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Glosario

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

sensor con el cual se adquiere la imagen satelital

Composicion de color verdadero Una imagen de composicién de color verdadero
también llamada color natural o real muestra una combinacién de bandas ro-
jas, verdes y azules visibles con los correspondientes canales rojos, verdes y
azules. Corresponde a la forma en que el ojo humano ve el mundo: la vegeta-
cion aparece verde, el agua de azul a negro, y la tierra desnuda y las superficies

impermeables gris claro y marrén.

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

de onda especificos a través del espectro electromagnético.

Imagen raster Imagen constituida por una serie de puntos arreglados en forma ma-
tricial. Cada punto (pixel) corresponde a un elemento de la imagen y repre-

senta una caracteristica como el nivel de gris del tipo de cobertura, entre otros
Pixel Unidad bésica de la imagen a base de puntos de color o en escala de grises

Resolucion espacial Se refiere al area cubierta sobre la tierra por un solo pixel. La
resolucion espacial se basa en varios factores, tal como el campo de vista del
sensor (Field of View, FOV), altitud a la que se encuentra el sensor, y el

numero de detectores del sensor

Resolucion espectral Se refiere al nimero de bandas espectrales para un sensor dado

y depende del niimero de bandas en los sensores

Respuesta espectral Es la cantidad de radiacion que refleja cada tipo de cobertura
de suelo y que es detectada por el sensor del satélite para obtener la imagen.

La respuesta espectral permite la identificacién de materiales y caracteristicas



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

oceanicas, etc.

Shapefile Es un formato sencillo y no topolégico que se utiliza para almacenar la
ubicacion geométrica y la informacién de atributos de las entidades geografi-

cas.



1. Introduccion

Las sequias son uno de los desastres naturales mas costosos, cuyo impacto y fre-
cuencia se han incrementado debido al cambio climatico. Se estima que el nimero
y duracién de sequias se ha elevado en 29 % desde el ano 2000 y que hasta 700
millones de personas corren el riesgo de ser desplazadas como resultado de sequias
pronosticadas hasta el afio 2030 a nivel mundial [1]. En este sentido, la sequia es un
tema de relevancia global, por ello, es importante contar con medidas de mitigacién
de riesgos mediante monitoreo, recolectando y analizando pardmetros que propor-
cionen informacién para su deteccién [2]. Dentro de este orden de ideas, la humedad
es un parametro clave para identificar y evaluar el riesgo de sequia [3]. El costo de
la medicion precisa de la humedad del suelo in situ es costosa porque requiere un
proceso de muestreo periédico y las mediciones reales son escasas debido a la falta
de sensores in situ. Por tal motivo hay interés en desarrollar métodos enfocados a

estimar la humedad del suelo en una regién mediante imagenes satelitales.

Las técnicas de percepcion remota mediante observaciones satelitales se han uti-
lizadas para la obtencién de indicadores o parametros de humedad del suelo. Con
estas observaciones se puede realizar analisis y recuperacion de variables relaciona-
das con la sequia como la humedad del suelo mediante imégenes multiespectrales
adquiridas en las bandas del visible, infrarrojo o de microondas. [4, 5, 6, 7, 8]. De
esta manera se tiene una alternativa que proporciona un conjunto de datos para
estudiar sequias, incluyendo observaciones globales, registros de datos consistentes,

y acceso a lugares geograficos inaccesibles [9].

Se han realizado diversos esfuerzos para la estimacién de humedad del suelo con
imagenes satelitales aplicando diversos métodos. Entre estos métodos se encuentran
los tradicionales, aprendizaje automético y procesamiento de imagenes. El enfo-
que tradicional calcula indices relacionados con la humedad derivados de imégenes

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



Difference Water Index (NDWI), entre otros [10, 11]. Los métodos de aprendizaje
automatico aplican algoritmos como Redes Neuronales y modelos de regresion lineal,
entre otros. Muchos de estos métodos estiman la humedad del suelo en funcién de su
respuesta espectral [12, 13]. En el uso de los métodos de procesamiento de imégenes
se procesa la imagen para obtener parametros relacionados con la humedad como pH,
textura u otros valores fisicos del suelo [14, 15]. En el enfoque de procesamiento de
iméagenes se encuentran los métodos sinérgicos donde se combinan datos o parame-
tros como en el denominado método del “tridngulo” o "trapezoide”. Este método
constituye uno de los enfoques mas populares y ampliamente utilizado para esti-
macién de humedad superficial del suelo con imédgenes satelitales [16, 17, 18]. Este
método utiliza un modelo que se basa en la relacién de reflectancia en el infrarrojo
de onda corta (SWIR) y el indice de vegetacién (IV) en una regién de pixeles de

superficie terrestre [19, 20, 21].

Aunque los métodos actuales para la estimacion de humedad son prometedores
y obtienen una tasa de reconocimiento de alrededor de 90 % =+ 5 estdn limitados en
ciertos factores. Entre estos factores se encuentran, no tomar en cuenta la contri-
bucién de diferentes pardmetros (tales como vegetacién, temperatura, entre otros),
la necesidad de intervencién humana para el andlisis y la interpretacién o la necesi-
dad de gran cantidad de datos de entrada para los algoritmos. En caso, del método
"trapezoide” es necesaria la generacién de datos en la parametrizacién del modelo
en donde se requiere un proceso que lleva tiempo o recursos humanos. La estima-
cion de la humedad del suelo con este modelo se realiza mediante una ecuaciéon que
exhibe una relacion lineal entre el contenido de humedad superficial y la reflectancia
transformada de SWIR [22]. En la ecuacién se utilizan los parametros de fraccién de
vegetacion (IV), reflectancia transformada de SWIR (STR), el contenido de hume-
dad minima local de suelo seco, y el contenido maximo local de humedad del suelo
himedo para suelo desnudo y suelo con vegetacion densa. Al superponer el modelo

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



de los valores de pixeles dentro del espacio trapezoidal STR-NDVI de una sucesién

de imdgenes para una ubicacién de interés (escenas de satélite).

La seleccion de los pardmetros de regién seca (borde seco) y humeda (borde
himedo) se puede trasladar al entorno computacional como un problema de seg-
mentacién semantica. En donde el objetivo es etiquetar a cada pixel en la imagen
con base en un conjunto de caracteristicas de tipos de cobertura terrestre como
suelo desnudo, vegetacién o cuerpos de agua. Una caracteristica importante para
la segmentacion seméntica de cobertura terrestre es la reflectancia. En ese senti-
do, las firmas espectrales hacen posible la identificacion de distintos objetos de la
tierra presentes en imagenes satelitales. Esta caracteristica se genera a partir de la
interaccion de la radiacion electromagnética en determinadas longitudes de onda del
espectro electromagnético (reflectancia) con la materia. Esta caracteristica particu-
lar de cada objeto, se le conoce como firma espectral, y es la base para procesos de
segmentacién seméntica [23]. Los métodos con base en informacién espectral se ba-
san en variaciones en la reflectancia espectral de clases similares. Entre los métodos
tradicionales mas utilizados para la segmentacion semantica terrestre se encuentran
los métodos estadisticos como distancia minima, distancia Mahalanobis, maxima
verosimilitud, entre otros. Entre estos métodos el algoritmo de méaxima verosimili-
tud ha sido ampliamente utilizado en la segmentacion semantica terrestre teniendo

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

En una imagen satelital se pueden distinguir distintos tipos de coberturas te-
rrestres, tales como: vegetacion, suelo desnudo, cuerpos de agua, entre otros. La
informacion espectral es importante en la segmentacion semantica para distinguir
entre diferentes tipos de coberturas. Sin embargo, imégenes satelitales de una escena
pueden tener cambios de iluminacién debido a la hora, fecha y condiciones de nu-
bosidad. Consecuentemente, puede llegar a presentar problemas en la segmentacién
semantica generando pixeles dispersos de tipos de coberturas erréneamente etique-

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



con la informacion espectral del pixel. El andlisis y segmentacién de imagenes es un
problema de investigacion abierto para la comunidad de investigacién que trabaja en
aplicaciones de percepcién remota y de visién artificial. Es por ello que es deseable
incrementar el porcentaje de segmentacion de coberturas terrestres sobre imédgenes
satelitales. Para atacar el problema de segmentacién por cambios de iluminacién se
propone agregar informacion de textura a los criterios de maxima verosimilitud que
permita mejorar la discriminacién entre pixeles de tipo de cobertura como vegeta-

cion, suelo desnudo y cuerpos de agua.

El objetivo de este trabajo de investigacién es atacar el problema de segmen-
tacion combinando informacion espectral e informacién de textura, permitiendo asi
tener informacion sobre similitud y proximidad en valores de reflectancia de res-
puesta espectral y propiedades similares entre pixeles vecinos mediante descriptores
de textura. La solucién que se propone va enfocada a optimizar y automatizar la
estimacion de humedad del suelo con el método trapezoide. Esto permitira tener
un buen desempeno de métodos sinérgicos, combinando parametros para mejorar la
estimacién de la humedad sin necesidad de intervencién humada y datos auxiliares.
Esto proporcionaria una herramienta a los analistas y especialistas involucrados en

el estudio de sequias que pueda ser utilizada como apoyo en beneficio de la sociedad.

1.1. Justificacion

Para obtener informacién de superficies sobre la tierra en las imagenes satelita-
les son necesarios métodos para extraccion de datos. Esto provoca desafios para las
tareas de recuperacion de informacion debido a la complejidad de los datos de image-
nes satelitales. Esto se deriva por tener datos complejos y no estructurados, ademas
de la variedad de resoluciones, como espacial, temporal y espectral. Por lo tanto,
deben formularse técnicas que faciliten la recuperacion eficiente y automatizada de

contenido e informacién de las imagenes.



Para obtener informacion de las imagenes satelitales sobre humedad del suelo
existen diversos métodos. Entre los mas utilizados se encuentran los que son basados
en modelos de relaciones fisicas que suelen preferirse a los modelos empiricos relacio-
nados con la humedad. Dentro de estos métodos se encuentra el método llamado tra-
pezoide que es ampliamente utilizado para estimar la humedad del suelo [19, 20, 21].
Este método necesita una region o area de trabajo sobre la imagen, donde se requiere
la identificacion de cobertura terrestre como vegetacion, suelo desnudo o cuerpos de
agua. Una vez definida la region trapezoidal se obtienen los parametros necesarios
para estimar la humedad. El establecimiento de la region trapezoidal es complica-
do para grandes escalas debido a la heterogeneidad espacial de las propiedades de
la superficie. Esto pueden afectar la forma de la regién trapezoidal y por lo tan-
to interfiere con la determinacién precisa de parametros necesarios en el método y
del resultado de estimacién de humedad del suelo. Esto implica un desafio asociado
con la identificacién y categorizacién de superficie terrestre (suelo y superficie de
vegetacién) buscando una definicién precisa y dindmica de la regién trapezoidal del

método [26].

En este sentido, mediante la segmentacion semantica se puede determinar la
region trapezoidal. Por medio de esto se podra analizar y reconocer de manera au-
tomatica la superficie terrestre y sus limites en las imédgenes con el fin de producir
informacion para que pueda ser utilizada en el método trapezoide. Hay investigacio-
nes y técnicas que han logrado avances que permiten la identificacion de coberturas
terrestres, como técnicas de aprendizaje automatico usando Redes Neuronales Arti-
ficiales [27, 28, 29, 30] y Arboles de Decisién [31, 32, 33], entre otros, sin embargo,
existen las técnicas tradicionales como k-means, Minima Distancia, Maxima Verosi-
militud [34, 35, 36, 37] que se basan en comportamiento de firma espectral tomando
una funcion de distancia. Estos métodos son ampliamente utilizadas y son imple-

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

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



Entre los métodos tradicionales el algoritmo de Méxima Verosimilitud es uno de
los més utilizados en el area de percepcion remota para categorizacion de coberturas
terrestres en imagenes satélites. Ademas, se utiliza como método de validacién en
propuestas de segmentaciéon semantica [35, 37, 43]. Este algoritmo ha dado buenos
resultados, sin embargo, aun hay retos que resolver para delimitar los grupos de
pixeles con valores homogéneos dentro de la imagen. Dado que este algoritmo es
basado en pixeles y no toma en cuenta informacién contextual tiene limitaciones al
enfrentarse a la complejidad de objetos y fondos heterogéneos de cobertura terrestre
generando pixeles mal etiquetados para identificar de manera consistente las areas de
interés y sus limites. Es por ello que en este trabajo se propone un nuevo método para
mejorar la segmentacién semantica de cobertura terrestre del algoritmo de maxima

verosimilitud agregando informacion contextual de textura.

1.2. Planteamiento del Problema

La Observacion de la Tierra por medio de imagenes satelitales ha jugado un
papel imperativo en la ampliacion de capacidades para obtener informacion sobre
la distribucion espacio-temporal de la humedad del suelo superficial. El proceso de
extraer informacion de interés sobre la escena de la imagen satelital para la estima-
ciéon de humedad del suelo en el método trapezoide consta de diversos procesos y
calculos que van desde la adquisicion de datos hasta la integracion y presentaciéon
de resultados. Entre los diferentes procesos para extraer informacion es necesario
simplificar la seleccion de regiones para el modelo de trapezoide con la finalidad de
estimar la humedad en una imagen satelital de manera automética. El proceso se
puede automatizar mediante un proceso de segmentacion, asignando una etiqueta de
clase a cada pixel en la imagen de interés. En esta investigacion se tiene interés del
método de maxima verosimilitud por ser ampliamente utilizado en la segmentacion

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



resultados (87 %=£5) ain hay huecos que atacar, por ejemplo, el método no utili-
za informacién contextual que permita considerar la relacion espacial entre pixeles

vecinos.

Formalmente, el problema se define como la segmentacién semantica de los pixe-
les en una imagen [ para asi poder determinar las regiones del método del trapezoide.
Entonces, se debe asignar una etiqueta e a cada pixel en I entre k clases, las cuales
pueden corresponder a vegetacion, suelo desnudo o cuerpo de agua en funcion de
las caracteristicas C' = {S,T'} con base en el término I(z,y) = r(z,y) * Blr(z,y) =
2", B = [by, b,] donde 7, es el valor de reflectancia para un pixel p y B son las bandas
espectrales de la imagen I. Se busca obtener un conjunto de caracteristicas espec-
trales S = {s1, $2...5,} y de textura T' = {t1,s...t, } con la finalidad de segmentar
I y convertirla en una imagen con etiquetas I’ mediante un modelo computacio-
nal I' = M(I,C) tal que lo que deseamos encontrar es una funcién S que integre
f5(I) y fY(I) en donde f* es una funcién de distribucién de probabilidad de méaxima

verosimilitud y f! obtiene informacién de la textura para cada p en 1.

1.3. Preguntas de Investigacion

¢ Es posible mejorar un modelo de segmentacion semdntica de coberturas terres-
tres como vegetacion y suelo desnudo en imdgenes satelitales de un algoritmo es-

tadistico espectral agregando informacion contextual de textura?
¢ Como agregar informacion de textura a un algoritmo estadistico espectral?

sComo se puede calcular de manera automdtica los pardmetros del método tra-

pezoide para estimar correctamente la humedad del suelo en imdgenes satelitales?



1.4. Hipotesis

Si se integra informacion de textura a un algoritmo estadistico espectral como el
de maxima verosimilitud entonces es posible mejorar su desempeno en la segmen-
tacion semantica de cobertura terrestre. Dado que la textura podria proporcionar
conocimiento adicional de informacion contextual con propiedades que podrian de-
tectar la variabilidad intraclase y separabilidad interclase para discriminar clases
heterogéneas, reduciendo la aparicién de pixeles dispersos mal etiquetados y aumen-

tando la descripcién de las relaciones entre pixeles en textura.

1.5. Objetivos

Desarrollar una metodologia computacional automatica de segmentacién de co-
bertura terrestre mediante combinacién de informacién estadistico espectral y tex-
tural para obtener la regién y los pardametros (NIR,IV) del modelo trapezoidal en la

estimacion de humedad del suelo a partir de imagenes satelitales multiespectrales.

Objetivos Especificos

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

satelitales de periodos con baja y alta humedad.

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

terrestres principalmente de vegetacion, suelo desnudo y agua.

3. Disenar e implementar un modelo de segmentacién seméantico que discrimine
coberturas terrestres combinando informacion espectral y contextual de textu-

ra en imagenes satelitales multiespectrales.

4. Obtener region y pardmetros del método trapezoide para estimacién de hu-
medad de manera automatica a partir del modelo de segmentacion semantica

propuesto.



1.6.

1.7.

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

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

Alcances y Limitaciones

El trabajo abarca el disenio, implementacién y validacién del segmentador
semantico propuesto y la estimacién de humedad del suelo principalmente en

dreas de México.

La metodologia propuesta sera evaluada bajo distintas condiciones de humedad

del suelo como baja y alta humedad.

En la toma de iméagenes satelitales hay una interaccién del sensor con la
atmosfera lo que puede generar una oclusiéon en el area de interés, como nubes
o aerosoles. Esto puede mermar la visibilidad de la imagen y por ende los datos.
No tratard de resolver el problema de oclusién en las imagenes, no se tomaran
en cuenta regiones con estas caracteristicas y se descartaran imagenes con alto

contenido de nubes.

Contribuciones Esperadas

La contribucion de la investigacion es la metodologia computacional para me-
jorar el desempeno de segmentacién semantica de cobertura terrestre de un

método estadistico espectral combinando informacion espectral y textural.

Una metodologia automéatica para obtencién de regiones para el modelo tra-
pezoide de estimacion de humedad del suelo en imagenes satelitales multies-

pectrales.

Una metodologia automatica para estimacion de humedad del suelo con el

modelo trapezoide en imégenes satelitales multiespectrales.



= Recoleccién y procesamiento de una base de datos de imagenes satelitales pa-
ra generar un subconjunto con datos de tipos de coberturas terrestres y de

humedad del suelo.

= El estudio generado ofrecera informacién y una herramienta 1til para la co-
munidad cientifica, instituciones o interesados en el analisis de la dindamica de

humedad del suelo y la sequia.

= Publicacién de la investigacién y de los resultados en congreso internacional y

en revista indexada JCR



2. Antecedentes

El procesamiento y andlisis digital de imégenes es un campo que se encarga del
procesado de las imagenes digitales por medio de una computadora. El procesamiento
digital de imagenes es el conjunto de técnicas que se aplican a las imagenes digitales
con el objetivo de mejorar su calidad, mientras que el analisis de imagenes incluye
aquellas técnicas cuyo principal objetivo es facilitar la busqueda e interpretacion
de informacién contenida en ellas [44]. Dentro del procesamiento de imdgenes se
engloban una serie de técnicas que comprenden operaciones sobre una imagen y
cuyo resultado final es la imagen procesada. El valor del pixel en la imagen de salida
puede estar en funcion del valor que tenia en la imagen de entrada, de los valores
de sus vecinos o del valor de todos los puntos de la imagen de entrada. Una imagen
puede ser definida como una funcién de dos dimensiones f(z,y) donde x y y son
las coordenadas espaciales (plano) y la amplitud de la funcién f en algin par de
coordenadas (z,y) es llamada intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto.
Cuando z, vy y, los valores de la amplitud de la funcion f son cantidades discretas
finitas, a dicha imagen se le llama imagen digital. Una imagen digital esta compuesta
de un nuimero finito de elementos y cada uno tiene una localidad y valor particulares.
A éstos elementos se les llama, elementos de la imagen o pixeles; siendo este ultimo

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

2.1. Imagenes Satelitales

Una imagen satelital representa una escena sobre el terreno captada desde el
espacio por medio de un sensor montado en un satélite artificial. Estos sensores
recopilan radiacion electromagnética reflejada por la superficie de la Tierra y pueden

proporcionar informacién valiosa sobre las caracteristicas del area representada.

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



la superficie terrestre, adquiriendo la radiacion emitida y reflejada de los objetos si-
tuados sobre ella. Esta energia que capta el sensor esté definida por el valor numérico
o Nivel Digital - ND, que codifica digitalmente esta radiancia, para una area de te-
rreno y en una banda espectral especifica. La coleccién de todos los datos obtenidos
en las bandas espectrales del sensor se constituye en un arreglo matricial (Figura 1)
que tiene una unidad minima de observacién denominada pixel (Picture Element de
su sigla en inglés) con un nimero entero (ND) que puede convertirse en nivel de gris

y con una localizacién espacial.

Bandan I
Banda5 [
Banda4 | | | ‘
Banda3 I
Banda? I
Banda 1l

Localizacién
espectral

| NDi,j,n

Ll

Localizacion
espacial

Figura 1: Representacion de organizacion de datos en una imagen satelital espectral

Las caracteristicas de los satélites utilizados en esta investigacién se muestran en

la Tabla 1. Tabla 1: Caracteristicas de Imagenes Satelitales

Satelite-Sensor Resolucién Espectral-Espacial

Landsat 4-5
Thematic Mapper (TM)




Landsat 8
Operational Land Imager (OLI)

Thermal Infrared Sensor (TIRS)

Sentinel 2
MultiSpectral Instrument (MSI)

2.2. Analisis y Procesamiento de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI) puede definirse como el conjunto
de técnicas que se aplican a las imégenes digitales con el objetivo de mejorar la
calidad o facilitar la bisqueda de informacién [45].El andlisis digital de imégenes
es un conjunto de técnicas destinadas a la extraccién de informaciéon desde una
imagen. En el andlisis y procesamiento de imagenes se pueden usar una variedad
de técnicas y caracteristicas con el propésito de reconocimiento de objetivos en las
imagenes digitales. Algunas de las operaciones mas comunes en PDI se encuentran
la segmentacién, andlisis de textura, reconocimiento de patrones, clasificacion, entre
otros. En esta investigacion es de especial interés la segmentacion y el analisis de

textura.



2.2.1. Segmentacion

La segmentacion es uno de los problemas generales del campo de la vision ar-
tificial y consiste en dividir una imagen digital en varias regiones (grupos de pixe-
les) denominadas segmentos. La segmentaciéon también se puede definir como un
proceso de clasificacion por pixel que asigna una categoria a cada pixel de la ima-
gen analizada. La segmentacion subdivide a una imagen en sus regiones u objetos
constituyentes, de tal manera que los pixeles de esas regiones poseen propiedades
o atributos idénticos, como niveles de gris, contraste o texturas. La mayoria de los
algoritmos de segmentacién se basan en dos propiedades basicas de intensidad de la
imagen: la discontinuidad y la similitud. En la categoria de segmentacion mediante
discontinuidad, el proceso se realiza dividiendo a la imagen basandose en cambios
abruptos en intensidad, como es el caso de la detecciéon de bordes en una imagen.
Con respecto a la segmentacion con base en la similitud, ésta es lograda mediante la
particion de una imagen en regiones que son similares de acuerdo con un conjunto de
criterios predefinidos. Existen numerosas técnicas de segmentacion entre las cuales

se encuentra la segmentacion seméntica.

Segmentacion Semantica: La segmentacién semantica consiste en otorgar una
etiqueta o categoria a cada pixel de una imagen y tiene como objetivo delimitar
precisamente los objetos de las distintas categorias a nivel de pixel, dando como
resultado cualquier forma arbitraria (Figura 2), donde se busca dar una etiqueta e

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

La segmentacién semantica ha sido utilizada en el andlisis de imégenes satelitales
para identificar y delimitar los diferentes objetos o superficies de coberturas terres-
tres como vegetacién o suelo. Los métodos espectrales estadisticos como distancia
minima, distancia Mahalanobis, paralelepipedos y maxima verosimilitud han sido
aplicados para la segmentacién de coberturas de la tierra. Estos métodos principal-

mente se basan en el valor de gris de los pixeles que corresponden a sus reflectacias



espectrales. Estos métodos utilizan las estadisticas de reflectancia para pixeles parti-
culares y reunir pixeles para expresar las caracteristicas de la cobertura terrestre [46].
Entre los métodos estadisticos espectrales més populares y ampliamente utilizados

esta el algoritmo de méaxima verosimiltud.

Figura 2: Esquema asignacion de etiquetas en imagen satelital

El algoritmo de méxima verosimilitud utiliza la probabilidad posterior de que un

pixel pertenezca a la clase k para asignar etiquetas de clase correspondiente.

p(k)p(X/k)

e = /i)

ey

donde P(k) es la probabilidad previa de clase k, es decir, sin informacién sobre los
valores estadisticos de la clase k, P(X/k) es la probabilidad condicional de observar
X de la clase k, o funcion de densidad de probabilidad. Se aplica como la funcién
de densidad de probabilidad. En el caso de distribuciones normales, la probabilidad

se puede expresar en la siguiente ecuacion.

1 —1 —x - —x

L=

Dénde: n: nimero de bandas, X: datos de imagen de n bandas, L (X): probabi-

lidad de que X pertenezca a la clase k, j, : vector medio de clase k, ), : matriz de



varianza-covarianza de la clase k

2.2.2. Analisis de Textura

Las caracteristicas de textura se consideran de las caracteristicas mas indicativas
de la cobertura sobre el terreno. Son los més visibles y perceptibles patrones en cual-
quier imagen. A pesar de que su estudio es un campo de investigacion importante en
vision por computador, no hay una descripcién formal de lo que es una textura dado
que las caracteristicas propias de una textura a menudo son opuestas en diferentes
tipos de imagenes: regularidad frente a aleatoriedad, uniformidad frente a heteroge-
neidad. Los métodos de anédlisis de textura pueden ser divididos en dos enfoques: el
enfoque estadistico o estocastico y el enfoque estructural. La primera categoria trata
a la textura como fenémeno estadistico. La textura es descrita mediante las propie-
dades estadisticas de los valores digitales y posiciones de los pixeles. La formulacién
estocdstica de una textura se basa en un modelo en el cual la textura es vista como

un proceso estocastico bi-dimensional descrito por sus parametros estadisticos.

Uno de los descriptores méas famosos del enfoque estadistico es la matriz de co-
ocurrencia. Este fue el resultado del primer enfoque para describir, y luego clasificar,
la textura de imdgenes [47]. Sigue siendo popular hoy en dia en virtud de su buen
rendimiento. La matriz de coocurrencia contiene elementos que son recuentos del
nimero de pares de pixeles para niveles de brillo especificos, cuando estan separados
por cierta distancia y en alguna relativa inclinacién. Para los niveles de brillo b1 y

b2, la matriz de coocurrencia C' es

N N
Cois = > (Poy =b1) A (P = bo) 3)

r=4 y=1

Donde A denota la operacién logica AN D, = la coordenada, x/ es el desplaza-



miento dado por la distancia especificada d y la inclinacion 6 por:

xl = x + dcos(0)V(d € 1, maz(d)) A (6 € 0,27) 4)

y la coordenada y/ es:

yl =y + deos(0)¥(d € 1, maz(d)) A (6 € 0,27) &)

Cuando la ecuacion 4 se aplica a una imagen, obtenemos una matriz cuadrada,
simétrica cuyas dimensiones son iguales al niimero de niveles de gris de la imagen.
En la generacién de la matriz de coocurrencia, la distancia maxima fue un pixel y
las direcciones se establecieron para seleccionar los cuatro vecinos mas cercanos de

cada punto.

Otro de los descriptores de textura méas utilizados en la actualidad es el llamado
Local Binary Pattern (LBP) o patrén binario local, que tiene numerosas aplicaciones
en el andlisis de imagenes digitales y, en general, en la visiéon por computador. Local
Binary Pattern (LBP) es un operador de textura simple y eficiente que etiqueta cada
pixel de la imagen analizando su vecindario, estudiando si el nivel de gris de cada
pixel supera un determinado umbral y codificando dicha comparaciéon mediante un
numero binario. Para calcular LBP sobre una imagen en escala de grises se utiliza

la ecuacion 7 [48]

!

i, 1 siz>0
LBP(P,R) =) f(gp—9c)2" s(x) = (6)
0 siz<0
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o

p

Donde P es el nimero de vecinos que se van a considerar, R es el tamano del
vecindario y, g. y g, son los valores de gris del pixel central y cada uno de los p

pixeles del vecindario respectivamente.



La definicién de Patron de Invariancia Local es un método que no es invariante
a la rotaciéon. Para corregir esta falta de robustez, se propuso un método llamada
invariancia a la rotacion basado en asignar a cada pixel el menor valor resultante
de LBP de entre todas las posibles rotaciones del patréon. En el método invariante
a la rotacién, se selecciona el valor minimo para representar al pixel central. En la
figura 3 se pueden ver todas las posibles combinaciones de un patrén concreto y el
valor asignado, correspondiente a la rotacién 3. Utilizando la ecuacién (8) se puede

obtener una descripcién invariante a la rotacion.

LBPp, = min{ROR(LBPpg,i)li =0,...,P — 1} %

donde ROR(x,1) es una desplazamiento hacia la derecha de i pixeles para el patrén
x. En términos de pixeles de la imagen ecuacién (8) corresponde a rotar el conjunto
vecino en el sentido de las agujas del reloj tantos veces que un nimero maximo de

los bits mas significativos, a partir de gp_1, son 0.

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

2.3. Estimacion de Humedad del Suelo

El SM o contenido de agua del suelo, que puede expresarse en una base gravimétrica,
Om, o volumétrica, fv, representa la cantidad de agua presente en el suelo a un
potencial matricial dado [50]. la matriz potencial, ¥m (o carga matricial, h), es
sinénimo de las fuerzas superficiales de adsorcién y capilar combinadas que retienen

agua dentro de la matriz sélida del suelo y estan tinicamente relacionados con SM



en condiciones hidrostéaticas. La relacién altamente no lineal entre SM y ¥m se
denomina la caracteristica del agua del suelo y exhibe una forma distintiva para

cada textura de suelo individual.

Entre los métodos méas utilizados para estimacién de humedad con imagenes
satelitales se encuentran el método del “tridngulo” o ”trapezoide-[19, 20, 21]. Este
método exhibe una relacién lineal entre el contenido de humedad superficial y la
reflectancia transformada SWIR:

60— 0y, STR — STRy

= e 8
W Op—0s STR,— STR, ®)

donde STR es la reflectancia transformada de Infrarrojo de Longitud de Onda Corta
(SWIR), W es el contenido de humedad del suelo normalizado por el contenido
minimo local de humedad del suelo seco 6,4, y el contenido maximo local de humedad
del suelo himedo, 6,,. Los términos STR; y ST R,, son los valores STR del suelo seco
y hiimedo, respectivamente, donde ST Ry vy ST R,, se obtienen del trapezoide STR-
NDVI trapezoide (Fig. 2) para una ubicacién especifica (escena de satélite). El borde
inferior (seco) y borde superior (himedo) del trapezoide se utilizan para resolver

STRsy STR,, en cualquier NDVI dado (es decir, cobertura vegetal fraccionada):

Figura 4: Boceto de los parametros del modelo trapezoidal 6ptico (OPTRAM). Espacio
(regiéon) STR-NDVI [51].



El STR esta relacionado con la reflectancia SWIR, de la siguiente manera:

(1 — Rswir)?

STR =
2Rswir

€))

Este modelo, se basa en la interpretaciéon de la distribucién de pixeles de la
superficie terrestre en un espacio de contenido de agua e indice de vegetacién (STR-
NDVI). Donde NDVT es el indice de vegetacion de diferencia normalizada calculado
como NDVI = (NIR-Red) / (NIR+Red) y STR es la reflectancia transformada de
infrarrojo de onda corta (SWIR). La humedad del suelo para cada pixel se estima

como una funcién de STR y NDVI [26]:

tqg+ s4NDVI - STR

W =
id — ’iw + (Sd - Sw)NDV]

(10)

Donde (iq y sq) son los bordes secos y (i, ¥ Si) son los bordes himedos .



3. Trabajos Relacionados

Con el avance en la resolucion de las imégenes de satélite y aumento de la canti-
dad de datos, se han realizado esfuerzos recientes de estudio en andlisis y extraccion
caracteristicas de las imagenes de satélite. Las imagenes de satélite son considera-
das la principal fuente de adquisicién de informacion geogréfica [5], y hay muchas
aplicaciones de analisis de imagenes de satélite en el campo de la ingenieria civil,
construccién, urbanismo y gestioén de los recursos hidricos o desastres naturales. Una
de las aplicaciones especificas es para la deteccion de sequia y las caracteristicas o
variables relacionadas a esta. Se han realizado diversos estudios y métodos para
identificar y predecir diferentes categorias de sequia incluidas la sequia meteoroldgi-
ca (déficit de precipitaciones), agricola (déficit de humedad del suelo), hidroldgica
(déficit de escorrentia) y socioecondmica (suministro de agua, la demanda y la res-
puesta social) [52]. Estos métodos o estudios se pueden agrupar en andlisis con datos

in situ, modelos de prediccion y técnicas de percepcion remota.

El analisis in situ utiliza observaciones puntuales en tierra o datos interpola-
dos, principalmente desde perspectivas meteorolégicas y agricolas en donde a partir
de las observaciones se obtienen condiciones de sequia o anélisis de series de tiem-
po [53, 54, 55, 56]. En los métodos de prediccién usualmente se utilizan modelos o
pronosticos de variables fisicas como la lluvia donde aplican regresion lineal, series de
tiempo, modelos probabilisticos o técnicas de aprendizaje automético [57, 58, 59].
Por otra parte, las observaciones satelitales de percepcion remota ofrecen una alter-
nativa al proporcionar un conjunto de datos para estudiar sequias y sus impactos
en ecosistemas. Las observaciones obtenidas de imagenes satelitales dan pie para
el andlisis de la biofisica del fenomeno de la sequia y la obtencién de indicadores
de sequia para la investigacién y aplicaciones practicas. Los datos satelitales 6pti-
cos, infrarrojos térmicos o de microondas se han utilizado para recuperar variables

relacionadas con la sequia incluyendo precipitacién, humedad del suelo, o evapotrans-



piracién [4, 5, 6, 7, 8]. Algunos estudios de andlisis in situ, prediccién y percepcién
remota (datos satelitales) realizan el célculo de indices donde posteriormente hacen
uso de algoritmos de aprendizaje automatico como Random Forest, Redes Neurona-
les o prediccién con filtros Kalman [57, 59, 60]. Otros estudios analizan los indices
(como Porcentaje de Disponibilidad de Agua, Indice de Vegetacién) por separado o

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

El andlisis de datos in situ es ampliamente utilizado por organismos meteorologi-
cos e instituciones hidroldgicas para observar las condiciones de sequias. Sin embargo,
existe escasez de datos por falta de mediciones o por dificil acceso al lugar de in-
terés y no brindan informacion suficiente sobre los efectos de la sequia en vegetacién.
Por otro lado, aunque los modelos predictivos son prometedores requieren un gran
nimero de observaciones de entrada, de lo contrario se ha observado que tienden a
deficiencias en predecir condiciones muy himedas o secas. Finalmente las ventajas
de las imagenes satelitales obtenidas a partir de sensores remotos en relacién con
las observaciones terrestres tradicionales incluyen observaciones globales, registros
de datos consistentes, y acceso a lugares geogréficos inaccesibles [9]. En varios de
estos estudios hacen estimaciones robustas, sin embargo, necesitan de datos auxilia-
res (in situ, mapas, entre otros), hacer reandlisis de datos o productos y necesitan
una gran cantidad de datos de entrada de diferentes caracteristicas (como precipita-
cién, evapotranspiracién y humedad del suelo) para generar indicadores de sequia.
Ademas, son estudios por lo general de baja resolucion espacial y de lugares geografi-
cos especificos donde los resultados pudieran no ser aplicables a todas las zonas o

areas.

3.1. Meétodos de estimacion de humedad

En la imagen satelital, el proceso de analisis y extraccion de informacion juega

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



gen. La informacion o caracteristicas extraidas de las imagenes son aquellas cosas
que definen distintivamente un fenémeno u objeto presente en la imagen, como el
tamano, la forma, la composicion, la ubicacién, entre otros. La extraccion de in-
formacion se puede definir como una técnica de procesamiento de imagenes que se
utiliza para detectar y clasificar las relaciones o el significado en relaciéon con las
areas de la imagen. Con esto se pretende adquirir una descripcion, no redundante
y significativa de las interpretaciones. La informacion o caracteristicas que se obtie-
nen en una imagen satelital comprenden principalmente estructuras e instalaciones
(como edificios, aeropuertos), presencia de fenémenos (como inundaciones, sequias),
uso del suelo, cobertura terrestre (como vegetacion, cuerpos de agua), presencia de

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

Para obtener informacion con respecto al contenido de humedad se han propues-
to diversas técnicas de estimacion de humedad del suelo. Enfoques convencionales
se mide directamente utilizando instrumentacién terrestre (in situ) por ejemplo, me-
didas puntuales con sensores electromagnéticos de humedad del suelo, métodos hi-
drogeofisicos y tomografia de resistividad eléctrica [65]. Por otro lado, se encuentran
las técnicas para estimar la humedad del suelo con imégenes satelitales que incluyen
las técnicas de aprendizaje automatico y las técnicas tradicionales. Los métodos de
aprendizaje automatico utilizan algoritmos como Multicapa Perceptrén (MLP), Red
Neuronal Convolucional (CNN) o Modelos de Regresién Lineal para la estimacién
de la humedad del suelo en funcién de su respuesta espectral o con datos auxilia-
res de entrada [66, 12]. Dentro de los métodos tradicionales se encuentran el uso
de indices relacionados con la humedad derivados de imagenes satelitales como el
Indice de Diferencia Normalizada de Vegetacién (NDVI, por sus siglas en inglés) o
Indice de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI, por sus siglas en inglés), entre
otros [10, 19]. Ademés, los métodos que utilizan modelos para estimacién en base
a diferentes parametros o variables fisicas relacionados con la humedad. Algunos

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



el suelo (LST, por sus siglas en inglés) utilizando un software especializado o un
sistema de informacién geogréfica [10]. Por otro lado, se utiliza también el método
del tridngulo (NDVI-LST) que se basa en las relaciones fisicas que existen cuando
una temperatura de la superficie terrestre derivada de un satélite se grafica contra

un indice de vegetacion espectral [19, 20, 21].

De las diversas técnicas utilizadas para estimacién de humedad del suelo, los
enfoques de medicion puntual se puede considerar la forma mas directa y precisa
de medir, sin embargo, su uso en grandes areas es limitado, principalmente debido
al costo de mantener el equipo de campo por que requiere un proceso de muestreo
periddico y porque las mediciones reales son escasas debido a la falta de sensores in
situ. Por ello hay interés en desarrollar metodologias simplificadas que puedan apli-
carse en regiones con escasez de datos. En los métodos utilizados con aprendizaje
automatico usualmente se toma en cuenta los cambios de reflectancia para la esti-
macion de humedad o se utilizan datos auxiliares como mapas de tipos de suelo que
pudieran no estar siempre disponibles. Ademas, se necesitan obtener gran cantidad
de datos de entrada para los algoritmos. En los enfoques tradicionales los modelos
basados en relaciones fisicas suelen preferirse a los modelos empiricos. Dentro de
estos se encuentra el método llamado Tridngulo, que es ampliamente utilizado para
estimar la humedad del suelo donde se combinan parametros. Sadeghi en 2017 pro-
puso un modelo modificado llamado Modelo Optico TRapezoidal donde sustituye
el LST por la reflectancia transformada del infrarrojo de onda corta (STR). Este
método se ha utilizado para analizar la dindmica espaciotemporal y la distribuciéon
de estimacion de humedad del suelo que serd de interés en esta investigacion. En la
Tabla 2 se pueden ver algunos trabajos relacionados con el método Trapezoidal que
contiene las propiedades de estudio de aplicacion, método de obtener de la regiéon

trapezoidal y los resultados obtenidos.



Tabla 2: Trabajos de Estimacion de Humedad con Método Trapezoide

Referencia

Estudio

Regién Trapezoidal

Resultados

Sadeghi et.
al. [67]
(2018)

Evaluar la parametrizacion
OPTRAM con datos MO-
DIS en monitoreo de la se-

quia agricola

Inspeccion visual y NDVI

RMSE'- entre 0.050
a 0.085 em®em ™32,
R3- entre 0.10 a
0.70.

Babaeian
et. al [19]
(2019)

Aplicacién de agricultura de

precision a escala de campo

Ajuste manual

RMSE - entre 0.045

a 0.057 em3em ™3

Minnolo
et. al.
[68] (2019)

Mapear areas irrigadas con
Sentinel 2

Clasificacién no supervisada
con ISODATA sobre los da-
tos de NDVI y ajuste manual

precisién global del
70%

Acharya
et. al
[69] (2022)

Predecir humedad del suelo

con Landsat 8

Umbral de valores de NDVI

RMSE entre 0.013 y
0.031, R < 0.2

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

la parametrizacién del método trapezoide funciona durante largos periodos de tiempo

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

fueron adquiridas y utilizadas para el andlisis. Los resultados fueron comparados

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

humedad del suelo activa y pasiva de SMAP y SMOS (Soil Moisture Ocean Salinity).

Ademas, los datos de humedad del suelo de generados se analizaron para detectar

posibles seguimiento de la sequia agricola a través de la comparacion con el Indice

de Humedad de Cultivos (CMI). La regién y los parametros del trapezoide fueron

"Erro Cuadrético Medio
2Contenido volumétrico de agua

3Coeficiente de Correlacién




optimizados visualmente y se realizaron pruebas de sensibilidad modificando las
regiones de bordes secos y humedos. Se observan correlaciones para diferentes niveles
de incertidumbre. Los valores promedio de RMSE en diferentes cambios de regiones
de bordes en el espacio trapezoidal fueron de 0.007, 0.010, 0.012 y 0.025 cm3 cm-
3. Los resultados generales de la evaluacion fueron de 0.050 a 0.085 cm3 cm-3 en
RMSE y entre 0.10 a 0.70 de coeficiente de correlacién (R), respectivamente, para

todos sitios los investigados.

El estudio de Babaeian [19] tiene como objetivo la evaluacién de método trape-
zoide para aplicaciones de agricultura de precision a escala de campo que utilizan
tecnologia dptica de resolucion espacial ultra alta obtenidas con un escéner roboti-
co de campo. Reemplazaron el NDVI por el indice de vegetacion ajustado al suelo
(SAVI) y las regiones o bordes himedos y secos fueron ajustados manualmente. La
exactitud de las estimaciones se evalué en funcion de una comparacién con medicio-
nes de referencia terrestre. Los resultados obtenidos indican un error de estimacién
entre 0.045 y 0.057 cm3 ¢cm3 para la zona cercana a la superficie y la raiz, respectiva-
mente. Demostraron que el marco presentado se puede aplicar con las observaciones

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

Minnolo et. al. [68] presenta un enfoque para el mapeo de dreas irrigadas en alta
resoluciéon bajo diferentes condiciones climaticas, con base en el uso de la clasificacion
no supervisada en series temporales de NDVI. Este trabajo probé el método para
obtener mapas de las dreas regadas con una precision global del 70 %. En algunos
resultados se compararon con los datos de riego encontrando una sobreestimacion

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

El objetivo del estudio de Acharya et. al [69] fue calcular y determinar la efecti-
vidad de los indices relacionados con la humedad, predecir humedad de superficie a
partir de imagenes satelitales utilizando el modelo trapezoidal éptico, y evaluar las

predicciones incorporando informacion meteorolégica de datos de estaciones, suelos



y cultivos con un algoritmo de bosque aleatorio. Para el andlisis, se utilizaron va-
lores de NDVT para filtrar y omitir los pixeles sin vegetacién o suelo (por ejemplo,
superficies de agua, nieve, roca). Los resultados mostraron una relaciéon muy débil
entre los indices relacionados con la humedad y la superficie. La humedad obtenida
por el método trapezoide en comparacién con humedad superficial in situ mostrd
una relacién débil con valores de regresion <0.2. La humedad del suelo luego se
pronosticé usando Random Forest con valores de humedad estimados, precipitacién
medida, el Indice de Precipitacién Estandarizado (SPI) y el porcentaje de arcilla
mostraron una alta bondad de ajuste (r2 = 0.69) y error cuadrético medio (RMSE

= 0.053 m3 m?3).
Discusion

El método trapezoide tiene la capacidad de mostrar una diferencia entre hiimedo
o seco. Ademas, se puede aplicar solo teniendo como entrada imagenes satelitales y
permite la transferibilidad en el tiempo y el espacio. Este método es utilizado tanto
para estudios donde utilizan el método de manera individual o como dato de entra-
da para otros algoritmos de aprendizaje automéatico. Ademas teniendo la posibilidad
de combinar diferentes parametros como en donde reemplazan el NDVI por el SA-
VI [19]. Esto representa una herramienta poderosa que puede cubrir una gran area
de estudio y procesar una gran cantidad de datos para la prediccion de la humedad.
En el estudio [68] se debe considerar algunas incertidumbres en la metodologia o
fuente de error podrian provenir de imprecisiones de la clasificaciéon no supervisada
que no permite una distincién clara del tipo de vegetacién o cultivo, afectando los
pardmetros de OPTRAM (ig, S4, tw, Sw)- En este sentido, el uso de métodos super-
visados podria mejorar la precisién. Las pruebas de sensibilidad en [67] del método
trapezoide muestran que hay cambios en las correlaciones entre las estimaciones de
humedad del suelo, estas no son altamente significativos sin embargo estas pruebas
se hicieron con ajustados visuales. La adaptacion visual da como resultado estima-

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



y conduce a cierto grado de incertidumbre de los resultados del modelo. Babaeian
et. al [19] Mencionan que cuanto méds homogéneos sean el suelo y la vegetacion,
obtener las condiciones en los campos agricolas con las observaciones de ultra al-
ta resolucién espacial alivian los problemas con la parametrizacion OPTRAM que
se presenta ocasionalmente para observaciones satelitales a gran escala y de baja
resolucion, como sobresaturacién del borde himedo o incertidumbre asociada con
pixeles de la imagen que no pertenecen al suelo ni a la vegetacién (por ejemplo,
cuerpos de agua superficiales, carreteras o edificios). En general, la integracion del
modelo trapezoide con otros parametros u otras metodologias como el aprendizaje
automatico parecen ser una herramienta confiable para estimar humedad del suelo.
Sin embargo, se deben enfocar esfuerzos de investigacion dirigidos en resolver los

problemas de espacio STR-NDVTI del modelo trapezoide.

3.2. Meétodos de segmentacion de cobertura terrestre

La interpretacion por computadora de las imagenes satelitales se conoce como
analisis cuantitativo debido a su capacidad para identificar pixeles con base en sus
propiedades digitales que representan la cobertura del suelo y debido a su capacidad
para contar pixeles para estimaciones de area. También se le llama generalmente
segmentacion semantica o clasificacion, que es un método por el cual las etiquetas se
pueden unir a los pixeles en vista de su caracter espectral. La segmentacién semantica
es una de las técnicas utilizadas para la extraccion de informacion importante en las
iméagenes satelitales y se puede clasificar en diferentes categorias sobre la base de
diferentes criterios [70]. El Tabla 3 ofrece una descripcién general de los métodos en

funcion diferentes criterios y categorias.



Tabla 3: Métodos de segmentacién semdntica en funcidn diferentes criterios y categorias

Categoria ‘ Descripcion \ Algoritmos
Uso de muestras de entrenamiento
Supervisado Se proporcionan datos de referencia sobre clases de cobertura MV*, AD’,
terrestre. El algoritmo separa los pixeles entre si en funcién de las MSV® RNA7,
muestras de entrenamiento que denotan un tipo de cobertura del RNCVS.
suelo.
No Los pixeles se integran de acuerdo con las propiedades de ISODATA,
Supervisado reflectancia. Estos grupos se denominan individualmente como k-media, ACP®
Clusters. Es responsabilidad del analista etiquetar y fusionar las
clases espectrales en las clases deseadas.
Utilizacion de diferentes pardametros
Paramétricos Generacion de parametros a partir de muestras de entrenamiento MV, ADLY
No No necesita parametros estadisticos para calcular la separacion de RNA, RP!,
paramétricos clases MSV, AD,
Sistemas
expertos
Tipo de informacion de pixeles
Basada en Esta técnica utiliza las estadisticas de reflectancia para pixeles MV, Minima
pixeles particulares. La firma espectral cuenta con la aportacién de cada distancia, RNA,
tipo de cobertura o material dentro de los pixeles de los conjuntos de | MSV, K-media,
entrenamiento. ISODATA,
Paralelepipedo
Clasificadores El valor espectral del pixel se toma como lineal/no lineal con la CCD"?, AME®,

de subpixeles

integracién de los materiales puros mencionados con pertenencia

clasificadores de

proporcional. subpixeles
Salida es especifica para la clase de cobertura terrestre
Clasificacién Cada pixel debe asignarse a la clase Unica. La estimacion del drea ARN, MSV,
dura puede dar lugar a errores a partir de datos de baja resolucién AD, MP

espacial debido al problema de la mezcla de pixeles.

4Miéxima verosimilitud

5 Arboles de decisién

®Maquina de vectores de soporte
"Redes Neuronales Artificiales

8Red neuronal convolucional
%andlisis de componentes principales
10 Andlisis Discriminante Lineal
""Razonamiento probatorio
12Conjunto de clasificadores difusos
13 Andlisis de mezcla espectral




Clasificacion Se proporciona un grado de similitud para cada clase. Permiten CCB, AME,
suave descomponer a pixeles mezclados segun las coberturas de suelo clasificadores de

donde se utilizan funciones de pertenencia. subpixeles

Utilizacion de espacios de Informacion

Clasificadores Uso de informacién espectral en la clasificacién de imdgenes. MP, Minima

espectrales distancia, ARN
Clasificadores Uso de informacién de espacialmente vecina. CCDF!*
contextuales

La extraccion de informacion en la imagen es un factor significativo para lograr el
reconocimiento de objetivos o fenémenos en la imagen. La segmentacién seméantica es
conocida como uno de los problemas principales en el procesamiento de imagenes. En
las tultimas décadas se han desarrollado varios métodos de segmentacion, como algu-
nos de los mencionados en la tabla anterior. En aplicaciones practicas para iméagenes
satelitales, la segmentaacion es dificil de automatizar por las caracteristicas propias
de la imagen dado que su resolucion espacial es mayor, pero su resolucion espectral
es menor, y las caracteristicas de la textura de la superficie de los objetos pequenos
no son diferenciables. Estas propiedades conducen a una variabilidad intraclase ma-
ximizada y una separabilidad interclase minimizada. Esta investigacién se centra en
mejorar el desempeno de la segmentacion del algoritmo de maxima verosimilud dado
que es uno de los algoritmos tradicionales mas utilizados en la practica en iméagenes

satelitales.

3.2.1. Métodos estadisticos espectrales de segmentacion de cobertura terrestre

El enfoque espectral considera modelos que sélo utilizan las bandas de la ima-
gen como espacio de representacion para realizar la segmentacion. Dentro de este
enfoque se han empleado modelos estadisticos como distancia minima, k-means, [SO-
DATA, parelepipedos y maxima verosimilitud [71, 72]. Estos métodos son métodos

tradicionales empleados para la obtenciéon de mapas teméaticos y para los modelos

l4Clasificadores contextuales dependientes de la frecuencia



de segmentacion programados dentro de aplicaciones especializadas para el proce-
samiento de imagenes de percepcion remota como por ejemplo el software ERDAS
IMAGINE [18] y GRASS (Geographic Resources Analysis Support System o Sis-
tema de Apoyo para Analisis Geografico de Recursos) [38, 39, 40]. En la Tabla 4
se presentan referencias sobre estos métodos indicando el método supervisado (S)
o no supervisado (NS), la distancia que utilizan en su funcién de clasificacién y la

precisiéon en los resultados con el coeficiente kappa.

Tabla 4: Métodos Tradicionales Estadisticos Espectrales

K-means ISODATA Minima Paralepipe- Maxima
Distancia dos Verosimili-
tud
Referencia 35, 37] 35, 36, 37] 35, 73, 74] (35, 75] 35, 37, 43, 75,
76, 74]
Método NS S S S S
Distancia Euclidiana Euclidiana Euclidiana Desviacion Desviacion
estandar estandar
Kappa 0.5895 +0.05 0.5987 +0.05 0.70 +0.05 0.71 +0.05 0.7512 +£0.05

En las técnicas de agrupamiento (Clustering) como k-medias e ISODATA (Inter-
active Self-Organizing Data Analysis Technique) la imagen es segmentada en clases
desconocidas que posteriormente serdn etiquetadas [35, 36, 37]. El método ISODA-
TA tiene la dificultad del gran volumen de calculo que precisa, donde a partir de
la quinta iteracién los calculos son mayores que para la clasificacion de maxima
verosimilitud. Estos métodos son adecuados para delimitar los grupos de valores
homogéneos dentro de la imagen, sin embargo, el usuario no conoce inicialmente,
el nimero de grupos espectrales presentes en la imagen, ni el valor idéoneo de dis-
persion interna o distancia entre grupos. De esta forma, el andlisis no supervisado
se convierte en un proceso interactivo, en donde el usuario establece unos valores

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

Por otra parte estan los métodos supervisados como el de minima distancia que es

uno de los mas antiguos y hoy se considera en desuso salvo para propdsitos docentes



y para comparar con el resto de los métodos [35, 35, 73, 74]. El método Paralepipedos
(a menudo denominado corte multinivel) divide cada eje del espacio de caracteristicas
multiespectrales y la exactitud de clasificacion depende de la seleccion del umbral
mas bajo y valores més altos en consideracion de las estadisticas de poblacién de cada
clase. La principal desventaja de este método es que se pueden presentar empates
entre probabilidades o quedar pixeles como no clasificados [35, 75]. El método de
clasificacién por Maxima Verosimilitud parte del supuesto de que los valores de
reflectividad en cada una de las clases siguen una distribucién de probabilidad normal
multivariante [35, 37, 74, 76]. Utiliza el vector de medias y la matriz de varianzas-
covarianzas para estimar la probabilidad de que un pixel dado pertenezca a cada una
de las clases. Se pueden establecer umbrales de probabilidad para cada categoria,
rechazando los pixeles con una probabilidad muy baja, evitando de esta manera que
se clasifiquen pixeles en clases en las que realmente no pertenecen. La probabilidad
maxima puede utilizarse como indicador de la certeza en la clasificacion. El método
de Maxima Verosimilitud es el mas utilizado en percepcion remota; sin embargo,
el supuesto basico de distribucion normal de los valores de pixeles no siempre se

cumple.

En la comparacion de los métodos de estadisticos para clasificacién de cobertura,
podemos observar que los métodos supervisados Maxima Verosimilitud y Parale-
lepipedos tienen mayor precisiéon que los no supervisados, en donde dentro de los no
supervisados el que tiene peor desempeno es del de K-means seguido de ISODATA.
Cabe senalar que en los métodos supervisados también influye que las muestras de
entrenamiento sean apropiadas ya que se tiene que representar caracteristicas espec-
trales muy variables entre los tipos de cobertura. Entre este grupo de métodos el
que tiene mejores resultados es el de Maxima Verosimilitud. Este método se consi-
dera uno de los mas utilizados en el area de percepcién remota en la segmentacion
de coberturas entre los segmentadores que utilizaban sélo los valores espectrales.

Sin embargo, uno de los problemas con estos algoritmos, es que solo consideran la



informacion disponible de los datos observados con base en valores de pixel. Los
métodos comunmente empleados para la segmentacion de coberturas de la tierra se
ven limitados cuando en el problema de segmentacion se trabaja con coberturas es-
pectralmente similares y emplean iinicamente la informacion de los datos observados.
Es decir, los niveles de gris en las bandas espectrales pueden no ser suficiente para
lograr una segmentacioén satisfactoria. Es necesario que las metodologias y algorit-
mos actualmente desarrollados busquen incrementar el porcentaje de segmentacion

correcta de coberturas espectralmente para obtener coberturas mejor segmentadas.

Tabla 5: Trabajos con Método Méxima Verosimilitud

Referencia Cobertura Imagenes Resultados
Gijén Cobertura Forestal SPOT 7 precisién global promedio
[76] (2018) 84.6 % y kappa promedio
de 81.5%,
Maestri et. Laguna Cuerpo de agua | Landsat (4TM, 5TM y | ER"- 10.49, EG'S- 3.15
al. [37] (2019) TETM+)
Hussain Vegetacion, suelo des- Landsat 5,Landsat 7 Kappa - entre 80.7% y
et. al [43] nudo y cuerpos de agua | (TM), and Landsat 8 85.3 %
(2022) (OLI)
Del Toro Bosque, Matorral, Landsat TM kappa 0.656, % de acierto
Espin et. al Cultivo, Urbano, Agua, 72.93
[74] (2022) Suelo desnudo

En [37] se presenta un andlisis comparativo de cinco métodos computacionales
para determinar la superficie de agua libre a partir de la aplicacion de los indices
NDWI (Indice de Diferencia Normalizada de Agua) y MNDWI (Indice de Diferencia
Normalizada de Agua Modificado) con métodos supervisados (Maxima Verosimili-
tud) y no supervisados (ISODATA y K-means) en imédgenes Landsat (4TM, 5TM
y TETM+) a lo largo del periodo 1984-2004. Esto permiti6 evaluar la capacidad de
cada uno de estos satélites para seguir la dinamica del area superficial e identificar
el método que consume menos tiempo computacional y minimiza posibilidades de

error en la implementaciéon. Tomando en cuenta los errores maximos, tanto absolu-

5Error Relativo
16Error Global



to (FA(i)) como relativo (FR(7)), que indican puntualmente lo que ocurre en una
fecha 17, el clasificador Maxima Verosimilitud aparenta ser el méas preciso. Sin embar-
go, esto no muestra la eficiencia real de este método dado que cuando se evalia el
rendimiento sobre la serie completa de imagenes los resultados de este método no se
comportan de la misma manera. En sus resultados el NDWI, ISODATA y Méaxima
Verosimilitud presentan a su vez los mayores valores acumulados de error como sigue:
ISODATA ER- 12.98 EG-3.20, Kmeans- ER- 14.55 EG- 2.70, MaximaVerosimilitus-
ER-10.49 EG-3.15.

Hussain [43] presento un estudio donde utiliza herramientas de percepcién re-
mota y Sistema de Informacién Geografica para aplicar la clasificacion de Méaxima
Verosimilitud (MLC) para identificar los cambios de Uso del Suelo y de la Cobertura
terrestre (LULC) . Se seleccionaron las bandas uno a cinco y siete para la evaluacién
y las banda dos a la banda nueve para los cambios de en usos de suelo. Todos los da-
tos satelitales se estudiaron mediante la asignacion de firmas por pixel. y selecciones
de sitios de entrenamiento para los anos 1981, 2001 y 2021. Para vegetacién, suelo
desnudo y cuerpos de agua cuerpos de agua las iméagenes clasificadas se compararon

con verificacién del terreno (visita de campo) del drea de estudio.

Gijon [76] utilizé imagenes SPOT 7 de dos fechas diferentes y realizo una clasifica-
cién no supervisada con modelo isodata, para determinar la superficie de cada clase
y proceder al calculé del tamano de la muestra mediante la distribucién multimo-
dal. Ademds, utilizé6 métodos supervisados, los modelos de Maxima verosimilitud y
Redes Neuronales Artificiales backpropagation (RNA). La precisién global promedio
del primer modelo fue de 84.6 % y un coeficiente kappa promedio de 81.5 %, mientras
que, para el modelo de Redes Neuronales se obtuvo una precisiéon global promedio
de 86.5 % y un coeficiente kappa promedio de 83.8%. Con base en el modelo RNA y
el modelo digital de elevaciones, se determinaron las areas con una pendiente mayor

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



En [74] Del Toro Espin realiza una clasificacion de usos del suelo comparan los
métodos Random Forest de aprendizaj automéatico y un método de clasificacién con-
textual: SMAP, el método de maxima verosimilitud y K-means. Por otra parte, se
estudia como la incorporacién de informacion relativa a la textura pueden mejorar
la clasificacion de SMAP y Random Forest . Se obtuvieron dos capas de informacién
textural utilizando la funcién semivariograma: Esta funcién se aplicé a dos bandas
derivadas de las originales y que resumen gran parte de la informacién 1util que
contiene la imagen aplicando Andlisis de Componentes Principales (ACP) sobre las
capas de reflectividad. La validacién tuvo algunas discrepancias ya que los mapas
de referencia eran de fechas diferentes al estudio. Los métodos que, de forma global,
obtienen mejores resultados con Random Forest (P=79.1) y SMAP (Porcentaje de
acuerto=80). Ambos métodos mejoran si se introducen variables de textura, sobre
todo SMAP (P=83.4), si bien la mejora que se observa no es muy importante. El
método de maxima verosimilitud da unos resultados algo inferiores (P=72.9). En el
trabajo de porcentaje de ocupacién se presentan problemas de sobreestimaciéon en
zonas de matorrales, arboreo y zonas de bosque seco en donde se presentan discrepan-
cias utilizando cualquiera de los métodos, el suelo desnudo resulta muy infraestimado

en todos los casos.
Discusion

La identificacién de cobertura de superficie de una serie de clases relativas a
tipos de cobertura terrestre es uno de los objetivos fundamentales en el andlisis de
imagenes satelitales para diferentes objetivos de investigacién. La identificacién de
coberturas de tierra tiene como objetivo general categorizar pixeles en un conjunto de
clases en funcion de una serie de variables cuantitativas. Para resolver este problema
se necesita una medida de la semejanza o diferencia entre los diferentes pixeles y
entre los pixeles y las clases. Cada algoritmo utiliza una medida o distancia para
asignar los pixeles a las diferentes clases. En la practica se puede complicar saber

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



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

suelen usar métodos estadisticos.

Una de las ventajas de los algoritmos espectrales es que se basan en la firma
espectral que forma parte del comportamiento caracteristico de las coberturas te-
rrestres en la imagen y esto es independiente de la resolucién espacial. Ademas, en
los métodos supervisados se pueden utilizar procesos estadisticos basados en un co-
nocimiento a priori de las funciones de distribucién de probabilidad para extraer

descriptores de clase.

Los resultados reportados, aunque son buenos, no son tan satisfactorios para
todos los casos, dado que ain hay errores de comisién por lo cual se puede buscar
mejorar los métodos combinando informacién de diferentes contextos. Los métodos
pueden confundir diferentes clases de cobertura como urbano con suelo desnudo o
tener conflictos en identificar cultivos por falta de humedad. Ademas, resulta dificil
distinguir entre tipos de cobertura vegetal con diferente contenido de humedad como
los matorrales de los herbaceos tanto en secano como en regadio. Por otra lado,
una de las desventajas de los algoritmos no supervisados es que hay que tener una
mayor intervencién del analista para asignar etiquetas finales de cobertura y eso
no es practico cuando se quiere automatizar un procedimiento o no hay mucho

conocimiento del area de estudio.

Los métodos mencionados solo utilizan los valores de reflectividad recogidos en
cada pixel. Este hecho es 1til y da buenos resultados sin embargo puede causar
problemas cuando el tamano del pixel es menor que los diferentes elementos fisicos
que componen el drea tomada en la imagen. Es entonces donde se podria utilizarse
informacion de los pixeles de alrededor para estimar la pertenencia a una clase o con-
firmar la estimacién. En este sentido, se ha demostrado que utilizar informacion de
textura como en los algoritmos Random Forest y SMAP mejoran los resultados [74],

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



algoritmos en vias de mejorar su desempeno. La informacién contextual puede ayu-
dar a homogeneizar las areas cercanas y a generar regiones mas grandes. Al tener
en cuenta la informacién textural o contextual se puede hacer referencia a las carac-
teristicas de la vecindad del pixel y tener el contexto espacial en el que se encuentra

el pixel.

El algoritmo de Maxima Verosimilitud es un método actualmente muy utilizado
en imdagenes satelitales. En comparacién con otros métodos de aprendizaje y con
métodos basados en objetos tiene menor precision, sin embargo, tiene los mejores
resultados dentro de los métodos estadisticos espectrales. Aunque este método tiene
resultados aceptables, hay oportunidad de mejorar su desempeno. En ese sentido, se
puede considerar agregar informacién textural al método de Maxima Verosimilitud
ya que esto permitiria incluir la informacién de los pixeles circundantes. Esto podria
ayudar a tomar una decision en caso de que las probabilidades para dos clases sean
similares o no exista una clase con probabilidades de pertenencia suficientemente

altas.



4. Propuesta de Investigacion

4.1. Metodologia

Cualquier estudio con imagenes satelitales requiere metodologias de extraccion
de datos y de disposicién semantica eficiente para recuperar informacion sobre el
area de estudio en la superficie terrestre. La disposicion semantica de las imagenes
se utiliza en varios dominios del procesamiento de iméagenes digitales y de visién por
computadora, como la detecciéon remota, el reconocimiento de objetos o andlisis de
area de interés. El andlisis de imagenes es un proceso multinivel que comienza desde
preprocesamiento para mejorar la imagen, extraer caracteristicas de las imégenes
hasta clasificarlas en categorias (como tipos de cobertura, niveles de humedad o de
riesgo, entre otros). Para este proceso es necesario seleccionar las dreas deseadas
de esas iméagenes y generar grupos iniciales. Después, se aplica un algoritmo a las
imagenes para obtener la clasificacién deseada y finalmente se evaliia la precisién de
esta clasificacion. A continuacion, se describe la metodologia propuesta vista en la

Figura 5 que permitira llegar a los objetivos de esta investigacion.
Paso 1 Analisis previo del problema:

Se realiza un analisis de las caracteristicas del problema para que sirva como base
en la realizacion de la metodologia propuesta. Se buscarda determinar los puntos y
recursos necesarios para resolver el problema como fuente y disponibilidad de datos
y la identificacion de datos que pertenecen al problema. Ademas, investigacién sobre
métodos para deteccion de sequia, estimacion de humedad y algoritmos de segmen-
tacion seméntica. En general comprender el dominio de la aplicacién y adquirir el

conocimiento previo necesario.
Paso 2 Recoleccion y seleccion de imagenes:

Seleccion y recopilacion de imagenes digitales satelitales. En esta etapa se tendran



que definir los periodos de tiempo adecuados para tener un conjunto de imégenes
con diferentes condiciones de humedad. Ademas, coleccionar datos in situ y otros
datos de referencia sobre tipos de cobertura o humedad del suelo para la validacion

de resultados.
Paso 3 Pre-procesamiento de imagenes:

En la etapa de pre-procesamiento la idea fundamental es obtener datos limpios
y reduccién de datos. En el pre-procesamiento se deben tener los datos de referencia
y las imagenes listas para ser utilizadas en procesamiento, andlisis e interpretacion.
En esta se realizara correcciéon y mejoramiento de imagenes para reduccién ruido y

la extraccion de regiones de interés.
Paso 4 Extraccion y analisis de parametros de Textura:

Este es un proceso esencial, en donde se realizara extraccion de descriptores de
textura y analisis de estos para seleccionar los que mejor describan las coberturas

terrestres. Algunos descriptores a evaluar son:
e Patrén Binario Local
e Matriz de Co-ocurrencia de Nivel de Gris
e Modelo tedrico de semivariograma

A partir de parches obtenidos de las imagenes de las fechas seleccionadas donde se
tiene diferentes contenidos de humedad y diferentes tipos de cobertura se extraeran
los descriptores y se realizard un analisis para seleccionar la textura que represente

de mejor manera los tipos de cobertura aun con cambios de contenido de humedad.
Paso 5 Segmentacion Semantica:

En esta etapa se realizard la implementacién y entrenamiendo del segmentador
semantico estadistico espectral. Se implementara y aplicara el algoritmo de Méxi-

ma Verosimilitud en las imégenes satelitales seleccionadas para obtener regiones de



tipos de cobertura como vegetacion, suelo desnudo y cuerpos de agua. Ademds, se
realizara una evaluacion del desempeno en la categorizacién de tipos de cobertura
comparando con datos de referencia, obteniendo una matriz de confusién y porcen-

taje de precision.
Paso 6 Integracion de Informacion:

Se disenara e implementard una metodologia para la combinacion de informacion
espectral obtenida con el algoritmo Méaxima Verosimilitud y la informacion textural
probando diferentes modelos como bolsas de palabras. Se realizard una evaluacién
de los resultados en le categorizacién de tipos de cobertura con matriz de confusién
y porcentaje de precision. Se buscard mejorar los resultados en la segmentacién

semantica de la etapa anterior.

Uno de los experimentos a realizar en esta etapa es crear un modelo de bolsa de
palabras en donde se utilizara el descriptor de textura previamente seleccionado del
conjunto de parches obtenidos de las imagenes satelitales. Se formara un diccionario
o conjunto de palabras que representen los tipos de cobertura con los descriptores
de textura extraidos. Se obtendra el conjunto de palabras representativas a partir de
agrupacion o clasificacién de los vectores de caracteristicas obtenidos mediante algu-
na técnica de clustering y con la de maxima verosimilitud. Una vez que el diccionario
esta construido, es utilizado para medir la distancia de cada descriptor extraido de
una imagen con todas las palabras visuales del diccionario. Cada descriptor quedara
representado por la palabra visual cuya distancia sea menor. Para el reconocimiento
para cada descriptor de la imagen es necesario buscar la palabra del diccionario mas

similar. Se evaluara la precisiéon con un conjunto de imagenes de prueba.
Paso 7 Modelo Trapezoidal:

Se generara la region trapezoidal por medio del segmentador propuesto. Poste-
riormente se calcularan los parametros del modelo trapezoidal para la estimacién de

humedad. Se realizaran experimentos con una serie de imégenes de periodos adecua-



dos que representen diferentes contenidos de humedad en la superficie para aplicar
el método trapezoide. Se obtendra la regién llamada trapezoidal sobre las image-
nes satelitales multiespectrales con ayuda del segmentador seméntico mejorado en
donde se buscara principalmente cobertura de vegetacion con alta humedad y suelo
desnudo con baja humedad. Posteriormente se obtendran los parametros requeridos

por el modelo trapezoide para estimar la humedad en cada pixel del area de estudio.
Paso 8 Evaluacion de Resultados:

Se realizaran pruebas para evaluar el desempeno de la metodologia propuesta
y de sus resultados utilizando los datos de referencia recopilados. Se probaran di-
ferentes técnicas de validacién como atributos escalares del desempeno donde se
obtiene exactitud (accuracy), sesgo (bias); tablas de contingencia 2X2 (Karl Pear-
son, 1904) donde se obtienen Bias (sesgo), probabilidad de deteccién (POD), tasa
de falsa alarma (FAR), indice critico de éxito (CSI), y la técnica Receiver Operating
Characteristic Curve (ROC) que muestra el porcentaje de falsos positivos y falsos

negativos en la deteccion.

Figura 5: Diagrama de metodologia propuesta



4.2. Plan de Trabajo

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

1Sem 25em 1Sem 25em 1Sem 25em 1Sem 25em
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Presentacion y Defensa

-Realizadas En proceso Por realizar

Figura 6: Cronograma de Actividades

4.3. Plan de Publicaciones

Congreso Internacional Ototnio 2023 - Resultados preliminares de segmentacién
Revista Otono 2024 - Metodologia propuesta y resultados

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

estimacion de humedad



5. Resultados Preliminares

5.1. Recoleccion y seleccion de conjunto de datos

Para realizar los experimentos y realizar la metodologia computacional propuesta
es necesario disponer de un conjunto de datos (datasets) o paquetes de datos. En
esta etapa se coleccionaron datos in situ iniciales que serviran como referencia en el
analisis de periodos de estudio y para la validacion de resultados. Con los datos in
situ recolectados de estaciones meteoroldgicas se definieron las fechas adecuadas para
tener un conjunto de iméagenes con diferentes condiciones de humedad. En la Figura
7 se muestra un esquema de los paquetes de datos. Se quiere obtener un conjunto
de imagenes satelitales multiespectrales de uso libre en donde se tengan diferentes
contenidos de humedad en regiones de coberturas terrestres. Estas imagenes deben
estar respaldadas por datos in situ con informaciéon meteoroldgica. Para recoleccion
y seleccién del conjunto de datos iniciales de la investigacion se hace el siguiente
proceso: a) busqueda y descarga de datos de estaciones meteoroldgicas que contengan
datos de temperatura, precipitacion y humedad, se obtienen promedios de humedad,
se realizan gréaficas para hacer un andlisis de periodos de mayor y menor humedad,
se definen fechas para busqueda y descarga de imégenes, b) bisqueda y descarga
de imagenes multiespectrales de las fechas seleccionadas, las imédgenes descargadas
son las que tienen menor contenido de nubes y con la escena, o frame, centrado
a las coordenadas de la estaciones meteorologicas. La disposicién para descarga de
algunas imégenes tarda de 2 a 20 dias, ¢) Generar parches de diferentes tipos de
cobertura sobre las imégenes. Los parches son generados de subimagenes de regiones

de interés de tamano 172x251.

El conjunto de datos recolectado esta conformado de 3 paquetes de datos con
imagenes satelitales multiespectrales que se obtuvieron de COPERNICUS de ESA [77]
y del portal del Servicio Geoldgico de EE. UU [78], datos meteorolégicos del Labora-



torio de Iluminacion y Eficiencia Energética del INAOE y los parches de diferentes
tipos de cobertura generados en esta investigacion. Cada paquete representa una re-
gién geografica y tiene de 12 a 16 imagenes satelitales adquiridas entre Febrero, Mar-
zo, Julio y Agosto de 2021 y 2022 en donde cada imagen tiene 13 bandas espectrales.
Los registros de datos meteorologicos contienen datos diarios de precipitacion, tem-
peratura y humedad de los anos 2020, 2021 y 2022. Ademaés, cada paquete tiene 60
parches generados con 3 bandas espectrales de coberturas de vegetacion, vegetacion
agricola, suelo desnudo, cuerpo de agua y urbano. Para los primeros experimentos
se seleccionaron las bandas rojo, verde y azul ya que son las bandas que forman la

composicion de color verdadero de las imagenes satelitales.

Figura 7: Esquema de paquete de datos (dataset)

5.2. Pre-procesamiento de imagenes

Las imagenes satelitales usualmente necesitan de un pre-procesamiento para pre-
parlas para manipulacién, procesamiento y andlisis. La descarga de imagenes sateli-
tales puede venir en bandas de forma separada o puede estar en un formato que no
es compatible con cualquier aplicacion dificultando su manipulacién. Por ejemplo,

el formato jp2 de las imégenes Sentinel. Por otra parte, la formacién de una imagen



satelital esta sometida a una serie de distorsiones geométricas y radiométricas que
hacen que la informacién que quiere obtenerse aparezca perturbada por una serie
de errores. Hay errores que pueden ser causados por fallos en los sensores, generar
pixeles incorrectos o por interferencia de la atmosfera alterando de forma sistemati-
ca los valores de los pixeles. Para el pre-procesamiento se hacen pilas o stacks de
las bandas de las imagenes para unirlas en un solo archivo. Se convirtié de forma-
to jpg2 a geotiff. Posteriormente se realiza correccién atmosférica (Figura 8) en las
imagenes que presentan afectaciones en los colores debido a valores de reflectancia
alterados en los pixeles por variaciones estacionales o por la presencia de gases en
la atmosfera. La correccién atmosférica se realizd con el método de Substraccion de
Pixeles Oscuros (o Método de Chavez). Finalmente se generan sub-imdgenes para
obtener dreas de interés (AOI) o parches para realizar las primeras pruebas de tex-
tura. Para esto se generaron shapefiles de poligonos para obtener areas de interés de
tamano 172x251 que corresponden a diferentes areas sobre el terreno de vegetacion,
vegetacién agricola, suelo desnudo, cuerpo de agua, zona urbana. Esto con el fin
de tener parches de imégenes con diferentes coberturas terrestres y con cambios de
humedad que serviran en la investigacion. En la Figura 8 se representa el esquema

de pre-procesamiento.

Figura 8: Esquema de Pre-procedamiento de imagenes



5.3. [Extraccion y analisis de caracteristicas de textura

Para resolver el objetivo especifico 2 es necesario analizar descriptores de textura
para seleccionar el que mejor describa coberturas terrestres de interés mencionadas
anteriormente. El objetivo en esta etapa es hacer una seleccién de caracteristicas
de textura. Por ello se experimenta con el algoritmo Relieff ya que es un algoritmo
que puede manejar datos incompletos y ruidosos, ademés, ha dado buenos resultados
tanto en conjuntos de datos artificiales como en problemas del mundo real [79, 80]. El
método Relieff calcula una puntuacion para cada caracteristica que se puede aplicar
para seleccionar las caracteristicas de mayor puntuacién o peso. La puntuacion se
basa en la identificacion de diferencias de valores de caracteristicas entre instancias
vecinas mas cercanas. Si se observa una diferencia en el valor de la caracteristica de
instancias vecinas con la misma clase (un ’acierto’), la puntuacién de la caracteristica
disminuye. Si se observa una diferencia en el valor de la caracteristica en instancias
vecinas con diferentes valores de clase (un ’fallo’), la puntuacién de la caracteristica
aumenta. La idea es favorecer atributos que tengan valores diferentes en ejemplos
parecidos de diferente clase y valores iguales en ejemplos parecidos de la misma clase.

A continuacién se describe el algoritmo Relieff (ver Algoritmo 1).

El algoritmo primero establece todos los pesos de los predictores W[A] en 0.
Luego, selecciona aleatoriamente una instancia R; (linea 3), busca sus k vecinos més
cercanos de la misma clase, llamados aciertos méas cercanos H; (linea 4), y también
k vecinos mas cercanos de cada una de las diferentes clases, llamadas fallas méas
cercanas M;(C) (lineas 5 y 6). Se actualiza los pesos o estimacién de la calidad
W[A] para todos los atributos A dependiendo de sus valores para R;, acierto H,
y falla M;(C') (lineas 7, 8 y 9). Para la actualizacién se promedia la contribucién
de todos los aciertos y todas las fallas. La contribucién para cada clase de fallos se
pondera con la probabilidad previa de la clase P(C) (estimada a partir del conjunto

de entrenamiento). Dado que se quieren las contribuciones de aciertos y fallas en



Algorithm 1 Algoritmo Relieff [81]
Entrada: para cada instancia de entrenamiento, un vector de valores de atributo y el valor
clase
Salida: el vector W de estimaciones de las cualidades de los atributos
. Establecer todos los pesos W[A] := 0,0;
cfori=1...mdo

Seleccionar aleatoriamente una instancia R;;

Encontrar k aciertos mds cercanos H; ;

for para cada clase C' # class(R;) do

de la clase C' encontrar los & errores mds cercanos M;(C');

end for
end for
cfori=1...ado

WA = WA — Y5 diff(AR;, H;)/(mk)  +
3 etassi TPy Lonen dif F(A, Ri, M;(C))]/ (m.k)
11: end for

—_

R T o

_.
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cada paso estén en [0, 1], se tiene que asegurar que los pesos de probabilidad de
los errores sumen 1. Como falta la clase de aciertos en la suma se tiene que dividir
cada peso de probabilidad con el factor 1 — P(clase(R;)) (que representa la suma de
probabilidades para las clases de los fallos). El proceso se repite para m veces dando
como salida el vector W de estimaciones de las cualidades de los atributos con sus

respectivos pesos.

Para los experimentos se obtuvieron los descriptores de textura de Patrén Bi-
nario Local (LBP) y de Matriz de Co-ocurrencia de Nivel de Gris (GLCM) de los
parches obtenidos de las imagenes satelitales. Se extraen 14 caracteristicas de GLCM:
autocorrelacion, contraste, correlacion, cluster promedio, cluster shade, disimilitud,
energia, entropia, homogeneidad, maxima probabilidad, varianza, suma promedio,
suma varianza y suma entropia. Ademads, vectores de 10 caracteristicas de LBP. Para
este descriptor se experimento con 8 pixeles vecinos y la propiedad de invariancia de
rotacién (codifican la informacién de rotacién o caracteristicas rotacionalmente in-
variantes). Posteriormente, se obtuvieron coeficientes de variacién y graficas con los

valores de las caracteristicas de los descriptores de textura. Finalmente, se aplico el



método Relieff donde se obtienen las cinco caracteristicas mas relevantes de acuerdo
a su peso. Esto con la finalidad de seleccionar las caracteristicas candidatas a ser

utilizadas como informacién en la segmentacién de coberturas terrestres.

Para el andlisis de coeficientes de variacién y graficas se busco que el comporta-
miento de valores de la textura fuera variante para poder diferenciar entre tipos de
cobertura y por otro lado, que los valores entre mismo tipo de cobertura tuvieran
poca variaciéon ante cambios de humedad. Los experimentos realizados y resultados

obtenidos se describen a continuacion:

5.3.1. Experimento 1: Analisis de textura para diferenciar tipos de cobertura utili-

zando misma fecha de imagenes

Objetivo: Encontrar caracteristicas de textura que mejor puedan diferenciar en-
tre tipos de cobertura terrestre
Descripcion:
En este experimento se realizé un andlisis de los descriptores de textura utilizando
parches de imagenes de una misma fecha de diferentes coberturas terrestres mencio-
nadas anteriormente (ver Figura 9). Se utilizaron imégenes de julio de 2021 y 2022,
por cada fecha se generaron 4 grupos de parches donde cada grupo tiene cobertura

de vegetacion, vegetacion agricola, suelo desnudo, cuerpo de agua y urbano.

Figura 9: Ejemplos de parches:a) Vegetacion agricola, b) Vegetacion, c) Suelo desnudo,
d) Cuerpo de agua, ) Urbano



Se obtuvieron valores de coeficiente de variacién de las caracteristicas para tener
informacion acerca de la dispersién relativa en el conjunto de muestras. Esta medida
se selecciond dado que nos da la variacién que se obtiene al comparar conjuntos de
datos de medidas diferentes. Las gréficas se generaron para ver el comportamiento
de los valores de cada caracteristica por cada tipo de cobertura.

Para el andlisis se buscaron los siguientes comportamientos: a) que el coeficiente de
variacién fuera bajo, entre parches de la misma cobertura ya que esto representa
que los valores de la caracteristica tienen menor dispersién, b) que el coeficiente de
variacién fuera de los mas altos entre parches de diferentes coberturas de tal manera
que se pueda diferenciar entre los tipos de coberturas terrestres, c¢) que los valores de
las caracteristicas de la graficas exista una variacién mayor entre tipos de cobertura
y menor variaciéon entre misma cobertura. Los resultados obtenidos se presentan a
continuacion:

Resultados:

1.- Parches de imdgenes de Julio 2021

A partir de los valores obtenidos de las caracteristicas de GLCM, se calculé el co-
eficiente de variaciéon por cada grupo tomando de los valores de cada caracteristica
en las diferentes coberturas. Los valores de coeficiente de variacion se ordenaron de

forma ascendente y se tomaron las seis primeras caracteristicas con mayor valor (ver

Tabla 6).

Tabla 6: Valores de coeficiente de variacion (CV) de GLCM entre grupos de muestras

Grupol Cv Grupo2 Cv Grupo3 (A% Grupo4 CvV
Maxprob 0.710564 Clustershade 0.822946 Energia 0.821471 Energia 1.296508
Energia 0.706901 Energia 0.550314 Maxprob 0.796396 Maxprob 1.022142
Clustershade 0.655887 Maxprob 0.493938 Contraste 0.700857 Clustershadg 0.9606232
Clusterprom| 0.520259 Contraste 0.464813 Disimilitud | 0.594195 Contraste 0.784909
Contraste 0.484227 Sumvari 0.409376 Clusterprom| 0.522831 Disimilitud | 0.697614
Disimilitud | 0.364532 Autocorr 0.366542 Sumvari 0.507184 Clusterprom| 0.609231




Se destacan tres caracteristicas, que son Maxima probabilidad, Energia y Contraste
ya que estas coinciden dentro de este criterio de seleccion en los cuatro grupos de
muestras. Para conocer la maxima variacion de estas caracteristicas sobre el mismo
tipo de cobertura, se calcularon sus coeficientes de variacién tomando los valores de
todos los grupos por cada cobertura. De estos coeficientes, se tomaron los méximos
valores de entre todas las coberturas, que se ven en la Tabla 7. En este sentido,
Maéxima probabilidad y Contraste tuvieron la maxima variaciéon en Suelo y Energia
en Agua.

Tabla 7: Valor maximo de coeficiente de variacion de mismo tipo de cobertura (MAX-CV-
Cob) de todas las muestras

Caracteristica MAX-CV-Cob

Maxprob 0.424018
Contraste 0.551756
Energia 0.671419

Por otro lado, las graficas de la Figura 10 corresponden a graficas de colum-
nas agrupadas para comparar comportamiento de las muestras con los valores de
caracteristicas de textura versus tipos de coberturas. Se puede observar que el com-
portamiento es similar a los coeficientes de variaciéon teniendo mayor variacion de
los valores entre tipos de coberturas dentro de una misma muestra y menor varia-
cion de los valores entre misma cobertura de diferentes muestras. Los valores mas
bajos de la caracteristica Contraste se tienen en Agua y los mads altos en Urbano
y Vegetacién. Esto es de esperar ya que con el Contraste se pueden identificar las
variaciones locales de la cobertura. La Maxima probabilidad corresponde a la res-
puesta mas fuerte. Con esta caracteristica pasa lo contrario que en Contraste ya que
se tienen los valores mas altos en Agua y mas bajos en Vegetacion y Urbano. Esto

es, porque en el Agua se tienen valores dominantes sobre valores bajos de pixeles



(tonos oscuros). Finalmente, la Energia nos da una medida de patrones homogéneos
y los valores mayores implican méas pares de valores de intensidad que son vecinos
entre si en frecuencias mas altas. Es por ello, que los valores mas altos se tienen en
los cuerpos de agua ya que hay méas homogeneidad en la textura en comparacion con

Urbano y Vegetacion.

Se generaron 20 vectores de caracteristicas LBP y en la Figura 11 se puede ver
una muestra del resultado donde se visualizan las imagenes utilizadas de cada co-

bertura, su respectivo Patrén Binario Local con su vector de caracteristicas. En la

Figura 10: Gréficas de caracteristicas relevantes de Co-ocurrencia de Nivel de Gris con
diferentes tipos de coberturas. Eje x son tipos de cobertura, Eje y son valores de carac-
teristicas GMLC: a) Contraste, b) Mdxima probabilidad y c) Energia

Figura 12 se visualizan las gréaficas de error cuadratico calculado a partir de valores
de caracteristicas LBP entre tipos de cobertura de diferentes grupos de muestras
(G1,G2,G3,G4). Para estos valores se toma en cuenta que a menor error cuadratico

las texturas son mas similares. En la Tabla 8 se ven las caracteristicas con mayor



Figura 11: Patrones binarios locales y sus vectores de caracteristicas LBP. a) Cobertura de
vegetacion agricola, b) Vegetacion, ¢) Suelo desnudo, d) Cuerpo de agua, €) Urbano.

rango de error cuadratico. En ese sentido, las caracteristicas que mejor pudieran
discriminar entre tipos de cobertura son 1,5 y 10 comparando vegetacion con vege-
tacion agricola, 3,5 y 10 comparando suelo con urbano, 5,9 y 10 comparando agua
con suelo. Estas caracteristicas tienen el mayor rango entre las 10 caracteristicas del

vector de su respectiva comparacién ver Tabla 8.

Tabla 8: Rangos de error cuadratico de LBP entre coberturas

VegAgri Vs Veg Suelo Vs Urbano Agua Vs Suelo
Caracteristica Rango Caracteristica Rango Caracteristica Rango
5 0.074949 5 0.005053 9 0.198391
10 0.057977 3 0.003207 5 0.103133
1 0.023290 10 0.002781 10 0.055612

Finalmente, se obtuvieron las cinco caracteristicas mas relevantes con el algo-
ritmo Relieff en donde para el descriptor de GMLC fueron Contraste, Disimilitud,
Diferencia entropia, Homogeneidad y Correlacién. Para el descriptor de LBP fueron

las caracteristicas 7, 5, 8, 2 y 4.



Figura 12: Gréficas de error cuadritico de comparativo entre coberturas de Patrén Binario
Local (LBP): Eje x representa el vector de 10 caracteristicas, Eje y representa los valores
de error cuadrético a cada grupo de muestra G1,G2,G2,G3.

2.- Parches de imdgenes de Julio 2022

En los parches de las imagenes de julio de 2022 se repitié el mismo proceso y
andlisis que en julio 2021. En la Tabla 9 y 10 se muestran los coeficientes de variacion
del descriptor GMLC. Las caracteristicas que se encuentran presentes en todos los
grupos de valores de coeficiente de variacion de la Tabla 9 son Cluestershade, Cluster
promedio, Maxima probabilidad, Energia y Contraste. En la Tabla 10 se tienen los

respectivos valores maximos de coeficiente de variacion.

Tabla 9: Valores de coeficiente de variacion (CV) de grupos de muestras de julio 2022

Grupol Ccv Grupo2 Cv Grupo3 Cv Grupo4 CvV

Clustershade| 1.105456 Clustershade| 1.420340 Clustershade| 1.328637 Clustershade| 3.041615

Clusterprom | 0.559455 Contraste 0.540119 Energia 0.717429 Energia 1.079634




Contraste 0.510220 Clusterprom | 0.530423 Maxprob 0.692851 Contraste 0.966471
Maxprob 0.498223 Energia 0.394536 Sumvari 0.556767 Maxprob 0.852189
Energia 0.464975 Disimilitud | 0.381585 Clusterprom | 0.516031 Disimilitud | 0.775278
Sumvari 0.370646 Maxprob 0.377415 Contraste 0.506825 Clusterprom | 0.557280

Tabla 10: Valor méximo de coeficiente de variacion entre mismo tipo de cobertura (MAX-
CV-Cob) de todas las muestras de julio 2022

Caracteristica MAX-CV-Cob
Contraste 0.669996
Maxprob 0.850512
Energia 0.914722
Clusterprom 0.914722
Clustershade 26.090600

En las gréficas de la Figura 13 se puede observar mayor variacién de los valores
entre tipos de coberturas dentro de una misma muestra y menor variacién de los
valores entre misma cobertura. En la caracteristica Contraste hay menor valor en
Agua y Suelo, excepto en el segundo bloque de la grafica donde el contraste aumenta.
Esto sucede cuando hay Agua es turbia. En la Maxima probabilidad se tienen los
valores mas altos en agua, seguido de Suelo y los valores mas bajos en Vegetacién y
Urbano. En esta caracteristica no hay cambio en comportamiento de Agua clara y
turbia. En Energia hay valores més altos en agua ya que hay mas homogeneidad en

textura y menos en Urbano y Vegetacion.

En la Figura 14 se pueden visualizar las graficas de error cuadratico de LBP en
donde, las caracteristicas que tienen mayor error cuadratico son 2,5 y 10 comparando
vegetacion con vegetacion agricola, 3,5 y 10 comparando suelo con urbano, 5,9 y
10 comparando agua con suelo. En la Tabla 11 se pueden ver los rangos de estas
caracteristicas que se encuentran entre las de mayor rango y que mejor pudieran

discriminar entre tipos de cobertura.



Figura 13: Gréficas de caracteristicas relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris con
diferentes tipos de coberturas de julio 2022. Eje x son tipos de cobertura, Eje y son valores
de caracteristicas: a) Contraste, b) Maxima probabilidad, c) Energia

Tabla 11: Rangos de error cuadratico de LBP entre coberturas de julio 2022

VegAgri Vs Veg Suelo Vs Urbano Agua Vs Suelo
Caracteristica Rango Caracteristica Rango Caracteristica Rango
5 0.053708 5 0.009482 5 0.086277
10 0.03188920 10 0.003922 10 0.077225
2 0.01663073 3 0.003621 9 0.066895

Las caracteristicas relevantes obtenidas con el algoritmo Relieff fueron Contras-
te, Disimilitud, Diferencia entropia, Homogeneidad y Correlacion. La caracteristica
Contraste vuelve a coincidir como en julio de 2021 en los diferentes criterios de se-

leccién. Por otro lado, en Patron Binario Local fueron obtenidas las caracteristicas

3,50 7y 4

Conclusion:

En los resultados de este experimento se puede observar que las caracteristicas de



Figura 14: Gréficas de error cuadritico de comparativo entre coberturas de Patron Binario
Local (LBP) de experimento 2: Eje x representa el vector de 10 caracteristicas, Eje y
representa los valores de error cuadratico a cada grupo de muestra G1,G2,G2,G3.

GMLC Maxima probabilidad, Contraste y Energia salen como relevantes en las dife-
rentes fechas y que Contraste coincide en los diferentes criterios de seleccién. Estas
caracteristicas tienen menor coeficiente de variacion entre mismo tipo de cobertu-
ra que representa cierta estabilidad en los valores de esas caracteristicas. En del
descriptor de Patron Binario Local las caracteristicas 5 y 10 se presentan como ca-
racteristicas relevantes en las dos fechas. Con el algoritmo relieff se presentan como
relevantes la caracteristica 4, 5 y 7 en las dos fechas de muestras. La caracteristica 5
se encuentra dentro de los primeros rangos de error cuadrético en las tres compara-
ciones de cobertura terrestre y esta presenta en todos los criterios de andlisis. Bajo
la premisa de que a menor variacion entre valores de caracteristicas de mismo tipo
de cobertura y mayor variacién entre valores de diferentes tipos de cobertura hay
mejor inferencia de coberturas. Las caracteristicas candidatas en este experimento

son Maxima probabilidad, Contraste y Energia para GMLC. En las caracteristi-



cas LBP se complica mas seleccionar de las candidatas de este experimento ya que
en los resultados de Relieff y el analisis de coeficientes solamente coinciden en la

caracteristica 5. Sin embargo, se podrian considerar las caracteristicas 4, 7 y 10.

5.3.2. Experimento 2: Analisis de textura para inferir tipo de cobertura utilizando

imagenes con diferente contenido de humedad

Objetivo: Encontrar caracteristicas de textura que mejor puedan inferir el tipo
de cobertura ante cambios de humedad de superficie terrestre.
Descripcion:
En este experimento se formaron grupos de muestras de diferentes tipos de cobertura
con imagenes de diferentes fechas. Esto con el fin de tener muestras con diferente
contenido de humedad. Las imagenes utilizadas fueron de julio de 2021, julio de
2022 y febrero de 2021 teniendo un porcentaje promedio maximo de humedad de
70%, 68 % y 48 % respectivamente. Se obtuvieron las mismas caracteristicas del ex-
perimento 1 y se aplicé el algoritmo Relieff para seleccion de caracteristicas. Para
llegar al objetivo de este experimento se buscaran caracteristicas de texturas que
tengan un comportamiento similar entre mismo tipo de cobertura aun teniendo dife-
rente contenido de humedad. En ese sentido, en el analisis se busca que exista poca
variacion de los valores de caracteristicas entre misma cobertura en las diferentes
muestras. Ademads, se aplico el criterio para buscar caracteristicas que mejor puedan
discriminar entre diferentes coberturas para ver coincidencias con las que puedan
inferir ante cambios de humedad.
Resultados:
Se obtuvieron los coeficientes de variacién de cada caracteristica GMLC en cada
grupo por fecha. Se ordenaron de forma ascendente y se tomaron las caracteristicas
que coinciden dentro de las seis primeras con mayor valor en todos los grupos de
fechas. Las caracteristicas que se encuentran presentes en todos los grupos de fechas

fueron Contraste, Energia y Maxima probabilidad. En la tabla 12 se pueden ver su



minima y maxima variacién.

Tabla 12: Valores minimo y maximo de caracteristicas GLMC con mayor coeficiente de
variacion

Caracteristica Minimo Maximo
Contraste 0.462343 0.966471
Energia 0.394536 1.296508
Maxprob 0.377415 1.022142

Por otro lado, se obtuvieron los coeficientes de variacion entre mismo tipo de
cobertura en todas las muestras y se ordenaron de forma descendente. Como se
menciond anteriormente se busca que exista menor variacion de los valores de ca-
racteristicas entre mismo tipo de cobertura. En este experimento las caracteristicas
coincidentes en el primer criterio de selecciéon no tuvieron los menores valores de co-
eficiente de variacion ver Tabla 13. Esto puede ser normal ya que se tienen diferentes
fechas en las muestras y la cobertura aun siendo la misma puede sufrir diversos cam-
bios como por ejemplo, cambios en humedad o fenolégicos. Aun cuando no se tienen
los valores méas bajos en variacion entre misma cobertura en estas caracteristicas no
tienen coeficientes de variacion altos ya que oscilan entre 0.2 y 0.5.

Tabla 13: Valores de coeficiente de variaciéon tomando mismo tipo de cobertura de todas
las muestras (posicion ascendente-valor).

Caracteristica Veg VegAgri Suelo Agua Urbano
Contraste 14-0.517697 13-0.327766 14-0.590918 4-0.243868 10-0.154427
Maxprob 13-0.513113 11-0.324871 9-0.381520 10-0.530339 9-0.136471
Energia 11-473316 7-0.229320 10-0.405988 12-0.5698734 8-0.118368

Las graficas con los valores de las caracteristicas que destacan en este experimento
segun los criterios mencionados se pueden ver en la Figura 15. En estas gréficas se

pueden ver agrupados los valores de cada caracteristica por fecha y grupo de muestra.



Se puede observar que asi como en los coeficientes de variacién el comportamiento
en las graficas con estas caracteristicas tiende existir una mayor variacién de valores
entre diferentes coberturas que en valores de misma cobertura. Aunque en algunas
ocasiones pudiera existir un mayor cambio de valores entre misma cobertura. Esto
puede ser porque, al comparar diferentes fechas de imagenes se pueden presentar

cambios de condiciones de superficie terrestre.

Figura 15: Gréficas de caracteristicas relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris de ex-
perimento 2. Eje = son fechas de parches y grupos de muestras, Eje y son valores de
caracteristicas: a) Contraste, b) Maxima probabilidad, c¢) Energia

Para el descriptor de Patron Binario Local se obtuvieron los valores de error
cuadratico de las caracteristicas entre diferentes fechas. Posteriormente se calcularon
los rangos de error cuadratico de misma cobertura entre las fechas. Dado que en
este experimento se busca identificar cuando una caracteristica puede tener cierta
estabilidad aun con cambios de humedad en la cobertura. Entonces, se tomaron en

cuenta las caracteristicas del vector que tuvieron los menores valores de rango - ver



Tabla 14. Esto porque mientras menor sea el error cuadratico mas similar la textura.

En la Figura 16 se pueden visualizar las gréficas con los rangos de error cuadratico
de cada cobertura. Se puede observar que en algunos casos hay mayor error en la
comparacion de julio 2021 y 2022 que en febrero y julio 2021. Esto se puede deber por
cambios en la cobertura entre los diferentes anos como por ejemplo en el contenido
de vegetacion. Entre otros motivos los cambios se pueden deber a que hay mayor

humedad anual promedio en 2021 que en el 2022.

Figura 16: Gréficas de rango de error cuadratico de comparativo entre fechas con misma
cobertura de Patron Binario Local (LBP): Eje x es el vector de 10 caracteristicas, Eje y
son los rangos de error cuadrético de comparativo entre fechas

Tabla 14: Rangos de error cuadratico de LBP

Jul21-Jul22 Feb21-Jul21 Jul21-Jul22 Feb21-Jul21




Caracteristi- Rango Caracteristi- Rango Caracteristi- Rango Caracteristi- Rango
ca ca ca ca
Vegetacion Vegetacion Agricola

9 0.009035 3 0.000112 3 0.000155 4 0.001190

4 0.009160 6 0.000915 8 0.000477 7 0.003852

7 0.010890 9 0.000967 9 0.000621 9 0.004728

6 0.015223 4 0.001276 2 0.001638 8 0.006638

3 0.021065 7 0.001283 4 0.002422 3 0.008080
e 0.002685 2 0.008090

Suelo Agua

3 0.000637 2 0.000406 3 0.001248 7 0.000813

2 0.000872 8 0.000740 7 0.001678 1 0.000973

8 0.001540 7 0.001025 8 0.001814 3 0.002119

4 0.001560 3 0.001189 2 0.001881 6 0.005332

7 0.002113 4 0.001385 1 0.002697 2 0.005828

9 0.002486 9 0.002037 6 0.009663 8 0.007272

Urbano

9 0.000568 9 0.000081

7 0.000840 1 0.000200

4 0.000874 7 0.000202

1 0.001010 4 0.001255

Finalmente, las caracteristicas relevantes obtenidas con el algoritmo Relieff fue-
ron nuevamente Contraste, Disimilitud, Diferencia entropia,Homogeneidad y Co-
rrelacion. Para Patron Binario Local el algoritmo obtuvo las caracteristicas como
relevantes 3,4, 5,9y 7.

Conclusiones:

En este experimento se pueden tomar como las mejores caracteristicas para dife-
renciar tipos de coberturas las caracteristicas Contraste, Energia y Maxima proba-
bilidad. Sin embargo, la caracteristica Contraste se presenta en todos los criterios
analizados en este experimento. Para Patrén Binario Se pueden considerar las carac-
teristicas como mejores la 5 y 7 ya que hay coincidencia en los criterios de anélisis.
La caracteristica 5 presenta mayor variacién en valores entre coberturas y la 7 pre-
senta poca variacion en sus valores en la misma cobertura ante cambios de humedad.
En los dos experimentos realizados existen coincidencias en algunas caracteristicas
relevantes de Co-ocurrencia de nivel de gris y de Patrén Binario Local utilizando
diferentes criterios de seleccion lo que hace posible seleccionar caracteristicas candi-
datas para inferir coberturas terrestres. En la Figura 17 se pueden ver ejemplos de

los valores de las caracteristicas obtenidas como relevantes con su tipo de cobertura



terrestres.

Figura 17: a)Vegetacion Agricola (VA) julio-21, b)VA julio-22,c)VA feb-21, d)Urbano
(URB) julio-21, e)URB julio-22, f)URB feb-21



6. Observaciones Finales

Es un reto encontrar descriptores de textura que puedan inferir entre tipos de
coberturas pero aun més que puedan identificarlas ante cambios de humedad. Sin
embargo, de acuerdo con los experimentos realizados se pudo observar que las carac-
teristicas seleccionada como candidatas para utilizarlas en la segmentacién semantica
son Contraste, Maxima probabilidad y Energia pero principalmente Contraste dado
que en los dos experimentos realizados se obtiene como relevante para inferir entre
tipos de coberturas terrestres. Esto quiere decir que las variaciones locales pueden

dar mejor informacion de las diferentes coberturas.

En el descriptor de Patrén Binario Local las caracteristicas seleccionadas como
candidatas son la 5 y 7 del vector. La caracteristica 5 se ve como la que mejor puede
diferenciar entre diferentes tipos de cobertura teniendo los mayores valores de error
cuadratico y la 7 con menores valores de error cuadratico describiendo la textura

como similar aun con cambios de humedad de la misma cobertura.

Los resultados obtenidos son tutiles y prometedores ya que se tomé en considera-
ciéon no solamente diferenciar entre tipos de cobertura si no también analizar com-
portamiento de textura ante cambios de humedad. Esto es importante ya que ante
cambios de humedad se pueden generar cambios en la superficie terrestre y afectar
la deteccion de tipo de cobertura. A pesar que se obtuvieron resultados utiles, es re-
comendable realizar otros experimentos similares con mas periodos, ademas realizar

experimentos de segmentaciéon con las caracteristicas de textura seleccionadas.

Los siguientes pasos a seguir son: realizar los experimentos recomendados, ana-
lizar la textura de modelo tedérico de semivariograma ya que es muy utilizada en
el drea de andlisis de imagenes satelitales. Implementar y aplicar la segmentacién
semantica del algoritmo Méxima Verosimilitud para obtener desempeno en la cate-

gorizacion de tipos de cobertura. Posteriormente comparar resultados agregando las



caracteristicas de textura seleccionadas.
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