Capitulo 1 - Introduccion

CAPITULO 1

I ntroduccion

1.1. Conceptosintroductorios

Desde la antigliedad el hombre ha buscado clasificar a los seres y objetos de su
alrededor, y de esta forma ha logrado grandes avances en € entendimiento y estudio
de la naturaleza'y del mundo en general. Por gjemplo, |os seres vivos se dividieron en
reinos, géneros, familias, especies, etc., de acuerdo a ciertas caracteristicas que los
hacen similares y otras que los distinguen. Se ha clasificado a los objetos segun €l

material del que estéan formados, su funcion o algun otro criterio de interés.

Con e avance de la informética y la tecnologia, se ha despertado la inquietud por
lograr automatizar el proceso de clasificacion. Asi, hoy dia encontramos sistemas que
permiten distinguir frutas en una cinta transportadora, para su amacenamiento, o
también controlar la calidad de las mismas para su desecho o conservacion. En
particular, la rama de la informética conocida como procesamiento de imagenes
digitales ha tenido mucho que ver a respecto. Abarca distintas etapas que van desde
la adquisicion de los datos de entrada, pasando por € mejorado, segmentacion, hasta

el andlisis, clasificacion e interpretacion de laimagen[Bax94][Gon92][Jai89].

Otra area que ha crecido en los ultimos tiempos es la de sensado remoto o “remote
sensing”, donde se puede encontrar una gran variedad de aplicaciones. Entre ellas, se
mencionan la clasificacion de bosques, y cultivos, segun distintos criterios (por
gemplo en & cao de los cultivos s andiza €& nve de
estrés)|www2][www3][www4]. También, se ha avanzado en e estudio de rocas,
tipos de suelo, etc. Principalmente, se puede decir que las aplicaciones de sensado

remoto contribuyen a monitoreo y control de los recursos de la superficie terrestre.

Clasificar e identificar posibles problemas que se presentan en alguna area geografica

en particular, es un objetivo no sdlo de interés cientifico sino también gubernamental
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que puede permitir evitar catdstrofes como inundaciones, incendios, plagas,

condiciones climatol 6gicas adversas, €etc.
1.2. Objetivosdelatesis

El andlisis automatizado de los datos sensados remotamente esta caracterizado por
volUumenes crecientes de datos, asi como por la integracion de informacion espectral
y espacial. La habilidad para combinar informacion proveniente de diversas fuentes

es un tema de investigacion actual [www15].

Los clasificadores convencionales no fueron disefiados para procesar conjuntos de
datos de ata dimensién, y muchos de €ellos requieren que estos datos presenten una
distribucién estadistica particular (como puede ser Gaussiana 0 hormal), ya que se
basan en modelos estadisticos paramétricos [Dud73][Ped93]. Sin embargo, las
imagenes espectrales de alta resolucién y muchos de los datos auxiliares no
responden a esta hipétesis por lo que los agoritmos paramétricos suelen resultar
inadecuados.

Entre los muchos métodos, que se aplican actualmente para la clasificacion de este
tipo de iméagenes se encuentran los que utilizan redes neuronales, los que usan los
conceptos de la légica difusa, y los basados en |a teoria matemética de la evidencia

(Shafer, 1976), como e método de razonamiento evidencia propuesto en [Ped95a].

Esta tesis propone una modificacién de la técnica de razonamiento evidencial, la cua
se denomina razonamiento evidencial dinamico y se aplica para la clasificacion de
cultivos en imagenes hiperespectrales obtenidas por sensado remoto. La
modificacion planteada consiste en permitir la incorporacién de nueva evidencia para
el clasificador, con €l objetivo de mejorar su precision. En otras palabras, e método
propuesto permite realizar un proceso de entrenamiento para el clasificador mediante
aprendizaje supervisado, y de esta manera se incorpora nueva evidencia para las

diferentes clases y fuentes con las que se trabgja.
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Ademas presenta una nueva regla de decision que busca elegir la opcion més
apropiada en la asignacion de un objeto a una clase en dos situaciones: a) cuando la
clase es la que tiene el mayor soporte, pero aln asi la evidencia no es suficiente para
asignarlo ala misma (por giemplo la evidencia puede ser aportada sdlo por unade las
fuentes), b) cuando varias clases tienen soporte similar al maximo. Para ambos casos

se probaron y analizaron distintas posibilidades de decision.

Como métrica para la evaluacion de la precision dd clasificador se utiliza €
indicador Khat y la matriz de confusiéon [Li194][Con83][Ros36].

En esta tesis, también se realiza una comparacion tedrica del método en cuestion con
los clasificadores convencionales, muchos de los cuaes, como ya se menciono, no
permiten un mangjo y andlisis adecuado de la cantidad de datos provistos por las

imégenes hiperespectrales.

1.3. Importancia de la presente investigacion

L as imégenes hiperespectrales constituyen un nuevo desafio para los involucrados en
el area de "remote sensing" y clasficacion, y hasta e momento no han sido
explotadas lo suficiente [Gat97][Jen96][www?2]. Este tipo de imagenes, provee

informacién detallada sobre los recursos de la superficie terrestre.

Poder tomar ventgja de esta informacion y de la disponible a partir de otras fuentes,
depende de nuestra habilidad para encontrar métodos adecuados que permitan
procesarla y obtener resultados que ayuden a la toma de decisiones y la deteccion

temprana de problemas (gjemplo: falta de irrigacion para areas con cultivos).

Se busca a través del razonamiento evidencial dinamico proveer un método que sea
capaz de utilizar la informacion disponible de cualquier naturaleza (ya sea espectral,

espacial y/o temporal) y obtener los resultados esperados en la clasificacion.

Se aplica e método para clasificar diferentes tipos de cultivos en su etapa de
crecimiento en un érea geografica especifica, utilizando imagenes hiperespectrales

obtenidas con el sensor Casi [www17].
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1.4. Conocimiento de base
1.4.1. Imagen digital [Bra94][Jai89][Lim9Q]

Unaimagen digital puede definirse como una funcion discretaf(x, y) =z, donde x e y
son las coordenadas espaciales (determinan la resolucion espacial) y z es el valor que
toma la imagen en esas coordenadas. Ese valor generamente indica la intensidad de
la luz, que es cuantificada para que se encuentre dentro de un rango de valores
(comunmente va de 0 a 255 debido a que se utilizan 8 bits para codificar los niveles

de gris). Estas iméagenes se conocen como imagenes en escala de grises.

También se puede definir una imagen digital como una matriz, de dimension
genérica NxM. Cada par de coordenadas denota un elemento de la imagen que se
conoce como pixel (picture element). Cada pixel incorpora € nivel de luminosidad
del punto correspondiente de la escena digital. A pesar de que e tamafio de una
imagen digital varia de acuerdo a la aplicacion, resulta ventgjoso trabgjar con

matrices cuadradas cuya dimensién y cantidad de niveles de gris sean potencia de 2.

Una imagen digital color RGB consta de tres planos, uno para € rojo (RED), uno
para el verde (GREEN), y otro para e azul (BLUE). Es decir, que en este caso se
habla de una funcién f(x, y) que devuelve un vector de tres componentes, donde cada
componente es € valor de intensidad correspondiente a plano en cuestiéon. Por
gemplo: f(10, 50)= [140, 200, 145]. Este vector indica que para las coordenadas (10,
50), e plano rojo toma un valor de intensidad de 140, e plano verde de 200 y € azul
de 145.

1.4.2. Imégenes multiespectrales e hiper espectrales [Gat97][www1]

La energia solar se transmite a la tierra en forma de ondas de luz, y es reflgjada,
absorbida o transmitida por los materidles de la superficie terrestre. La energia
reflejada viga e interactla con la atmdsfera, y luego es registrada por un sensor
montado ya sea en un avidén o un satélite. Este registro es cuantificado como un
nimero digital, que se corrige y se almacena como un elemento de imagen o pixel.

Todos los pixeles forman unaimagen del area sensada.
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Para convertir la imagen de la radiacion de la superficie en reflectancia se requiere
remover el efecto de la atmosfera a través de la calibracion atmosférica. Se denomina
radiacion ala medida de la energia irradiada por el objeto, junto con la frecuencia de
distribucién de laradiacion y por reflectancia a cociente entre la luz reflgjada desde

el destino y laluz incidente.

La tecnologia de los 50" y 60’ dio origen a instrumentos satelitales (serie Landsat)
gue miden solamente 7 grupos distintos de longitudes de onda o bandas. Las
imégenes resultantes de este tipo de instrumentos se conocen como

multiespectrales.

El concepto de imagen hiperespectral surge alrededor de 1980, primero con el
"Airborne Imaging Spectrometer” y luego con & "Advance Visible and Infrared
Imaging Spectrometer” (AVERIS). Estas imégenes tienen un tamafio bastante mayor
y cubren un &rea mucho més pequefia, pero con una resolucion mas alta respecto de
la de las multiespectrales (pixeles de 1m x 1m por gjemplo). Ademés, las bandas son
mas angostas. Esto da la informacién necesaria para la clasificacion e identificacion
de materiales de la superficie terrestre que no podian distinguirse con las imagenes
multiespectrales.

1.5. Conceptos principales de la clasificacion de imagenes

Clasificar involucra categorizar los pixeles de una imagen digital en clases o temas.
Cuando se tienen imégenes multiespectrales o hiperespectrales, generamente se
toma el patron espectral de cada pixel para la clasificacion. Este patron se refiere a
conjunto de medidas de radiacién obtenidas en varias bandas de longitud de onda

para cada pixel.

El reconocimiento de patrones espacial involucra la categorizaciéon de pixeles de la
imagen sobre la base de la relacién espacial que guarda con los pixeles que lo
rodean. Pueden considerarse aspectos como textura, proximidad, tamafio de rasgo,
forma, direccionalidad, repeticion, y contexto, y se intenta imitar € andlisis
humano [Li194].
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El reconocimiento de patrones temporal usa e tiempo como una ayuda en la

identificacion de rasgos.

En esta tesis se trabgja en forma conjunta con la informacién espectral y espacial. Se
sabe que uno puede mejorar € entendimiento de la imagen combinando ambos tipos
de datos. Este andlisis combinado puede considerarse como "Fusiéon de datos' (o

"data fusion").

1.6. Estado del arte en la clasificacion deimagenes

En la actualidad, existen numerosos métodos de clasificacion. El reconocimiento de

patrones es una de las ramas involucradas en la clasificacion de imégenes digitales.

Los métodos de clasificacion pueden ser divididos en dos categorias. los
supervisados y los no supervisados. Los primeros son aquellos en los que existe un
control en e proceso de categorizacion, determindndose un conjunto de muestras
representativas de las cuales se indica la clase a la que pertenecen. Los segundos son
métodos, donde se agrupan los pixeles, sin intervencion humana, de acuerdo a su

similitud natural.

Entre los métodos de clasificacidn supervisada, los mas utilizados en sensado remoto
son los basados en relaciones estadisticas, como puede ser € clasificador de maxima
verosimilitud, el de Bayes y € del paraelepipedo. También, se utilizan métodos

basados en distancia minima, por gemplo euclidiana.

Respecto de los algoritmos de clasificacion no supervisada, se usan principalmente
los conocidos como k-medias y € ISODATA. Todos estos se analizaran en forma
detallada en € capitulo 5.

Las redes neuronales han sido una novedad en los Ultimos afios y se han estado
empleando en numerosas aplicaciones. Entre sus principales ventgjas, se menciona el
hecho de no ser linedles, y de no requerir un modelo fenolégico para describir la

distribucion de los datos, ya que pueden aprender a partir de muestras.
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Otro enfoque utilizado es e del método de razonamiento evidencial que toma en
cuenta la incertidumbre asociada a los datos y no requiere de una distribucion
estadistica conocida a priori para trabgjar, esto permite superar algunas de las

dificultades encontradas en los distintos a goritmos basados en model os estadisticos.

Para aplicaciones especificas de sensado remoto, se han empezado a utilizar técnicas
donde la clasificacion se basa en modelos biofisicos y se smulan los diferentes
factores involucrados en la formacion de la imagen. Por gemplo, para € andlisis de
regiones donde hay vegetacion presente, se usan los conocidos como indices de

vegetacion.
1.7. Organizacion delatess

Este capitulo presenta una breve descripcion de las imagenes multiespectrales e
hiperespectrales. Se resumen los problemas encontrados para la clasificacion de tales
imégenes, y se plantean los objetivos del trabgjo propuesto y su importancia
También se readliza una breve introduccion a método propuesto: razonamiento

evidencial dinamico.

El capitulo 2, “Conocimiento de base”, provee los conceptos generales de "remote
sensing” como longitud de onda, frecuencia, y espectro electromagnético. Ejemplos
de imagenes multiespectrales e hiperespectrales. Se introducen los aspectos
relacionados con el "remote sensing” para aplicaciones que involucran vegetacion.
Se definen los indices de vegetacion, en particular NDVI (“Normalized Difference
Vegetation Index”). Se incluye una descripcion de las métricas utilizadas para la

evaluacion de la precision en la clasificacion.

En € capitulo 3, “Presentacion del problema de aplicacion”, se describe la
aplicacion especifica para la que se utiliza e método propuesto y la metodologia
utilizada. Se presenta € materia de trabgjo, tipo de imagenes, y métodos de

adquisicion de las mismas. También aqui se especifica el area geogréfica a estudiar.
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En d capitulo 4, “Clasificacion y reconocimiento de patrones’, se definen los
conceptos involucrados en la clasificacion y reconocimiento de patrones (como la
definicion de lo que es un rasgo, un patrén y una clase). Se detalla la division de los
métodos de clasificacion en supervisados y no supervisados. Se presenta una
descripcion de los algoritmos mas utilizados de ambos tipos de clasificacion, entre
ellos e clasificador de Maxima Verosimilitud, Bayes, K-medias e |sodata. Para estos
ultimos se dan una serie de g emplos de acuerdo a estudios realizados. Se describe el

razonamiento evidencia en particular.

En & capitulo 5 “Método propuesto: Razonamiento evidencial dinamico”, se
introduce € razonamiento evidencial dinamico, indicando los objetivos a acanzar.
Se describe € funcionamiento del mismo. También se realiza una comparacion

tedrica de este método respecto de |os tradicionales.

End capitulo 6, “Aplicacion del razonamiento evidencial dinamico”, se detallan los
resultados obtenidos a partir de la aplicacién del razonamiento evidencial dinamico.
Se evallan los resultados utilizando la matriz de confusion y € indicador Khat y se
analiza tanto € proceso de aprendizaje como la regla de decision introducida. Se

compara con distintas posibilidades para la regla de asignacion.

End capitulo 7, “Conclusiones y lineas de investigacion futuras’, se dan algunas
conclusiones, y lineas de trabgjo futuras. Se detallan algunos comentarios finales y

opiniones personales.

1.8. Conclusiones

El andlisis automatico de los datos sensados remotamente se ve favorecido por los
crecientes volumenes de informacion y por 1o costoso que resulta trabajar con datos
reales de suelo. Los nuevos satélites y sensores permiten tener datos de alta
resolucion, lo cual incrementa la necesidad de encontrar buenos métodos para €
andlisis y procesamiento de esta informacion. Estas técnicas, requieren tener la
capacidad de integracion de datos espaciales y espectrales, y de cualquier otro tipo de

dato auxiliar que resulte de interés.
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Las imagenes hiperespectrales constituyen un avance en la tecnologia de sensores

remotos y un desafio para los investigadores.

Actuamente, una de las técnicas que se utiliza para la clasificacion de estas
imagenes es la de redes neuronales. Asimismo se utilizan clasificadores estadisticos
como e de maxima verosimilitud, que no demuestran ser los més adecuados para €l

procesamiento de un nimero considerable de variables de entrada.

Se presenta un método de clasificacion razonamiento evidencial dindmico, basado en
el razonamiento evidencial, que arroja los resultados esperados para las imagenes

hiperespectrales en una aplicacion de clasificacion de cultivos. L 4
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