAD | 0.057884 -0.139930 -0.1825920 0.658911 -0.658911 0.1825920 0.139930 -0.057884

PBS | -0.057884 -0.139930 0.1825920 0.658911 0.658911 0.1825920 -0.139930 -0.057884

PAS | -0.057884 0.139930 0.1825920 -0.658911 0.658911 -0.1825920 -0.139930 0.057884
Tabla 10-8. Coeficientes de los filtros de la funcion Battle-Lemarié 6 (apartado 6.3.6.6).

PB D | -0.150052 0.000000 0.450150 0.707100 0.450150 0.000000 -0.150052

PAD| 0.150052 0.000000 -0.450150 0.707100 -0.450150 0.000000 0.150052

PBS | -0.150052 0.000000 0.450150 0.707100 0.450150 0.000000 -0.150052

PAS | -0.150052 0.000000 0.450150 -0.707100 0.450150 0.000000 -0.150052

Tabla 10-9. Coeficientes de los filtros de la funcion Shannon 7 (apartado 6.3.6.7).

PED -0.0243218 0.0636672 0.0306212 -0.1326970 -0.0350483 0.444095 0.743750 0.444095
-0.0350483 -0.1326970 0.0306212 0.0636672 -0.0243218

PAD 0.0243218 0.0636672 -0.0306212 -0.1326970 0.0350483 0.444095 -0.743750 0.444095
0.0350483 -0.1326970 -0.0306212 0.0636672 0.0243218

PBS -0.0243218 0.0636672 0.0306212 -0.1326970 -0.0350483 0.444095 0.743750 0.444095
-0.0350483 -0.1326970 0.0306212 0.0636672 -0.0243218

PAS -0.0243218 -0.0636672 0.0306212 0.1326970 -0.0350483 -0.444095 0.743750 -0.444095
-0.0350483 0.1326970 0.0306212 -0.0636672 -0.0243218

Tabla 10-10. Coeficientes de los filtros de la funcion Meyer 3 (apartado 6.3.6.8).

10.3. Listado de rutinas programadas

trabajado en gran parte.

Para la puesta en practica de los ensayos descritos en el capitulo metodoldgico se
han desarrollado diversas rutinas en dos lenguajes de programacion diferentes, en cddigo
fuente de Matlab y el lenguaje IDL, fuente del programa ENVI sobre el cual se ha

Dado que seria de gran extension adjuntar dicho codigo en el

presente documento impreso, se incluye de forma digital en el CD adjunto, cuya estructura
y descripcion de contenidos es el que se detalla a continuacion.

RUTINA EN LENGUAJE DE MATLAB

descomposicion.m

Aplicacion de la descomposicion wavelet directa, extraccion
de tendencias y fluctuaciones, detalles y aproximaciones y
reconstruccion de la imagen inicial.
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RUTINAS EN LENGUAJE IDL

energia.pro

Calcula la energia global de la imagen y una imagen de
energia derivada de la original empleando un vecindario de
3x3.

desv_energ_kurt.pro

Calcula de forma conjunta las imagenes de desviacion media,
energia y kurtosis de la imagen original empleando un
vecindario de 3x3.

imagen_asimetria.pro

Calcula la imagen de asimetria a partir del histograma de
una imagen de entrada.

asimetria.pro

Calcula el parametro de asimetria de toda una imagen.

desc_recons.pro

Realiza la descomposicidn y reconstruccion de la imagen
original segln la transformada wavelet y usando un banco
de filtros especificos para cada familia de funciones.
Determina los modelos de tendencias, fluctuaciones,
aproximaciones y detalles. Calcula las variables de textura de
1¥"y 29 orden.

Aplica un remuestreo sobre una imagen, generando otras de

remuestreo.pro tamafio diferente especificando las nuevas dimensiones del
pixel.
. Aplica un remuestreo a una imagen mediante un factor
resize.pro

especificado.

remuestreo_varianza

Aplica remuestreos a una imagen generando otras nuevas,
calculando sobre éstas las imagenes de varianza y calculando
las estadisticas de las ultimas.

sumar_Iimagenes.pro

Suma varias imagenes en una nueva de salida.

variables_textura.pro

Calcula las variables de textura de la MCNG en un vecindario

concreto.
. Realiza la convolucién de una imagen mediante un filtro
convolucion.pro o
especificado.
estadisticas.pro Calcula las estadisticas basicas de una imagen.
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Aplicacion del operador de Canny sobre una imagen de
canny_aplicado entrada. Llama a la rutina canny.pro elaborada por Harvey
Rhody (rhody@cis.rit.edu)®.

1. Escrita en febrero de 2001 por Harvey Rhody. Parte de un programa escrito en C por Mike Heath,
University of South Florida (heath@csee.usf.edu). A su vez, éste empled algunas partes de cédigo
escrito en la Michigan State University.
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