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Resumen

Resumen

Esta tesis tiene como objetivo la investigacion de técnicas de clasificacion para

imagenes digitales, en particular para aquellas obtenidas con sensores remotos.

El avance tecnoldgico permite en la actualidad obtener imagenes hiperespectrales
(muestreos continuos de intervalos anchos del espectro), con un volumen de
informacion considerablemente mayor comparado con € gque se ha tenido hasta €
momento con las imégenes multiespectrales. Esto ha llevado a los investigadores a
buscar nuevas técnicas de mango Yy clasificacion que permitan explotar

adecuadamente |os datos disponibles.

El principal objetivo de esta investigacion es encontrar un método de clasificacion
que de la posibilidad de trabgjar con patrones N-dimensionales, y permita integrar
informacion de diferente naturaleza. En este caso particular, se utiliza la informacion
provista por las imégenes hiperespectrales y los datos auxiliares que se tienen sobre
el area de estudio en cuestion para la clasificacion. En la aplicacion planteada en esta
tesis, a la informacién espacial cominmente utilizada, se le agregan datos de origen

espectral.

El aporte consiste en la presentacion de una variacion del método conocido como
razonamiento evidencial, y a la que referiremos como Razonamiento Evidencial
Dindmico (RED). EI méodo RED permite e entrenamiento del clasificador
mediante aprendizaje supervisado incorporando nueva evidencia para la
clasificacion. A su vez establece una regla de decisiéon diferente, basada en las
medidas de plausibilidad, y soporte, pero que también tiene en cuenta la cantidad de
fuentes que aportan evidencia. Se considera la incertidumbre asociada a los datos y
se analiza si se debe optar por asignar €l objeto a la clase con mayor soporte dentro
del marco de discernimiento o se debe rechazar dicha asignacion por falta de

evidencia o por ambiguiedad.
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Resumen

Se evallia su comportamiento en imagenes hiperespectrales de areas cultivadas en
la region de Nebraska (USA), distinguiendo entre diferentes tipos de cultivos para
una etapa especifica de su evolucion (etapa de crecimiento, media estacion). La
eleccion del area de estudio fue definida por la disponibilidad de datos, ya que e Dr.
Jordan (Director de Tesis) ha estado en contacto con los integrantes del proyecto
“Verde” en USA.

Se compara €l comportamiento de RED respecto del de los clasificadores
convencionales. Por otra parte, se presenta un andlisis de diferentes alternativas de
decision evaluandolas respecto de la utilizada por RED. El clasificador propuesto
permite megjorar los resultados obtenidos en la clasificacion, obteniéndose una

precision promedio de alrededor de un 90% sobre el conjunto de muestras de test.

Palabras claves. sensado remoto, reconocimiento de patrones, técnicas de
clasificacion, razonamiento evidencial, procesamiento de imagenes, imagenes

hiperespectrales, analisis de cultivos.
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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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Capitulo 1 - Introduccion

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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Capitulo 1 - Introduccion

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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Capitulo 1 - Introduccion

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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Capitulo 1 - Introduccion

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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Capitulo 1 - Introduccion

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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Capitulo 2 — Conocimiento de Base

CAPITULO 2

Conocimiento de base

Esta seccion estd dedicada a introducir los conocimientos basicos necesarios
referidos a "remote sensing” que permitiran dar un contexto y mayor entendimiento

al presente trabgjo.

2.1. Definicion de Sensado Remoto

Entre las definiciones dadas a“ remote sensing” se mencionay anaiza la siguiente:

- Eslaciencia o arte de obtener informacion sobre un objeto, area o fendbmeno a
través del andlisis de datos obtenidos por un dispositivo que no tiene un contacto

fisico con dicho objeto, area o fenébmeno [Jen96][ Sch97][www9][www16]
Si se detiene la atencién en esta definicidn se encuentra que:
ad) Existe un objeto, area o fendbmeno de interés a investigar

Generdmente, los cientificos estan interesados en estudiar fendmenos
naturales y recursos de la superficie terrestre. Por gemplo: fendmenos

meteorol 6gicos, cultivos, discriminacion de zonas urbanas y rurales, etc.

b) Se tiene un dispositivo que estd a una distancia del objeto de interés y que

permite obtener datos del mismo

Los dispositivos a los que se hace referencia se conocen como sensores que
permiten capturar la relacion espectral y espacial de los objetos y materiales
observables a distancia. Existen diferentes tipos de sensores. En particular
estamos interesados en aguellos que permiten registrar la radiacion

el ectromagnética.

c) Seredizaun andlisis de |os datos para obtener informacion.
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Capitulo 2 — Conocimiento de Base

El andlisis de los datos obtenidos mediante € sensor involucra tareas de
identificacion y categorizacion de dichos datos en clases o tipos para extraer

informacion sobre el objeto bajo investigacion.

La definicion anteriormente expresada se puede ilustrar con un proceso cotidiano

y muy natural.

Algo fisico (luz), es emanado desde la
pantalla (fuente de radiacion) que pasa a

la distancia (por eso se dice que es

remoto), hasta encontrar y ser capturado
por un sensor gque en este caso son los
0jos. Luego se envia una sefid a un
procesador para redizar e andisis

(nuestro cerebro). Los sentidos humanos

permiten tomar conciencia del mundo

exterior percibiendo una variedad de

Figura 2.1 - Ejemplo de proceso de sensado
FEMELD sefidles ya sea emitidas o reflgadas,

activa o pasivamente desde objetos que transmiten esta informacién en forma de

ondas o pulsos (Figura 2.1).

Asi se pueden reconocer, por gemplo, formas, colores y posiciones relativas de los
objetos exteriores y clases de materiales, por medio de muestreos de la luz visible
que emana desde estos objetos. También nuestro oido puede captar |os sonidos del
medio, que se desplazan en la atmosfera en forma de ondas. Sin embargo, en la
préctica no se piensa usualmente en nuestros sentidos corporales como sensores

remotos en laforma en que e término es aplicado para el uso técnico.

La definicion més forma de sensado remoto que se ha expresado a comienzo,
involucra técnicas que recolecten conocimiento pertinente a los ambientes por medio

de la medicion de campos de fuerza, radiacion electromagnética, o energia acustica
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usando camaras, laseres, receptores de frecuencia de radio, sistemas de radar,

dispositivos termales, sismografos, magnetometros, etc.

El sensado remoto involucra la deteccion y medicion de los fotones de las diferentes
energias que emanan de los materiales a distancia, por medio de los cuales se los

puede identificar y categorizar en clase o tipo, sustancia y distribucién espacial.

2.2. Radiacion electromagnética

Normalmente los sensores remotos registran la radiacion electromagnética (EMR)
que vigia a una velocidad de 3x10® metros/seg. desde la fuente, directamente a través

del espacio o indirectamente por reflexion, a sensor [Ang97][www6].

La EMR representa un enlace de comunicacion de alta velocidad entre €l sensor y €
fendmeno ubicado remotamente. Es una forma dindmica de energia que se pone de

manifiesto por su interaccion con la materia.

Los cambios en la cantidad y propiedades de la radiacién electromagnética, cuando
son detectados, son una vaiosa fuente para la interpretacion de importantes
propiedades de |la materia con la cua interactta.

2.3. Concepto delongitud de onday frecuencia

La luz es una de las muchas formas de energia el ectromagnética, otros tipos de onda
son las de radio, calor, rayos X, ultravioletas, etc. La energia electromagnética se
describe como una onda sinusoidal arménica, que vigja a la velocidad de la luz (ver

Ecuacion 2.1). Las ondas obedecen a la ecuacion generd:

c=vl (Ec2l)
Donde,

| eslalongitud de onda o "Wavelength”
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v eslafrecuencia (Figura 2.2)

Longitud de onda larga

/t !
\f'/\/

Baja frecnencia

Longitud de omda corta

H

Alta [recnencia

Figura 2.2 — Concepto de frecuenciay de longitud de onda

2.4. Espectro electromagnético

En "remote sensing"”, es comln categorizar las ondas por la ubicacion de su longitud
de onda en € espectro electromagnético, que se mide en micrémetros
(1x10°® metros) [Li194]. No hay una division exacta entre una region espectral
nominal y lasiguiente; las divisiones del espectro han crecido, principa mente debido

alos diferentes métodos de sensado para cada tipo de radiacion.

Cada uno de estos tipos de onda comprende un intervalo definido por una magnitud
caracteristica que puede ser la longitud de onda o la frecuencia. La sensibilidad
espectral del ojo humano se extiende desde 0.4 micrémetros a los 0.7 micrémetros.
A continuacién se presentan algunas de las regiones o intervalos en que se dividio el

espectro y que reciben nombres descriptivos:
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Azul: 0.4a0.5mMm
Verde: 0.5a0.6 m

Rojo: 0.6 a0.7 nm
Ultravioleta (UV): la energia se adjunta a la terminacion azul de la parte visible del

espectro.

Existen tres categorias que se adjuntan a la parte final roja del espectro visible:
- Infrarrojo cercano (Near IR): 0.7 2a1.3 nm
- Infrarrojo medio: 1.3a3 mm

- Infrarrojo termal: después de 3 nm

Microonda: va de 1mm a 1 m (ondas mucho mas largas que las anteriores)

La mayoria de los sistemas de sensado operan en una o0 varias de las porciones
visibles, en € infrarrojo o microondas del espectro. Solo la energia del infrarrojo

termal esta relacionada directamente con la sensacién de calor.

ESPECTRO ELECTROMAGNETICD

Longitud
de Onda
1.000
Ondas de Radio muy Largas
Km
1 Ondag Largas Emizoras &K
100
Comunicaciones
m | Ondas Cortas
3 Emisocras QOC/FM/TY
100 Comunicaciones
mm| Microondas Radar
1 Rojo 0. 7um
100 Lejana ¢ ! 5
um | Infraro|o M edio Naranja .6
1 Cercano Amarillo
Vieible
100 Radiacion Uliravioleta ?Erqﬂ 0.5
LL Fayos X #izul
Rayos Gamma Vicleta 04um

Figura 2.3 - Espectro electromagnético
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2.5. Iméagenes multiespectrales e hiperespectrales. Ejemplos.

Las imégenes multiespectrales son iméagenes corregistradas de la Tierra en algunos
colores discretos 0 bandas espectrales. Dichas bandas del espectro son anchas, y se
obtienen en blanco y negro, en longitudes de onda precisas (usuamente entre 0.4 a
12.0 micrometros). Las camaras electronicas pueden recolectar informacion
solamente en blanco y negro, pero pueden obtener muchas imégenes a mismo

tiempo en diferentes partes del espectro.

S observamos la Figura 2.3, podemos ver regiones amplias que incluyen las
longitudes de onda ultravioleta (0.3 - 0.4 micrometros), visble (0.4 a 0.7
micrémetros), cercano-infrarrojo (0.7 a 1.3 micrometros), el medio-infrarrojo (1.3 a3
micrometros), y € infrarrojo terma (a partir de 3 micrometros). Estas son
generalmente las bandas obtenidas por un escaner multiespectral. Los satélites
Landsat introdujeron la tecnologia multiespectral en los afios 60, y transmiten los
valores reflgjados para 6 bandas con pixeles de 30 m, y 1 banda termal infrarroja

donde los pixeles son de 100 x 100 metros.

L os sensores de iméagenes espectrales continuaron mejorando en cuanto a resolucion
espacial y espectral (ver Anexo A). Actualmente, los sistemas hiperespectrales
proveen de diez a cientos de bandas, |0 que hace que estas imagenes sean usadas
para una variedad de aplicaciones. Ejemplos de estos sensores son los Casi (desde 10
bandas), AVIRIS (210 bandas), etc. con resolucion de muestras de suelo que varian
desde 1m a 20m, dependiendo de la altitud de la plataforma desde la que se colectan
los datos. El producto o salida de estos sensores es una pila de iméagenes de la escena,
adquirida en bandas continuas sobre un rango espectral, y se denomina a menudo
como cubo de imagen. Estas imégenes son referidas como hiper espectrales, debido
a su ata resolucion espectral y a la gran cantidad de canales, en contraste con las
imégenes obtenidas con sensores como el del Landsat TM, SPOT, Daedulas, etc.,
referidas  historicamente como  multiespectrales  [Ust98][www1]. En
lasFiguras 2.4y 2.5, se pueden observar las diferencias entre ambos tipos de

imagenes.
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Figura 2.4 —Imagen Hiperespectral

Wavalengih (um)

Figura 2.5 - Comparacion entreimagen
multiespectral e hiperespectral [Ust98]
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2.6. Reflexion, absorcion y transmision

La fuente principal de excitacion de energia usada para iluminar destinos naturales es
el sol. Los rayos solares pasan a través de la atmésfera 'y una fraccion de la energia a
interactuar con los materiales de la superficie de la Tierra, es absorbida o reflegjada,
mientras que €l resto es transmitida o refractada. Si el cuerpo con el que choca la luz
€s opaco, una parte de la energia es reflgjada y € resto absorbida, S es transparente,

una parte sera absorbiday € resto atravesara el cuerpo transmitiéndose.

Entonces se pueden mencionar los siguientes tipos de interaccion de la energia
electromagnética con los materiadles. reflexion, absorcion y transmision o
refraccion [Ang97][Fol96]. La cantidad de energia que es reflgjada, trasmitida o
absorbida varia de acuerdo alalongitud de onday € tipo de material. Esta propiedad
de la materia es importante porque permite identificar y separar diferentes clases o
sustancias por sus curvas espectrales. Dentro de la porcion visible del espectro, estas
variaciones resultan en el efecto visual que se conoce como color. Por gemplo, se
dice que un objeto es “azul” cuando reflgja una ata cantidad de energia en la porcién

azul del espectro.

Reflexion: es el fendmeno que se produce cuando la luz choca contra la superficie de
separacion de dos medios de distinta densidad (ya sean gases como la atmésfera,
liquidos como e agua o solidos), la direccion en que sale la luz reflgada esta
determinada por €l tipo de superficie. Si es una superficie brillante o pulida se
produce la reflexion regular en que toda la luz sale en una Unica direccién. Si es mate
y la luz sale desperdigada en todas las direcciones se llama reflexion difusa. Y por
altimo, esta el caso intermedio, reflexion mixta, en que predomina una direccion
sobre las demés. Esto se da en superficies metdlicas sin pulir, barnices, papel
brillante, etc.

Las caracteristicas de reflectancia de los rasgos de la superficie terrestre pueden ser
cuantificados midiendo la porcién de energia incidente que es reflgjada. La medicion
se realiza como una funcion de la longitud de onda, llamada reflectancia espectral,

r.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz 217 -



Tesis doctoral - Capitulo 2 — Conocimiento de Base

ri=Egr(l)/E() (Ec2.2)
donde, Er(l ): eslaenergiarefleada desde el objeto en lalongitud de ondall

Ei(1 ): eslaenergiaincidente en € objeto en lalongitud de ondall

r. Seexpresacomo porcentagje.

En principio, varios tipos de materiales de la superficie pueden ser reconocidos o

distinguidos unos de otros por las diferencias en la reflectancia espectral.

Refraccién: se produce cuando un rayo de luz es desviado de su trayectoria al
atravesar una superficie de separacion entre medios de diferentes densidades. Esto se

debe a que la velocidad de laluz en cada uno de ellos es diferente.

Transmision: se puede considerar una doble refraccion. Si pensamos en un cristal, la
luz sufre una primera refraccion al pasar del aire al vidrio, sigue su camino y vuelve
arefractarse al pasar del vidrio al aire. Si después de este proceso €l rayo de luz no es
desviado de su trayectoria se dice que es una transmision regular como pasa en los
vidrios transparentes. Si se difunde en todas direcciones tenemos la transmision
difusa como ocurre con los vidrios trandltcidos. Y s predomina una direccion sobre
las demas tenemos la mixta como ocurre en los vidrios organicos o en los cristales de

superficie labrada.

Absorcion: es un proceso muy ligado al color. El ojo humano sblo es sensible a las
radiaciones de un pequefio intervalo del espectro electromagnético. Las componentes
reflegjadas son las que determinan el color que percibimos, el resto son absorbidas. Si

reflgja todas es blanco y s absorbe todas es negro.

Estrictamente, las medidas espectrales involucran interacciones entre las radiaciones

de iluminacion y las estructuras atdmicas o moleculares de cualquier material.
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2.7. Sensado remoto y aplicaciones que involucran vegetacion

La recolecciéon de informacién precisa en € tiempo, sobre cultivos u otro tipo de
recurso de la superficie terrestre es siempre importante. Sin embargo, suele resultar
cara, consume mucho tiempo y a menudo es imposible, s se rediza utilizando
técnicas “in situ”. Otra aternativa es realizar las mediciones, en base a andlisis de

las mediciones espectrales de sensado remoto.

La mayor parte de la investigacion desarrollada en esta area involucra el andlisis de
los datos obtenidos con satélites (Landsat MSS y TM, SPOT HRV, etc.) y técnicas
de procesamiento de imagen digital. El objetivo ha sido reducir las mdltiples bandas
de datos a un sdlo nimero por pixel, que prediga o evalle las caracteristicas como
biomas, productividad, indice de area con hojas (LAl: Leaf Area Index), y/o
porcentaje de suelo cubierto con vegetacion. Para ello se viene trabajando con varios
algoritmos para extraer tal informacién a partir de los datos sensados remotamente,
gue se conocen como Indices de Vegetacion[Lil94][Jen96][Pra98][www2]. Los
indices de vegetacion se basan en € tipo de interaccion de los vegetales con la

energia solar, la cual se explica a continuacion.

La vegetacion verde y sana se caracteriza por tener una curva de reflectancia
espectral donde aparecen picosy valles. Los valles en la porcion visible del espectro
se deben alos pigmentos en las hojas de | as plantas. Por ejemplo, la clorofila absorbe
en gran medida la energia en las bandas de longitud de onda centradas alrededor de
los 0.45 y los 0.67 micrémetros (azul y rojo visibles). Estos colores son absorbidos
mientras gque la parte visible concentrada en € verde es en parte reflegjada (por eso la
mayoria de la vegetacion se caracteriza por € color de las hojas verdes). S una
planta esté sujeta a alguna forma de “estrés’” que interrumpe su normal desarrollo, es
posible que decremente o cese su produccion de clorofila. Esto provoca una menor

absorcion de la clorofila en las bandas azul y roja, y normalmente la reflectancia en

" Proceso que afecta el normal desarrollo de una planta. Puede producirse por la presencia de alguna plaga, deficiencia de agua,
enfermedad, etc.
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la banda roja aumenta de tal manera que la planta se torna amarilla (combinacion del

rojoy verde).

Los picos se deben a la alta reflectancia entre los 0.7 y 1.3 micrometros (infrarrojo
cercano o Near IR) producidos por la interaccion con las céulas mesofilicas de las
hojas. La intensidad de esta reflectancia es cominmente mayor que la de los
materiales inorganicos, de forma tal que la vegetacion se describe como brillante en
el infrarrojo cercano. Estas variaciones espectrales facilitan la deteccion,

identificacion y monitoreo precisos de la vegetacion sobre la superficie terrestre.

Uno de los primeros indices de vegetacion exitosos basados en radio de bandas fue
desarrollado por Rouse, y computa la diferencia normalizada de los valores de brillo
dela banda MSS7 y laMSS5. Se lo conoce como indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI). Deering agregd 0.5 a NDVI y le tomo la raiz cuadrada,
produciendo € indice de vegetacion transformado o TVI. Algoritmos similares usan
MSS6y MSS5:

NDVI6 = (MS6-MSS5)/ MS5+MSS5~ (Ec 2.3 a)
NDVI7 = (MSS7-MSS5)/ MSS7+MSS5~~ (Ec 2.3 b)
TVI6 = SQRT(NDVI6+ 0.5) (Ec2.3¢)
TVI7 = SQRT (NDVI7+0.5) (Ec 2.3d)

Dado que muchos dispositivos de sensado remoto operan en las regiones del verde,
rojo, y en € infrarrojo cercano del espectro, actlan como discriminadores de las
variaciones en la radiacion que mide tanto los efectos de la absorcién como los de la

reflectancia asociada con la vegetacion.

Una de las aplicaciones més exitosas de las imégenes espaciales-espectrales es su
habilidad para monitorear € estado de la producciéon de agricultura en e mundo.
Esto incluye la capacidad de identificar y diferenciar entre los distintos tipos de

cultivos (soja, ceredles, arroz, etc.). Bajo circunstancias adecuadas, € “estrés’ de los

" Cdulas que conforman los tgjidos presentes entre la capa superior e inferior de la epidermis de la hoja, generamente son las
responsables de la fotosintes's de la mayoria de las plantas.
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cultivos (generamente la deficiencia de la humedad) puede ser detectado y a veces
tratada efectivamente antes que los propios trabajadores del campo se den cuenta del

problema

A la informacién espectral suele ser necesario agregar otros parametros auxiliares
como el tamafnio y forma de los tipos de cultivos, superficie de las hojas individuales,
la atura de la plantay € espaciado u otra geometria de las filas de plantaciones de
los cultivos (arreglo normal de las legumbres, huertas de frutas, etc.). La etapa de
crecimiento (grado de maduracion) es otro factor, ya que durante su desarrollo la

planta pasa por distintos estados en su tamario, formay color.

Todos estos factores combinados traen de pequefias a grandes diferencias en sefiales
espectrales para los distintos cultivos. Generalmente, las sefides para diferentes
cultivos en una region particular deben ser determinadas por muestras representativas

en tiempos especificos.

2.8. Importancia de las medidas de textura

Una caracteristica importante de una imagen es su textura. Los rasgos de textura son
muy usados para la segmentacion de regiones [Har92][Jen96][Ped91][Wul98]. A
pesar de esto, no existe un acuerdo universal y Unico sobre la definicion de la textura
de una imagen. Se puede decir que es una medida de la regularidad, suavidad, y
aspereza de la imagen. Las técnicas de descripcion de textura pueden ser agrupadas

en 3 grandes clases. estadistica, espectral y estructural.

Los descriptores estadisticos se basan en los histogramas de una region, sus
extensiones y sus momentos, miden el contraste, la granularidad, y aspereza. Las
técnicas espectrales estan basadas en la funcion de autocorrelacion de la regién o en
el poder de distribucion en el dominio de latransformada de Fourier, para detectar la
periodicidad de la textura. Finalmente, |as técnicas estructuradas describen la textura
usando primitivas de patrones acompafiadas por reglas de localizacion.
Sea fx, k= 1,......, N, los niveles de intensidad de la imagen. Los primeros cuatro

momentos estan dados por:
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1. Media:
o
m=g fkp (fk) (Ec24)
k=1
2. Varianza:
S zzéN (fk - m) p (fk) (Ec2.5)

1 ¢
m; = _3a(fk - m) p (f,) (Ec26)
S k=1
4. Curtosis:
1 ¥
m= 4 (f, - m)p (f,)-3 (Ec27)
k=1

Supongamos que €l histograma se calcula en una regién de la imagen, la media mda

una estimacion del nivel de intensidad promedio en esta region y la varianza s? es

una medida de la dispersion de la intensidad de la region. La desigualdad

(“skewness’) del histograma es una medida de la simetria del mismo que muestra e

porcentaje de los pixeles de la regiéon que favorecen las intensidades de ambos lados

de la media La curtoss es una medida de la cola del histograma, aquellos

histogramas con colas largas corresponden a regiones con picos. La sustraccion en la

ecuacion de la curtosis asegura que una distribucion de Gauss esté normalizada a

cero. Lamedidade rango de datos se refiere a rango de los vaores entre € minimo

y € méximo dentro de una ventana. La gran ventgja de estos descriptores es su

simplicidad computacional.
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2.9. Conclusionesdel capitulo

Los materides de la superficie terestre interactian con la radiacion

electromagnética, reflgjando, absorbiendo o transmitiendo la energia incidente.

Los sensores ya sea que estén ubicados en satélites o en aviones, registran la energia
reflgjada en las diferentes bandas o longitudes de onda. Se genera asi una imagen por
cada banda sensada. Estas imagenes conforman lo que conocemos como imagen
multiespectral. Cuando las bandas son tomadas en forma continua, son angostas, y
abarcan un intervalo amplio del espectro se dice que la imagen es hiperespectral. Las
imagenes hiperespectrales se destacan también por su resolucion, encontrando

pixeles de 1m x 1m.

Para €l andlisis de imagenes donde se presenta vegetacion, se utilizan una serie de
indices conocidos como indices de vegetacion que permiten detectar € grado de

estrés que poseen las plantas, entre otras cosas. L 4
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CAPITULO 3

Presentacion del problema de aplicacion

3.1. Descripcion

Para llevar a cabo los objetivos de esta tesis, la propuesta aqui planteada es la de
redlizar un trabgo sobre un area geogréfica particular, para monitorear regiones
cultivadas y distinguir entre distintas clases de cultivos. Esto es importante dado que
permite estimar la cantidad de &reas sembradas con cada de tipo cultivo y se podria
andlizar la evolucion de los mismos. Ademas, estas estadisticas son Utiles a la hora

de prever la produccion que se obtendra.

El presente proyecto estd sustentado por la experiencia y trabagjo realizado en una
region de los Estados Unidos (Holdrege-Nebraska) por un grupo integrado por PRA
(Photon Research Associates, Inc.), €l cua cuenta con € apoyo de Kestrel
Corporation, Positive Systems, Inc., NASA — Stennis Space Center, University of
Nebraska (Lincoln), Center for Advanced Land Management Information
Technologies (UNL/CALMIT) y AgTracks, Inc. Los mismos realizan un estudio del
estrés de los cultivos propios de la region, mediante la adquisicion de imagenes
multiespectrales e hiperespectrales obtenidas realizando vuelos en aviones sobre la
zona de interés (Proyecto Verde). Ademas trabajan con un conjunto de datos reales
del suelo, entre los que se tienen medidas espectro-radiométricas, observaciones

globales de agronomos entrenados, datos meteorol dgicos, etc. [www4].

Esta region se caracteriza por su riqueza agricola, en especial, por € crecimiento de

cultivos tales como soja, maiz, sorgo, alfafay trigo.

En 1998, e grupo de PRA redliz6 un trabajo de investigacion en Nebraska. Se tomé
informacion sobre 29 campos (3600 acres), seleccionados por agrénomos de

Agtracks y se realizd6 un experimento durante 11 dias. Actuamente contintan
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trabgjando y analizando los campos de la region, realizando adquisiciones en 4

etapas de la evolucion de los cultivos (Figura 3.1) [Pra9s].

Figura3.1-
EA- Estacion Anterior (Principios de Mayo)
EM- Estacion Media (Junio/Julio) — (Fines de Julio/Agosto)

EP- Estacion Posterior (Mitad de Agosto)
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3.2. Material detrabajo

Las imagenes que se utilizan en el presente trabajo y |os datos reales de suelo forman

parte del material obtenido en 1998 por este equipo.

Se trata de imagenes hiperespectrales obtenidas utilizando un sensor “Compact
Airborne Spectrographic Imager” (cas) provisto por la empresa ITRES Research
Limited [www17]. Se tienen tanto datos de 1m como de 2m recolectados por este

Sensor.

También se dispone de imégenes aéreas multiespectrales recolectadas con el sensor
ADAR 5500, todas de resolucién de 2m, con excepcién de la imagen Mead231 que

tiene resolucion de 1 metro.
A continuacion se resumen mas especificamente las imagenes con las que se trabgja:
Datosde cas HS|

Convencion para el nombre: las dos primeras |etras corresponden alaresolucion de
los datos de la imagen. Las siguientes se refieren al mes'y dia, seguidos del nombre
del &rea de interés por la que se adquirié laimagen. La ‘g’ indica que € archivo de

pixeles ha sido geocodificado.
Ej: 1m0809buglg.pix = resolucion de 1 m, 09 Agosto 1998.

Estas imagenes son las que se utilizan para la clasificacion y la evaluacion de la

“ performance” .

Caracteristicas de lasimagenes:

Se dispone de cuatro (4) archivos geocorregidos casi, que fueron calibrados de modo

espacial.

Diade adquisicion:  Agosto 09, 1998
Formato de los datos: 16 bits entero sin signo, formato PCI “ Band Interleaved by
Pixel” (BIP).
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Sistema de Coordenadas: las imégenes fueron geocorregidas a coordenadas UTM”

(Universal Transversal Mercator) (zonal4)

Tabla3.1a- Tabladeresumen

Nombre Dimensiones | Tamafio Hora Res Altitud
archivo pixeles, (Mb) (GMT) (m) (pies sobre
* pix lineas, bandas el nivel del
mar)
1m0809buglg 2905x599x10 35 16:15 1x1 3340
1m0809bug2g 4420x613x10 4 16:20 1x1 3340
1m0809corng 598x4446x10 55 16:02 1x1 3340
1m0809rotg 3041x612x10 37 17:05 1x1 3340
b)
Coordenadas del vértice Noroeste, Zona14 UTM
Archivo * pix Este Norte
1m0809buglg 708651 4560072
1m0809bug2g 709104 | 4560026
1m0809corng 715536 4564841
1mO0809rotg 712459 4560526
©)
Coordenadas del vértice sudeste, Zona14 UTM
Archivo * pix Este Norte
1m0809buglg 711556 4559473
1m0809bug2g 713524 4559413
1m0809corng 716134 4560395
1m0809rotg 715500 4559914
Tabla 3.2 -Conjunto de bandas espaciales Cas (PRA98.CCF)
1nD809buglg. pi x [S 10PIC 2905P 599L]
1 [16U 431.1nm /- 19.0nm (rows 268-287) 18- Aug-98
2 [16U] 463.5nm /- 12.6nm (rows 254-266) 18- Aug-98
3 [16U] 580.4nm /- 10.0nm (rows 193-202) 18-Aug-98
4 [16U] 610.6nm /- 8.1nm (rows 178-185) 18- Aug-98
5 [16U 676.2nm /- 7.2nm (rows 144-150) 18- Aug-98
6 [16U] 695.2nm /- 7.2nm (rows 134-140) 18- Aug-98
7 [16U 720.0nm /- 5.3nm (rows 122-126) 18- Aug-98
8 [16U] 760.2nm /- 5.3nm (rows 101-105) 18- Aug-98
9 [16U] 819.6nm /- 5.3nm (rows 70-74) 18- Aug- 98
10 [16U] 951.0nm /- 6.3nm (rows 1-6) 18- Aug- 98

" Serefiere a istema “Universal Transversd Mercator”, e cudl es basicamente un sistema de coordenadas de cuadricula
(coordenadas planas) que cubre todo € globo terrestre y que lo emplea generamente € Ejército de los Estados Unidos y la
Agencia Cartogréfica de Defensa de ese pais.
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Datos ADARS5500 M SI

Convencion para los nombres: los nombres de los archivos son creados usando el

identificador de PRA: Afio, mes, dia, linea de vuelo, y nimero de secuencia de la

escena. Las imagenes fueron tomadas en una linea de vuelo este-oeste.

Mead132

Mead167

Meadl170

Mead177

Mead201

Mead209

Mead229

Mead231

Mayo 12, 1998 (2m) Parcialmente oscurecida por una cobertura de

nubes.

Junio 16, 1998 (2m) Tiene una linea de vuelo incorrecta centrada
aproximadamente 1 milla al norte del borde de “Agricultural Research
and Development Center” (ARDC)

Junio 19, 1998 (2m) Datos buenos.
Junio 26, 1998 (2m) Datos buenos.
Julio 20, 1998 (2m) Datos buenos
Julio 28, 1998 (1m) Un sblo cuadro
Agosto 17, 1998 (2m). Datos buenos

Agosto 19, 1998 (1m). Escenas que fueron disparadas manuamente a
través del centro de ARDC continuando aproximadamente 3 millas
més alla del borde este

Las imagenes Mead mencionadas anteriormente fueron usadas como datos de

referencia.

ADAR System 5500, 4-B Multiespectrales

Basado en “ Charged Couple Device” (CCD)
Trabga con bandas espectrales 450/540, 520/600, 610/690 y 780/1000
(aproximan lasbandas 1, 2, 3, 4 del Landsat TM)

Altitud de adquisicion a 4800 por encimadel nivel del suelo
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Resolucion del pixel: 2 metros

Arreglo de la escena de 200 x 680 pixeles

Area de cobertura de la escena ~ 140 acres

Distribucién en formato de imagen ENVI

L os datos auxiliares que se incluyen son latitud, longitud, altitud, diay horadela

Imagen adquirida
M edidas reales sobre suelo

Se cuenta con informacion obtenida para € mismo dia de la toma de las imégenes,
ésta fue utilizada para investigaciones de seguimiento de la evolucion de los cultivos

de maiz, entre otras cosas.

El primer objetivo de la recoleccion de datos espectro radiométricos fue verificar los
espectros obtenidos con € “Hyperspectral imager”.

3.3. Mapade areadeestudio

= ou . -
) _f O] Maic
1 ;] J,'r\‘ :l Soja

| |-' lr . Somy

-y ] At

Trirga

Areade estudio de cultivo  Estudio de larotacion de cultivos Estudio de estrés’ en cultivos de maiz
afectado por insectos

Figura 3.2 —Mapa del &rea detrabajo con referencia alos distintos estudios que serealizar on
sobrelaregion
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3.4. Metodologia propuesta

Se evallia e método de razonamiento evidencial dinamico, trabajando con 3 clases
de cultivo: sorgo, soja, y maiz. Ademas se permite distinguir elementos que no
corresponden a vegetacion y aparecen en las imagenes, en este caso se identifican las
rutas.

Se tiene informacion sobre qué partes de laimagen corresponden a estos cultivos, en
base a estudios de campo realizados en laregion y a conocimiento previo disponible

(informacidn de las organizaciones antes mencionadas).

Se debe destacar que los cultivos se encuentran en etapa de crecimiento para e mes
de agosto (dia de adquisicion de los datos). Se muestra a continuacion, en la

Figura 3.3 ,unaimagen con el estado del cultivo de maiz paralafecha

Figura 3.3 - Imagen de Cultivo de Maiz - Agosto 9, 1998

El alto de las plantas es de 80 pulgadas y su etapa de desarrollo es de

aproximadamente 24-28 dias después de la maduracion.
Dividimos € trabajo en tres etapas:

» Etapa A: Entrenamiento
En esta etapa se toman muestras representativas para cada clase con la que se trabga

(en este caso se trabajé con 15 muestras iniciales representativas por clase, segin lo
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sugiere la literatura que recomienda trabgjar con una cantidad de muestras al menos
igual ala cantidad de bandas de laimagen) [Jen96].

El entrenamiento se redliza de la siguiente maneras se marcan los pixeles
pertenecientes a cada clase y se toma su firma espectral, utilizando esta firma se
consideran como fuentes de informacién a las diferencias normalizadas entre pares
de bandas consecutivas (es decir se tienen 9 fuentes que dan informacion relacionada
a la firma espectral de la muestra). Para cada muestra también se calculan ciertos
rasgos de textura. Estos son la media, € “skewness’ (referido a la simetria), € rango
y la desviacién estandar, que también actuaran como fuentes de informacion (ver
capitulo 2 seccion 8. Para calcular estos valores indicativos de textura se trabgja
con una ventana de 3x3. Las estadisticas seleccionadas son de primer orden, y dan
una idea de la textura de la clase. La informacion espacial se obtiene para una sola

banda (centrada en los 760nm).

Se hace e entrenamiento con las muestras de acuerdo al método en particular. Se
establece ademas un conjunto de muestras de entrenamiento para utilizar en €
proceso de aprendizge. Esto se realiza marcando regiones rectangulares en la imagen
y presentando a clasificador €l grupo de muestras de entrenamiento que posee cada
una de dichas regiones. Existe una region representativa por cada clase de entrada, y
se trabaj6 con aproximadamente 7 regiones para cada clase, cada una de las cuales
presenta un conjunto de muestras que son los pixeles que las componen. De esta
forma, € clasificador evalla de acuerdo a indicador Khat si es preciso modificar el
conocimiento que se tiene hasta e momento o no. Esto se explicara més

detalladamente en el capitulo 5.
» Etapa B: Clasificacion

Se redlizaron pruebas posteriores a proceso de entrenamiento, trabagjando con
distintas reglas de decision y comparando su respuesta respecto de la presentada por
RED. También se probaron distintas aternativas para utilizar como fuentes de

informacion para el método.
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» Etapa C: Evaluacioén de resultados

Se analizan los resultados por medio del indicador Khat y la matriz de confusiéon. Se
comparan dichos resultados.

El software utilizado para llevar a cabo este trabgjo es ENVI + IDL  [www18], el
mismo permitié desarrollar € clasificador propuesto. ENVI (the Environment for
Visualizing Images) es un sistema de procesamiento de imégenes revolucionario. Fue
disefiado para direccionar las necesidades especificas de los que utilizan datos de
sensado remoto. Provee visualizacion de datos y andlisis de imagenes de cualquier

tamafio y tipo.

ENVI utiliza un formato de datos “raster” que consiste de un "archivo binario plano”
y tiene asociada una cabecera ASCII. Este enfoque permite un uso flexible de cas
cualquier formato de imagen, incluyendo aguellos que tienen la informacién de
cabecera embebida. La cabecera da informacion sobre las dimensiones de la imagen,
de la cabecera interna s la tiene, del formato de los datos y otra informacién

pertinente.

Los datos “raster” se guardan en un flujo binario de bytes ya sea en formato: “band
sequential” (BSQ), “band interleaved by pixel” (BIP), o “band interleaved by line’
(BIL). En su forma mas simple, los datos estan en formato BSQ, con cada linea de
datos seguida inmediatamente por la siguiente linea en la misma banda espectral.
Este formato es Optimo para € acceso espacia (X, Y) de cuaquier parte de una
banda espectra simple. Las imagenes guardadas en formato BIP tienen € primer
pixel paratodas las bandas en orden secuencial, seguido del segundo pixel paratodas
las bandas, seguido por €l tercer pixel para todas las bandas y asi continuando. Esto
provee una “performance’ Optima para € acceso espectral (Z) de los datos de
imagen. Las imégenes amacenadas en formato BIL tienen la primer linea de la
primera banda seguida de la primer linea de la segunda banda, luego la primer linea
de la tercer banda y asi continuando. De esta forma, se tiene un compromiso en la

“performance”’ entre procesamiento espacial y espectral [Jen96][www18].
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3.5. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presenta la aplicacion practica en la que se introduce e método
propuesto. Se trata de un andlisis de los cultivos de la region de Nebraska, ubicada en
el sur de los Estados Unidos. Se utilizan imagenes hiperespectrales obtenidas con €l
sensor CASI, para € mes de agosto de 1998. Ademas se posee informacion auxiliar

provista por agrénomos entrenados.

Se describen las imagenes y e material que se utiliza en la investigacion, asi como
también la metodologia propuesta para € trabgjo. Se indican las fuentes de

informacién que se emplean en la clasificacion.

Este material tiene € fin de permitir realizar clasificaciones de distintas clases de
cultivos para evaluar la ‘performance’ del razonamiento evidencial dindmico y

destacar su conveniencia respecto de otros clasificadores. L 4
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CAPITULO 4

Clagificacion y reconocimiento de patrones. Estado
del arteen “remote sensing”

4.1. Definicionesy conceptos

Como ya se ha mencionado, con € incremento de la capacidad, la velocidad y las
ventgjas econdmicas de los dispositivos de procesamiento de sefiales, se ha visto un
creciente esfuerzo por desarrollar sistemas sofisticados de tiempo real que emulen las
habilidades humanas, entre élas la vision, abarcando la identificacion y clasificacion

de objetos (0 seres) en grupos o categorias de acuerdo a sus similitudes 0 semejanzas.

El Reconocimiento de Patrones (Pattern recognition = PR) es el area de investigacion
que estudia la operacion y el disefio de sistemas que reconocen patrones en los datos
[Fuk90]. Las técnicas de PR se usan para clasificar automaticamente objetos y

patrones y tomar decisiones [Sch92][Tou74].

El reconocimiento de patrones estadistico asume que la imagen puede contener uno o
més objetos y que cada objeto pertenece a uno de varios tipos, categorias o clases de

patrones.

Dada una imagen digital que contiene varios objetos, € proceso de reconocimiento
de patrones consta de 3 etapas [Bax94][Cas96][ Gon92][Jai89].

La primer etapa es llamada segmentacion de la imagen, en donde los objetos de

interés son aidlados del resto de laimagen.

La segunda etapa, es la de extraccion de rasgos, en donde los objetos son medidos.
Una medida es un valor de alguna propiedad cuantificable del objeto. Un rasgo es
una funcion de una o més medidas, computadas de tal forma que cuantifican algunas
caracteristicas importantes del objeto. Con estos rasgos se construye 1o que se conoce

como € vector de rasgos.
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La tercera fase del reconocimiento de patrones es la clasificacion. La idea basica es
reconocer objetos utilizando rasgos. Existe un amplio conjunto de técnicas de
clasificacion. Todas las técnicas del reconocimiento de patrones asumen que N
rasgos han sido detectados en imagenes, y que estos rasgos fueron normalizados de
manera tal que pueden ser representados en e mismo espacio de medidas. Los rasgos

para un objeto pueden ser representados en e espacio de rasgos N-dimensional.

La salida de este proceso es meramente una decision sobre la clase a la que pertenece
el objeto. Cada objeto es reconocido como perteneciente a un tipo particular y puede
ser asignado a un conjunto de grupos preestablecidos (clases), que representan todos
los tipos de objetos que se espera que existan en la imagen. Ocurre un error de
clasificacion s se realiza la asignacion a una clase inapropiada, la probabilidad de

que esto ocurra es un radio de error de clasificacion.
Aplicaciones

Vision de computadora

Andisig/clasificacion de sefiales de radar o sensores
Reconocimiento de rostros.

Identificacion de huellas dactilares

Reconocimiento e interpretacion de voz

Diagnosis meédicas

Reconocimiento de caracteres, etc.

Ejemplo del uso de la representacion abstracta

Consideremos un problema con dos clases: wl y w2, donde w1l corresponde a la
clase de las “manzanas’ y w2 corresponde a la clase de las “granadas de mano”. En
el espacio de patrones hay algunas diferencias entre los patrones, pi, resultantes de

las manzanas, ya gque no todas las manzanas tienen € mismo tamafo, forma, peso,
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color, etc. Lo mismo pasa para la clase w2. También agunas manzanas y granadas
de mano comparten atributos similares (por gemplo: masa, volumen, peso). Asi,
basédndonos en nuestro sistema de PR sobre una medicion que consiste de patrones

armados con el peso es probable que:
Clasifiquemos (mal) algunas manzanas y granadas de mano como Io mismo.

Clasifiquemos (mal) o distingamos entre manzanas pesadas y livianas

(igualmente para w?2)

Los enfoques de cgja negra (implementados usando redes neuronales), requieren un

buen sistema de entrenamiento y un conjunto de datos para entrenar.
Estructura de un sistema de PR

Posible algoritmo de retroceso o interaccién

[7 4+ (Estadistico)
Algoritmos | —p| Clasificacion
de

<

: Algoritmos T—> by
Sensor/ Preproces. y de clasificac.
—> 4 H 4 .z
\ traductor T—® | mgorado T Jae(trreg:(l)gr; (Sintéctico)
AR Algoritmos .
datos de Medidas mi primitivas > dedescrip. | | Descripcion
patrones del

mundo observado (pi )

Figura4.1 - Estructura de un sistema de PR

A los pasos antes vistos de un sistema de PR, se le agregan dos mas, con lo cual
tenemos las siguientes 5 etapas. 1) disefio de un localizador de objetos, 2) seleccion
de rasgos, 3) disefio de un clasificador, 4) entrenamiento del clasificador, y 5)

evaluacion de su rendimiento o “performance’ [Cas96].

No es tema de interés aqui detalar el disefio de un localizador de objetos ni la

seleccion de rasgos, pero si se debe destacar |a importancia de ambas etapas.
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Disefio del clasificador: establece la estructura légica del clasificador y su base

matematica para la regla de decision que se utilizara en la clasificacion.

Para cada objeto encontrado el clasificador computa un valor para cada clase que

indicael grado con el cual € objeto se parece alos objetos de la clase.

El valor antes dicho se computa como una funcion de los rasgos, y se usa para

seleccionar la clase mas apropiada en la asignacion.

La mayoria de las reglas de decision se reducen a una regla que utiliza un umbral
(threshold) para particionar el espacio de rasgos en regiones diguntas, una (0

maés) para cada clase. Cada region se corresponde con una clase simple.

Si los vaores de los rasgos caen en una region particular, entonces e objeto se
asigna a la correspondiente clase. Muchas veces, una 0 mas de tales regiones pueden

corresponderse con una clase llamada desconocida.

Entrenamiento del clasificador: una vez que las reglas de decision se establecieron,
se debe evaluar cudles son los valores de umbral que separan las clases. Esto se
hace, generamente, por entrenamiento del clasificador usando un grupo de objetos

conocidos.

El conjunto de entrenamiento es una coleccidn de objetos de cada clase que fueron

clasificados previamente por algin método preciso.

Medicion del rendimiento: la precision del clasificador puede ser directamente
estimada tabulando su rendimiento sobre un conjunto de objetos de test. Para ello el
conjunto debe ser suficientemente grande, y estar libre de errores.

Existen diferentes técnicas y es importante que € conjunto de test sea diferente del

de entrenamiento.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz -37-



Capitulo4 — Clasificacién y reconocimiento de patrones...

4.2. Clasificacion supervisada vs. no supervisada

En esta seccion se presentan en forma breve algunos de los métodos de clasificacion
supervisada y no supervisada [Mar 94][www7], de forma tal de dar un contexto para

la comparacién entre dichos métodos y €l propuesto en la presente tesis (Capitulo 6).
Podemos diferenciar alos clasificadores en las siguientes categorias:
1. Clasificacion Supervisada: se trabaja con dos hipotesis:

a) las clases son de naturaleza deterministica (se tiene un vector que representa a

todos los objetos de una clase, y que se conoce Como vector prototipo)

b) toda la informacion necesariay suficiente para su disefio se encuentra disponible a

priori.

Pueden usarse varios algoritmos de clasificacion supervisada para asignar un pixel u
objeto desconocido a una clase entre un conjunto de clases posibles. La eleccion
particular del clasificador o regla de decision depende de la naturaleza particular de
los datos de entrada y de la salida esperada. Los algoritmos de clasificacion
parameétrica asumen que €l vector de medidas observadas, X para cada clase y por
cada rasgo, tiene una distribucion “Gaussiana’ por naturaleza. Los algoritmos de

clasificacion no paramétrica no tienen tal hipétesis [Jen96].

2. Clasificacion No Supervisada: las clases no son conocidas a priori. Se recurre a

un agrupamiento natural (“clustering”).

No existe ningun reconocimiento externo que guie e disefio de las funciones
discriminantes. La unica informacién que se requiere es e vector de rasgos, sin
embargo, algunos agoritmos necesitan conocer € numero de clases. Trabagan

recibiendo vectores de rasgos y agrupandolos para formar clases.
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4.3. Clasificador es utilizados en € area de sensado remoto
Clasificacion supervisada
- Método lineal basado en regionalizacion [Gon92][Mar 94]

Un clasificador particiona e espacio de rasgos (R) en regiones de decision
etiquetadas como clases. Si se usan regiones de decision para la asignacion de

una clase posible Unica, estas regiones deben cubrir todo Ry ser disjuntas
El borde de cada region de decision es un limite de decision.

Con este punto de vista, la clasificacion de un vector desconocido x, resulta algo
smple: determinamos la region de decison (en R) en la que cae X, y

asignamos x a esa clase.

A pesar de que esta estrategia de clasificacion es directa, la determinacion de las
regiones de decisién es un desafio. Las funciones discriminantes en € caso de n

rasgos, pasan a ser hiperplanos

- Método lineal basado en distancia
(Clasificador de minima distancia) [Gon92][Lil94]

Supongamos que se tienen M clases y que cada una esta representada por un vector
prototipo:
1 o .
j:—a j=1...M (Ec4.])
N W
N j: es el nimero de vectores patrones para la clase w;.
Lasumatoria se toma sobre estos vectores.

Una forma de determinar de qué clase es miembro un vector patron desconocido X,
esasignarlo a la clase més cercana a su prototipo. Es decir, medimos su similitud

con cada clase computando su distancia al vector prototipo de la clase.
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Se puede usar la distancia Euclidea para determinar la proximidad o cualquier
combinacion pesada de rasgos. Si usamos la distancia “euclideana’, se reduce el

problema a computar las medidas de distancia

d],:”x- m]" J:]_M (EC42a)

la|= (&"a)¥ 2 eslanorma euclideana. (Ec4.2b)

Entonces, asignamos x a la clase w;, si d(x) es la menor distancia encontrada. Esto
es, la menor distancia implica la megor concordancia o0 “matching” en esta

formulacién. No es dificil demostrar que esto es equivalente a evaluar las funciones:

y seasignax alaclasew; s di(x) llevaa vaor numérico mas grande.

El limite de decision entre la clase w; y w; para un clasificador de minima distancia

d; =d;(x)- d;(x)=0 (Ec4.4)

En la clasificacion de datos sensados remotamente, es necesario que € usuario

provea |os vectores medios para cada clase en cada banda.

La ventgja de este método es que es simple y €ficiente computacionamente. El
problema es que es insensible a diferentes grados de varianza en los datos de
respuesta espectral. Por o que no es recomendable para aplicaciones en las que las
clases espectrales estén cercanas unas de otras en el espacio de medidas y tienen alta

varianza.
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- Método de clasificacion del paralelepipedo [Jen96][www7]

Se puede introducir sensibilidad a la varianza de la categoria considerando un rango
de valores en cada conjunto de entrenamiento. El rango puede estar dado, por

giemplo, por e valor més bgjo y més ato en cada banda.

El método se puede definir entonces como sigue. Se usan para clasificar los datos de
entrenamiento en n bandas espectrales. Se tiene un vector de medias n-dimensional,
M. =(Ug,Ug,...,U,,) donde U es e valor medio de los datos de entrenamiento
obtenidos para la clase ¢ en la banda k, entre m clases posibles. Se llama Sk a la

desviacién estdndar de los datos de entrenamiento de la clase ¢ en la banda k.

Usando un umbral basado en la desviacion estandar y siendo Bvij € valor del pixel
de la banda k en las coordenadas espaciales (i,j), € algoritmo del paralelepipedo

decide que Bvijx estaenlaclasec, sy sdlo s:
(U ok T ak)EBVijk £(Uck + Sck) (Ec4.5)

c=1, 2,.., m. Numero de clases
k=123, ..., n. NUmero de bandas

Si definimos los limites (inferior y superior) de decisién como:

Lo =Ug- S Y Hg =Ug + Sy (Ec46)

El algoritmo del paralel epipedo se convierte en:

LCk £ BVijk £ Hck (EC 47)

Los limites de decision forman un paralelepipedo n-dimensiona en € espacio de
rasgos. Si e valor de un pixel esté por arriba del umbra inferior y por debgjo del
superior para todas las bandas evaluadas, se asigna €l pixel a la clase. Cuando €
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pixel no satisface este criterio para ninguna de las clases se asigna a la clase

“desconocida’.

El algoritmo del paralelepipedo es computacional mente eficiente para clasificar datos
sensados remotamente, sin embargo algunos paralelepipedos se superponen. Esto
provoca que un pixel puede satisfacer e criterio para mas de una clase. La
superposicion se debe en parte a que las distribuciones de las categorias que exhiben
correlacion o alta covarianza no se representan correctamente por regiones de
decision rectangulares. La covarianza es la tendencia de los valores espectrales de
variar similarmente en dos bandas, visto esto en un diagrama se observan como
nubes elongadas e inclinadas. Por ello, se dice que los datos no se gjustan a regiones

de decision rectangulares.
Clasificador es estadisticos 6ptimos

Hasta ahora se usaron vectores prototipos fijos, representativos de cada clase, con lo

que se admite un comportamiento deterministico de los elementos de una clase.

Hay situaciones en las gue los vectores de algunas clases presentan una dispersion
significativa respecto a su media y por eso no conviene usar la hipétesis

deterministica sino un enfoque estadistico

L as consideraciones probabilisticas se vuelven importantes para el reconocimiento de

patrones dada |a al eatoriedad bajo la cual |as clases patrones son generadas.
- Clasificador de Bayes[Dud73][Fuk90][Sch92]

El enfogue “bayesiano” ha sido usado para € reconocimiento de objetos cuando la
distribucion de los objetos no es tan directa. En general, hay una superposicion
significativa en los valores de rasgos de diferentes objetos. En € momento de decidir
se encontrarian varias clases como posibles candidatas a las que asignar € objeto.

Para tomar una buena decision se puede usar el enfoque de Bayes.
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En este enfoque se utiliza e conocimiento probabilistico sobre los rasgos y la
frecuencia de los objetos. Supongamos gque conocemos que la probabilidad de los
objetos de la clase w; es P(w;). Esto significa que a priori conocemos que la
probabilidad de que un objeto de la clase j aparezca es P(wj;), y entonces en ausencia
de cualquier otro conocimiento podemos minimizar la probabilidad de error,

asignando €l objeto desconocido alaclase paralacual P(w;) es maxima.

Las decisiones sobre la clase de un objeto se realizan usualmente basdndose en
observaciones de rasgos. Supongamos que la probabilidad P(x/w;) fue dada La
misma representa la probabilidad de que €l objeto pertenezca a la clase w; dado que
el vector de rasgos observados es x. Basdndonos en este conocimiento podemos

calcular la probabilidad a posteriori P(w/x).

La probabilidad a posteriori es la probabilidad que, para la informacion y
observaciones dadas, el objeto desconocido pertenece a la clase w;. Usando la regla

de Bayes.

P(WJ/X):%))—(M dondeP(x):]é:P(x/wj )P(WJ-) (Ec4.8)

El objeto desconocido deberia ser asignado a la clase con la mayor probabilidad a

posteriori.

Para €l clasificador de Bayes se tiene en cuenta e riesgo condicional. S €

clasificador decide que x proviene de la clase wj, incurrié en una pérdida llamada L.

Como € patrén x pudo pertenecer a cualquiera de m clases a considerar, €l promedio
de pérdidaincurrida en asignar x alaclase w; es
(Ec4.9)

r| (x)=g L, P(w,/x) esto sellama riesgo o pérdida promedio condicional
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Si reemplazamos en la férmula anterior usando (Ec 4.8) obtenemos:

m
[]

)
(X) = gﬁé a_ Ly P(X/Wk )P(Wk ) (Ec 4.10)
donde P(x/\) es la funcién de densidad de probabilidad de los patrones de la clase

wi Y P(wk) es la probabilidad de ocurrencia de la clase wy

Dado que 1/P(x) es positivo y comun atodoslosri(x) j= 0, ..., m se puede sacar de la
ecuacion sin afectar e orden relativo de estas ecuaciones desde la de menor a la de

mayor valor.

Entonces se reducen a:

r; ()= a L P(x/w, JP(w ) (Ec 4.11)

k=1

El clasificador tiene M clases posibles entre las que puede elegir para cuaquier
patréon desconocido x. Se computa:  1(X), r(X), ...., Im(X) para cada patron x , y se
asigna el patron ala clase con menor pérdida. El total de pérdida con respecto atodas

|as decisiones serd minimo.

Finamente, se establece la siguiente regla de decision. Sean wl,..., wm las posibles

clases entre las que el clasificador puede asignar el objeto desconocido.
)< )b xT wi - "i,j=1,2..,mil]j

Existen otros enfoques que utilizan como base |a filosofia del clasificador de Bayes.
Por ejemplo, en sensado remoto puede ser Util realizar la clasificacion teniendo en
cuenta las diferentes consecuencias, y por lo tanto también costos, asociados con
cada tipo de error. Existen aplicaciones donde se busca minimizar € costo del error

de laclasificacion, en lugar del error general de clasificacion [Bru2000].
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- Clasificador de Méaxima Verosimilitud [Fuk90][Jen96][Lil94][www2]

Este clasificador asume que los datos de entrenamiento para cada clase en cada
banda tienen una distribucion normal 0 Gaussiana. En otras palabras, los datos con

histogramas bi-modales o trimodales en una sola banda no son ideales.

Utiliza como estadisticas € vector de media (M) y la matriz de covarianza (V) de
cada clase para cada banda. La regla que se aplica para un vector desconocido X es:
sedecide por laclasec, s y sblosi: P.>=P, coni=1, 2, ..., m (clases posibles), donde

P. es la probabilidad de que x pertenezcaalaclase c.

Entonces para clasificar un vector de medidas x de un pixel u objeto desconocido, se
debe calcular € valor de Pc para cada clase. Luego, se asigna €l objeto a la clase con
mayor probabilidad. Si todas las probabilidades estan por debajo de un umbra dado

por un analista, se asigna a la clase desconocida.

Esta ecuacién asume que cada clase tiene igua probabilidad de ocurrir, es decir las
P(w;) con j=1, ..., m tienen todas igual valor. Esto difiere del clasificador de Bayes
que no realiza tal suposicién. Bayes aplica dos factores de peso a la estimacion de la
probabilidad. Primero, €l anaista determina la probabilidad a priori, o verosimilitud
anticipada de ocurrencia para cada clase en la escena dada. Segundo, hay un peso
asociado con € riesgo de clasificar mal para cada clase. Estos dos factores juntos
actlan para minimizar € costo de clasificar mal, resultando en una clasificacion

tedricamente Optima.

Tanto e clasificador de Maxima verosimilitud como el de Bayes tienen un alto costo
computacional. Esto se incrementa particularmente cuando se tiene un gran nimero
de canales espectrales involucrados y/o muchas clases entre las que se debe

distinguir.

Entre las aplicaciones de sensado remoto que utilizan este clasificador se encuentra
el estudio de mares congelados en las regiones polares para entender €l clima global

y los procesos geofisicos que gobiernan los cambios climéticos [Rem2000].
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Enfoque neuronal [Bis95][Fuk90][www5]

La aternativa de computacion neuronal surge de intentar imitar la forma en que los
sistemas neuronales biolégicos guardan y manipulan informacién. Esto lleva a una
clase de sistemas neuronales artificiales denominados redes neuronales. Se los
considera técnicas de modelado sofisticado, capaces de modelizar funciones
extremadamente complgjas. En particular, las redes neuronales son no lineales.
Durante muchos afios los modelos lineales han sido la técnica mas frecuentemente
usada, dado que los mismos eran conocidos por encontrar buenas soluciones en
problemas de optimizacion. Sin embargo, en aguellos problemas donde la
aproximacion lineal no resultaba vaida, los modelos no se comportaban

correctamente.

La unidad basica de las redes neuronales, la neurona artificial, smula las cuatro
funciones basicas de las neuronas naturales, pero son mucho mas simples.
Bésicamente, una neurona biol dgica recibe una entrada de otras fuentes, las combina
de algun modo, realiza una operacion no linea en e resultado y luego da como
salida el resultado final.

Es importante aclarar que, generamente, las redes neuronales toman una entrada
numerica y producen también una salida numérica. La funcidn de transferencia de
una unidad se elige de manera tal que acepte una entrada en cualquier rango y la
sdlida sea limitada a un cierto rango. Este Ultimo hecho, junto con € que hay que
exigir que la informacion esté en forma numeérica, implica que las soluciones
neuronales requieren de etapas de prey post procesamiento para cuando se trabaja en

aplicacionesreales [Bis95].

Cada entrada se multiplica por un peso de conexion, estos pesos seran representados
como wij f{er grafico 4.1). En € caso més simple, en que los productos son
sumados, se aplica una funcién de transferencia para generar un resultado que es la
sdlida
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Para implementar una red neuronal se debe atravesar por un periodo de prueba y
error en e disefio de la misma antes de encontrar € disefio satisfactorio. El disefio se

torna en un tema complejo para quienes optan por utilizar unared neuronal.

Capa 1 Capal

Gréfico 4.1 - Ejemplo delaestructura de unared neuronal

Disefiar unared neuronal consiste en [Dug96]:
Arreglar las neuronas en varias capas.

Decidir € tipo de conexion entre las neuronas de diferentes capas, asi como

entre las neuronas de una misma capa.
Decidir laforma en que una neurona recibe una entrada y produce una salida.

Determinar €l peso de cada conexion dentro de la red, permitiendo que la red

aprenda los valores apropiados de |os pesos de conexion, usando e conjunto
de datos de entrenamiento.

Se utilizan estas redes como medios para desarrollar adaptativamente los coeficientes
de las funciones discriminantes, a través de presentaciones sucesivas de conjuntos de
patrones de entrenamiento.

Existen diferentes arquitecturas de redes entre las que se mencionan la de
“Multilayer Perceptron”, “RBF (Radia Basis Function)”, Kohonen, etc. No se
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desarrollara aqui una descripcion detallada de cada una de estas arquitecturas, solo se

veran algunos conceptos generales.

La primera de elas, una de las mas populares, permite modelizar funciones
complgas, y € nimero de capas y de neuronas determinan dicha complegjidad. Para
estas redes se debe determinar €l valor adecuado para los parametros libres, es decir

los pesos y los valores de umbral que permitan minimizar €l error.

Los agoritmos de entrenamiento de la red pueden ser supervisados o0 no
supervisados, sin embargo |os primeros son los mas comunes. En los supervisados, €
usuario propone un conjunto de datos de entrenamiento, que contienen gjemplos de
datos de entrada junto con su correspondiente salida. La red aprende a inferir la
relacion entre ambas. Un algoritmo de entrenamiento supervisado conocido y muy
usado es e de “Back Propagation”, donde se calcula e vector gradiente de la
superficie de error. Los datos de entrenamiento determinaran también e correcto
funcionamiento de la red. La cantidad de datos de entrenamiento debe ser tal, que
permita encontrar € minimo error de la superficie y no estancarse en minimos
locales.

Las redes de Kohonen son disefiadas para realizar entrenamiento no supervisado,
donde solo tenemos las variables de entrada y se intenta aprender de la estructura de
los datos. Dichas redes pueden aprender a reconocer agrupamientos de datos
similares y pueden también relacionar clases similares entre si. Cuando se encuentran
datos nuevos, la red no puede reconocerlos y esto indica una novedad. Una red
Kohonen sdlo tiene dos capas. la de entrada y la de salida de unidades radiales. Se
entrenan mediante un algoritmo iterativo, comenzando con un conjunto de centros
radiales aleatorios, € agoritmo los gusta graduamente para reflgar los

agrupamientos en |os datos de entrenamiento.

La principal ventgja encontrada en utilizar redes neuronales para aplicaciones de

sensado remoto es su posibilidad de hacer clasificaciones a partir de multiples
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fuentes. Las redes que se utilizan en sensado remoto, generalmente, contienen una
capa de entrada que estd compuesta por nodos que se activan con los datos de la
imagen, y una capa de salida cuyos nodos representan las clases posibles para las que
se hace e entrenamiento. Ambas capas estan separadas por una 0 mas capas
escondidas. Un nodo de una capa se engancha con todos los nodos de las capas por
debagjo. El nimero de iteraciones, el de capas escondidas y los radios de aprendizaje
se determinan por prueba y error durante el proceso de entrenamiento, ya que no
existe una metodologia precisa para la seleccion de la red 6ptima en una determinada

aplicacion.

Existen algunos trabajos realizados en el campo de sensado remoto utilizando redes

neuronales, algunos de ellos combinandolas con técnicas de “ wavelets’ [www?2].
Clasificacion no supervisada [Lan99][www12]

Existen situaciones en las que se dispone de un conjunto de datos relacionados por
Ciertas caracteristicas, pero no se conoce a priori la clasificacién de los mismos. Es
mas, puede no conocerse a priori la cantidad de clases presentes. En estos casos, se
pueden usar los métodos de agrupamiento para dar un entendimiento de la estructura

de los datos y una medida numérica Util acerca de las caracteristicas de los mismos.

Ademas, los métodos de agrupamiento permiten reducir la cantidad de informacion
agrupando items de datos similares. Como se ha dicho, una de las razones para
utilizar algoritmos de clasificacion es la obtencién de herramientas automaticas para

ayudar a construir categorias o taxonomias.

El problema del “clustering” se puede ver como e problema de la taxonomia
bioldgica, donde las plantas y animales son clasificados seglin ciertas caracteristicas
en reinos y familias, “creados’ a partir de informacion anterior de otras plantas y
animales. Aquellas plantas o animales que no se correspondan adecuadamente con
alguna de las categorias existentes podrian ser miembros de una nueva categoria o

“cluster”.
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Los métodos de agrupamiento pueden ser clasificados en dos tipos. por particion o

jerarquicos.

Estos Ultimos trabgjan mezclando pequefios “clusters’ o dividiendo “clusters’
grandes. Los métodos pertenecientes a este tipo, difieren en la forma de decidir
cuales son los “clusters’ pequefios que deben unirse o cudles los grandes que deben
dividirse. En todos los casos, € resultado final del algoritmo es un arbol de “clusters’
gue muestra la forma en que estén relacionados. El resultado del agrupamiento

estaria determinado por €l nivel de corte de dicho arbol.

Por otro lado, los métodos de agrupamiento por particion intentan descomponer €l
conjunto de datos en clases disjuntas. Tipicamente el criterio global busca minimizar
alguna medida de disimilitud entre las muestras pertenecientes a una misma clase

mientras que busca maximizar la diferencia entre diferentes clases.
A continuacion se detallan algunos métodos de agrupamiento analizados.

a) Con numero de clases conocidas.
Meétodo de lask-medias [M ar 94] [www10][www11]

El nombre de este algoritmo hace referencia a que se conoce a priori que existe un
numero k de clases o patrones involucrados en el problema. Es un agoritmo sencillo,

pero muy eficiente, sempre y cuando se conozca el valor de k con exactitud.

Partiendo de un conjunto de objetos a clasificar: Xi, Xz, ...., Xp, €l agoritmo realiza

las siguientes operaciones:

1. Se seleccionan a azar entre los elementos a agrupar k vectores, de forma de
constituir los centroides de las k clases. Recordar que k es € numero de clases,
ingresado por €l usuario.

2. Se rediza un proceso recursivo, en € que en una cierta iteracion genérica n se
distribuyen todas las muestras entre las k clases de acuerdo a la menor distancia de la

muestra y los centroides de dichas clases.
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3. Una vez redistribuidos los elementos a agrupar entre las diferentes clases, es
preciso calcular nuevamente o actualizar los centroides de las clases.
4. Se repite e proceso (a partir de 2) hasta que no existan cambios significativos en

los centroides de las clases respecto de la iteracion anterior.

De acuerdo un trabajo de investigacion realizado sobre estos métodos de
agrupamiento, se obtuvieron los siguientes resultados de acuerdo a dos opciones

implementadas para el paso 1.
Opcidn 1: Se eligen los k primeros puntos sin importar si hay valores repetidos.
Opciodn 2: Se eligen los primeros k puntos distintos.

Parala opcién 1, laimagen se recorre por filas hasta reunir k elementos distintos. En
caso de no haber en laimagen k puntos distintos, se reduce €l vaor de k ala cantidad

de valores encontrados.
Breve andlisis del método
Este método es fuertemente dependiente del k seleccionado por el usuario.

Si seleccionamos un valor de k mayor que la cantidad de clases existentes en la

imagen de entrada, se observa que se crean clases ficticias.

Para imagenes cuyos patrones se encuentran dispersos, puede observarse que se
crean clases que no contienen elementos. Esto se debe a que los centros estan muy

separados entre si y que la variedad de patrones es inferior al niUmero de clases.

También se puede observar que cuando se tiene un valor de k mayor gque la cantidad
real de clases existentes, y se elige la opcidn 1 para seleccionar los centros iniciales,

no se suele lograr una clasificacion correcta.
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Método | sodata [T ou74][www8][www9]

ISODATA es el acronimo de la definicion en inglés: Iterative Self-organizing Data
Analysis Techniques, al que se le agregé la letra A para conseguir una palabra mas

facilmente pronunciable.

Este método estd basado en e algoritmo de k-medias, con € agregado de una
cantidad de parametros y operaciones gue llevan a meorar ciertos aspectos del
mismo. Esto a su vez, le da un mayor contenido heuristico y e usuario debera tener
conocimiento de la medida en que influye cada uno de estos pardmetros en €

resultado.

A diferencia del algoritmo de las k-medias, € vaor de k utilizado en € método
Isodata es un valor esperado de clases, no un nimero exacto. Por €lo, e agoritmo
inicialmente considera un nimero A de clases, que a lo largo de la gjecucion se trata

de aproximar ak.

Como ya se menciono anteriormente, existen situaciones en las cuales e método de
las k-medias genera clases con muy pocos elementos o simplemente vacias. Por €llo,
la primer accién del ISODATA es eliminar estas clases y lo hace utilizando €
parametro gy, que representa la cantidad minima de elementos que debe contener una

clase para considerarse como tal.

Sevio para k-medias, que cuando € nimero de clases consideradas es menor que la
cantidad real de clases existentes, se producen dispersiones muy grandes,

precisamente causadas por |os agrupamientos forzados de elementos.
El algoritmo ISODATA utiliza como criterio de division:

La relaciéon entre la dispersién por agrupamiento (Dj dispersién del
agrupamiento j) y la dispersion global (D) y € nimero de elementos del

agrupamiento.
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Este criterio es muy débil cuando se trata de clases con dispersiones no
uniformes, ya que un ato porcentaje de clases verificardn la condicion
Dj > D. Esto no podria solucionarse mediante gy ya que S se aumenta
demasiado € valor de este parametro se descartarian demasiadas clases en

el paso de eliminar agrupamientos.

La cantidad de clases existentes hasta e momento. En este caso Qs
(desviacion tipica maxima) se utiliza para solucionar € problema de tener

un numero real de clases menor que e esperado y una dispersiéon baja.

Suponiendo que el nimero de agrupamientos sea demasiado ato, se produciran
clases cuyos centros estan muy cercanos. Para solucionar este problema, e método
ISODATA une agrupamientos teniendo en cuenta la distancia entre los centros. Se
utiliza el parametro gc como cota superior para € valor de las distancias a
considerar, y e parametro L como limite de la cantidad méxima de clases a unir por

iteracion.
Ventajasy Desventajas
Provee mejores resultados que € método de k-medias

Es fuertemente dependiente de los parametros ingresados, por 1o que hay que

tener suficiente conocimiento sobre ellos.

Permite una mayor interaccion con e usuario, mediante e gjuste de los
parametros. Si se tiene un conocimiento del tipo de imagen con la que se

trabaja se logran los resultados deseados.

b) Con namer o de clases desconocidas.

Algoritmo adaptativo [M ar 94]

Este es un método heuristico incremental que emplea Unicamente dos parametros

muy relacionados:
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0: umbral de distancia para crear agrupamientos

g: fracciéon de 6 que determinatotal confianza.
La lineas generales del algoritmo son las siguientes:

1. La parte esencia del algoritmo es crear agrupamientos en base a umbral de
distancia 6 (ponderado por q). El primer agrupamiento se establece arbitrariamente.

2. Cuando un patrén se asigna a un agrupamiento, se recalcula el centro del
agrupamiento. Este cdculo puede hacer que algunos patrones cambien de estado,
elimindndose del agrupamiento al que pertenecian o asigndndose a un agrupamiento.
3. Los cambios de estado son posibles porque se hacen repetidas pasadas del
conjunto de patrones utilizado para agrupar. Este proceso repetitivo se termina
cuando no hay reasignaciones: la particion se considera estable.

4. Se utiliza una parte, N, del total de patrones a agrupar, M, para definir los

agrupamientos.

Uno de los problemas mas graves de este método es su fuerte dependencia del orden
de presentacion de los patrones de entrada. Dado que los centros se van adaptando a
medida que ingresan los patrones, se puede llegar a clasificaciones erroneas s se
trata de clases solapadas (Figura 4.2 ay b).

Putdai® =13 Putdai® =13
Optiohs I Options I

39 = 243 242 A x 4= 12
Figura4.2a- Imagen Figura 4.2 b - Imagen resultante de aplicar
original método adaptativo con parametrosq =05y t =1.

Clasessolapadas
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También, es importante la eleccion de los valores qy t, ya que esto incidira en el

tamafo de la region de aceptacion, indeterminacion o rechazo. (Figura 4.3)

Figura 4.3- Resultado de aplicar el método con un Dot i

ptions
valordet =50y q = 0,5. Al aumentar t las clases |—I|-m
se van uniendo y quedan menos clases, pero mas 2

distinguibles. El color celeste pertenece a la clase
de rechazo.

57 = H3 = 5

Para la imagen de la Figura 4.2 a, e método no encuentra una solucion aceptable.
Para clases con centros perfectamente separados e método da buenos resultados

como puede verse en la Figura 4.4.

Putdata: ftmpfio7B.6 H=] 3
[ o

& v

196 x 112 = 13

Figura 4.4 - Resultado de aplicar el método. Se
obtienen las mismas clases que en la imagen

original.

Ventajas.
Es un méodo smple

Es rapido ya que realiza célculos sencillos

Se utiliza un amacenamiento minimo ya que los patrones se recorren
secuenciamente, y sdlo se guarda la informacién de los centros existentes

hasta e momento.
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No es necesario conocer a priori € nimero de clases
Desventajas.

Supone agrupamientos compactos y separados claramente. Presenta

problemas cuando hay solapamientos.

Esta sesgado por |0s primeros patrones

Depende del orden de presentacion de los patrones

Depende de losvaloresde gy t seleccionados.

No permite descartar clases con muy poca cantidad de elementos.

Algoritmo de Batchelor y Wilkins [Mar 94]

Este algoritmo, propuesto por Batchelor y Wilkins, es llamado también de méxima
distancia. Se trata de un método heuristico incrementa que emplea un Unico

parametro:

f: fraccion de la distancia media entre los agrupamientos existentes. Se usa para

calcular un umbral de distancia para decidir s se crea un agrupamiento. 0 <=f <=1.
Las lineas generales del algoritmo son las siguientes:

1. Se crea un agrupamiento si la distancia de un patrén a agrupamiento mas cercano
supera un valor umbral. El primer agrupamiento se establece arbitrariamente.

2. En este algoritmo, a diferencia del adaptativo, el umbral de distanciano esfijoy se
calculaen base a parametro y a la distancia media entre |os agrupamientos existentes
en el momento de su evaluacion.

3. El aprendizaje termina cuando no se crean nuevos agrupamientos.

Resumiendo, trata de mejorar la dependencia de los datos de entrada que tiene €
método anterior, tomando como criterio para la creacion de clases un factor (factor

de creacidn, f) de la distancia media entre los “ clusters’ existentes.
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Esto s bien introduce una mejora en la clasificacion, agrega tiempo de céculo ya
que todos los patrones que no han sido clasificados hasta € momento son
inspeccionados para ver cual puede convertirse en € proximo centro. Esto implica

que |a cantidad de consultas sobre cada patrén es del orden rf.

En cuanto a la memoria, este método esta en desventaja con respecto al anterior, ya

que es necesario guardar informacion sobre los patrones no clasificados.

Dado que los centros de los “clusters’ no son recalculados a medida que se
incorporan patrones a las clases, se pueden presentar problemas en caso de clases

muy dispersas.

Paralaimagen original presentada en la Figura 4.2 a, este método no logra resolver
adecuadamente e problema de la clasificacion. Para valores atos de f (factor de
creacion), e método tiende a decrementar la cantidad de clases. Para valores mas
pequefios se obtienen imagenes con mayor cantidad de clases, pero

solapadas (Figura 4.5).

PutdajB[=]E3 Putdafili[=] 3 Putdai =13
Options I|m Dptinnsl Options I

42 % B9 = 1 0 34 = 5 44 23 = 10

a) Valor def =0.5 b) Valor def =0.25 c) Valor def =0.1
Figura 4.5 - Aplicacion del algoritmo deBatchelor & Wilkins
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Un valor de f intermedio, no llega a encontrar todas las clases. Como se observa a

continuacién en la Figura 4.6:

Putdata: /tmpfio207.1 M= Putdata: ftimp/fio207.7 =]

[ o] [ o]

P W v
&

{ B x 183 = 255 2&h a3 {238 x 197 = ()

Figura 4.6 b - Para valoresdef > 0.6, no
se logran los resultados esperados. Para
valores de f <= 0.5 dio € resultado

deseado.

Figura 4.6 a- Imagen Original

Con este giemplo de la Figura 4.5 se quiere mostrar que mediante este método para
imégenes sin solapamientos, donde las clases estén perfectamente separadas se
pueden llegar a obtener buenos resultados dando e valor adecuado al parametro f.

Ventajas.

Es un méodo simple

No es necesario conocer a priori € nimero de clases
Desventajas:

El resultado cambia con la eleccion del primer patrén

Requiere amacenamiento adicional para registrar los patrones que alin no

han sido clasificados.
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Requiere una gran cantidad de célculo por cada patrén a clasificar, ya que

calcula la méxima de las minimas distancias.

Es necesario cuantificar la fraccion de distancia entre clases a considerar para

decidir s se debe crear un nuevo agrupamiento o no.
4.4. M é&odos basados en model os biofisicos

Dentro de los métodos que se utilizan para la clasificacion de imégenes obtenidas
CoNn sensores remotos, encontramos un conjunto de procedimientos que permiten el
andlisis de datos espectrales. Entre ellos, tenemos € andlisis de mezclas espectrales
(spectral mixture analysis = SMA) [Pin98] [Ust93][Ust98][www3]. Los enfoques de
mezcla asumen que las observaciones multiespectrales pueden ser entendidas como
combinaciones de firmas espectrales extremas (llamadas miembros extremos) de
objetos individuales presentes en la escena. SMA es un marco de trabajo integrado y
estructurado que simulténeamente resuelve e problema de pixel de mezcla, la
calibracion y variaciones en la geometria de la luz. Los resultados se muestran en
términos de proporciones de miembros que pueden ser relacionados con unidades
observacionales estandares. La forma general de la ecuacion de SMA para cada

banda se expresa como:

N
Rb = é. Fem Rem,b + Eb

em=1
dondeR, esla radiancia en la banda b
F.. es el coeficiente de fraccion de cada miembro

(Ec4.12)

R., pesando su radiancia enla banda b
E, esuntérmino deerror para la radiancia no modelada en la banda b

Los miembros extremos son elegidos para explicar los materiales espectralmente

distintos que forman la vaina convexa del volumen espectral.

El método es relativamente insensible a los rasgos sutiles de absorcion, y produce

errores de cuantificacion significativos debido a la variabilidad de los miembros
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extremos que surgen de mezclas lineales y no lineales (por gemplo, por geometria de

laluz y dispersién) en un pixel.

El SMA es Util para aplicaciones de mapeo de vegetacion debido a la continua
variacion en la composicion de un pixel en la escala de muchos de los satélites.
Cuando se trabagja con los miembros extremos (tipos espectrales puros o clases) en €
SMA, esto puede ser similar en concepto a los clasificadores tradicionales, aunque
no estan construidos de la misma manera. Esto es, pueden ser considerados como
bloques de construccién bésicos a partir de las cuaes los pixeles varian en
proporciones de componentes ambientales comunes (suelo, vegetacion, etc.). Las
clases definidas en los agoritmos de clustering son generalmente determinadas por

otro criterio, por gemplo, la categoria taxondmica (soja, maiz, etc.).

Los indices de vegetacion (ver Capitulo 2, Seccion 7) pueden verse como modelos
lineales de dos miembros extremos, e intentan directamente estimar una planta dada

apartir de la manipulacion de las mediciones espectrales.

Existe otra técnica conocida como foreground/background anaysis (FBA)
desarrollada por Smith et al. como unamejoradel SMA [Smi94]. En esta técnica, las
medidas espectrales son divididas en dos grupos las del fondo (background) y las del
primer plano (foreground) que comprenden un subconjunto seleccionado de

espectros los cuales enfatizan la presencia de una firma espectral de interés.
4.5. M étodo de razonamiento evidencial

Como se dijo, esta investigacion tiene como objetivo estudiar técnicas de
clasificacion de imégenes obtenidas por sensado remoto. Se vienen produciendo
numerosos avances en e campo de “remote sensing”, tales como resoluciones
espaciales y espectrales atas y que pueden poseer bandas de informacion numerosas
y propiedades estadisticas diversas (por gjemplo, iméagenes hiperespectrales). Todo
esto, sumado a la necesidad de combinar datos de multiples fuentes auxiliares

(gjemplo: modelos digitales de elevacion, datos climatol6gicos, datos teméticos de
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un sistema de informacién geografico) ha llevado a buscar salidas alternativas a los

métodos de clasificacion convencionales [Ped95 a.

Se presenta aqui un posible enfoque aternativo a los métodos de clasificacion
tradicionales basado en la teoria de Dempster — Shafer [Dem67][Sha76][Mur98].
Este método ha sido utilizado en aplicaciones para clasificacion de bosques y de

hielos permanentes en Canada utilizando imagenes multiespectrales [Ped93].

La teoria matematica de la evidencia fue propuesta por Shafer (1976) como una
extension y refinamiento de la Regla de Dempster de combinacion (Dempster, 1967).
La misma provee una base general y heuristica para integrar cuerpos distintos de

informacion a partir de fuentes independientes.

A pesar gque la teoria es general en naturaleza, y podria ser aplicada a cualquier
problema que requiera agrupamiento de informacion para determinar la mejor
respuesta a partir de un conjunto de opciones, sera aqui presentada en términos de la
nomenclatura y principios de la clasificacion de sensado remoto. Para un pixel dado,
la tarea de una clasificacion es asignar € pixel a un miembro de un conjunto de

clases.
Definiciones
Definicion 4.1 - Mar co de discer nimiento:

En la teoria de evidencia [Gar95][Rus92], € conjunto de todas las clases posibles
congtituye el marco explicito dentro del cual la discriminacion ocurre, y se refiere
como e marco de discernimiento (U). Por gemplo: s estamos tratando de
determinar la enfermedad de un paciente, el marco de discernimiento es & conjunto

de todas las enfermedades posibles que puede presentar el mismo.

A cada subconjunto S de U se le asocia una medida de soporte o evidencia y una de

plausibilidad.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz -61-



Capitulo4 — Clasificacién y reconocimiento de patrones...

Definicién 4.2 - Evidencia o soporte:

El soporte se define como la masa o0 evidencia que se tiene a favor de una clase.

Usuamente es un nimero rea entre Oy 1, inclusive.
Definicion 4.3 - Funcién de creencia o vector de evidencia:

Para una fuente de datos dada, e conjunto de todas las masas sobre e marco de
discernimiento es una funcion de creencia, la cual en esta investigacion también se

[lamavector de evidencia.

Ejemplo: sea U={A, B, C}, y m(A)= 0.24, m(B)=0.5, m(C)= 0.10 siendo m €

soporte para una cierta fuente.

Entonces €l vector de evidencia o funcion de creencia para esa fuente es:
[0.24, 0.5, 0.10]

Definicién 4.4 - Plausibilidad:

Ademéas del soporte evidencial, la teoria considera una medida de plausibilidad, o la
cantidad de evidencia que falla para refutar una proposicion. La plausibilidad
representa la evidencia que no refuta una proposicion, y se calcula como 1 menos la

suma del soporte para todas las otras proposi ciones.

Pi=1-8§"it ]
i=1
donde Fj eslaplausibilidad paralaclasejy s es e soporte paralaclasei.

En e contexto de una clasificacion de sensado remoto, la plausibilidad para la clase
Ci podria ser computada como 1- S(=Ci), donde S representa el soporte evidencial.
La verdadera factibilidad de una proposicion estd dentro del rango de valores
posibles en € intervalo que va desde la medida de soporte a la de plausibilidad para
laclase Ci, @ cua esllamado intervalo evidencial. El uso del intervalo evidencia
permite que tanto el soporte en favor del rétulo de clase y e nivel asociado de

incertidumbre sean incluidos en unaregla de decision.
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Ejemplo: supongamos que dos médicos examinan un paciente y estan de acuerdo en
que sufre o de varicela (V), o rubéola (R), o de sarampion (S). Entonces U={V, R,
S}. Sin embargo, difieren en el diagndstico teniendo cada uno en cuenta su

conocimiento previo, andlisisrealizados a paciente, etc.:
Meédico 1 (M1), Médico 2 (M2)

M1({V})= 0.70

M1({R})=0.10

M1({S})=0

M2({V}) = 0.30

M2({R}) =0.20

M2({S}) = 0.40

Como se puede apreciar en los valores anteriores, estdn de acuerdo en la baja
creencia de que sea rubéola, pero el médico 2 cree mas en un sarampién que en

varicela. Sin embargo, el médico 1 parece tener la suficiente evidencia para asegurar

que es varicela.

Los valores otorgados a cada posible subconjunto de interés de U constituyen el
soporte o0 evidencia a su favor. Cada médico congtituye una fuente diferente de

informacion.

Lafuncion de creencia o vector de evidencia es:
Paralafuente M1 = [0.70, 0.10, O]

Parala fuente M2 = [0.30, 0.20, 0.40]

Suma ortogonal [Dem67][Ped95 b]

Dados los vectores evidenciales (por gjemplo, calculados para un pixel en 1 conjunto

de datos multifuente 0 en e caso anterior para cada médico), la tarea que queda es
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combinar la evidencia de todas las fuentes en una forma unidimensional

conteniendo una Unica medida de soporte y plausibilidad para cada clase.

La descomposicion de los vectores evidenciales de una fuente especifica en una
funcién de masa resultante se alcanza por suma ortogonal usando la Regla de
Dempster de combinacion. El poder de esta regla puede ser aplicado a cualquier
numero de fuentes, cada una de las cuales conteniendo evidencia para un conjunto de

clases.

La suma ortogonal de evidencia a partir de dos fuentes trabaja multiplicando
secuencialmente la evidencia para una clase dada de una fuente por la evidencia de
cada clase de la siguiente fuente. Luego, se aplica un factor de normalizacion que

corrige para cua quier masa que haya sido adjudicada al conjunto vacio.
La suma ortogonal de dos vectores de evidenciaml y m2 se denota por m1 A m2

Supongamos gue trabajamaos con conjuntos de clases simples, entonces la ecuacion
de la suma ortogona de Dempster para determinar la nueva masam’ asignada a la

proposicion n-ésima de A puede escribirse como:

m(a)=k* §m(A)ma) (Ec4.13a)
A CA=A,
K=1 am(A)m(a) (Ec 413 b)
Ai CAj =F

Continuemos con el gemplo anterior [San2000] :
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Tabla 4.1 — Célculo de suma ortogonal dos fuentes, de acuerdo al g emplo

A Fuente: médico 1
Fuente: M1(V)=0.70 M1(R)=0.10 M1(S)=0 M1(Q)=0.20
médico2
M2(V)=0.30 [ ML(V)*M2(V)=0.21 [ M1(R)*M2(V)=0.03 M1(S)*M2(V)=0 M1(Q)* M2(V)=0.06
f f
M2(R)=0.20 | M1(V)*M2(R)=0.14 | M1(R)*M2(R)=0.02 M1(S)*M2(R)=0 M1(Q*M2(R)=0.04
f f
M2(S)=0.40 | MI(V)*M2(S)=0.28 | MI(R)*M2(S)=0.04 M1(S)*M2(S)=0 M1(Q*M2(S)=0.08
f f
M2(Q)=0.10 | M1(V)*M2(Q)=0.07 | M1(R)*M2(Q)=0.01 M1(S)*M2(Q)=0 M1(Q*M2(Q)=0.02
M1AM2 K18& m(V)=0.666 K!8 m(R)=0.137 K18 m(S)=0.156 K=1- m(f)=0.51
Plausibilidad 0.707 0.178 0.197

La funcion de creencia o vector de evidencia resultante es:
M1A M2= [0.666, 0.137, 0.156]

Una regla de decision puede ser elegir la clase con mayor soporte [Lee87][Wil90].
Para este gemplo la clase con mayor soporte es la V (variceld). Otra opcion es
seleccionar la clase con mayor plausibilidad [Kim90][Sri90]. También autores como

Peddle han optado por la mayor suma de soporte y plausibilidad [Ped95 a].
Especificacion de conocimiento

Una de las dificultades en la aplicacion de la teoria matematica de evidencia para una
aplicacion dada, es que e marco evidencid no incluye especificacion de cémo
derivar o crear las medidas de soporte y de plausibilidad que se usan como entrada a

procedimiento (esto también afecta la computacion de medidas de incertidumbre)

En algunas instancias, esto no es un problema si la informacion disponible puede ser
considerada evidencia apropiada a ser usada como entrada directa de la teoria de
evidencia. Sin embargo, puede no ocurrir tal situacion y se debe crear una interface
para el razonamiento evidencial que permita derivar los valores de soporte y

plausibilidad necesarios.
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Obviamente, la habilidad de esta interface para trasladar 1a informacién disponible en
evidencia, es critica para lograr las ventagjas ofrecidas por € razonamiento evidencial
y afecta el grado de éxito obtenido.

Los datos de imagen de sensado remoto no proveen medidas directas de evidencia
para la entrada a clasificador, y por eso se debe aplicar un proceso separado para
derivar las medidas requeridas. Peddle propone computar las medidas de evidencia a
partir de datos de entrenamiento en un maco de clasificacion
supervisada [Ped95 b].

Este tipo de clasificacion involucra al analista de la imagen para que determine €l
conjunto de clases con las que se trabgjara y para cada clase, areas representativas

dentro de laimagen (entrenamiento del clasificador).

La frecuencia de ocurrencia de los valores de pixel individua constituye la base

para formar vectores evidenciales para todas las clases.
L as premisas subyacentes para este método son que:
1) losdatos de entrenamiento contienen evidencia para el conjunto de clases

2) la frecuencia de ocurrencia de un valor dado en e conjunto de

entrenamiento representa las magnitudes de soporte para la clase.

Ejemplo:

Supongamos que se tiene un pixel a clasificar cuyos valores son (0.45, 0.9, 198); €
primer valor se corresponde con la fuente 1, e segundo con la fuente 2 y asi
siguiendo, y ademas se tienen las siguientes cantidad de muestras para cada fuente y

clase para el valor del pixel correspondiente:

Tabla 4.2 - Cantidad de muestras por fuentey clase. Tsn serefiereal total de muestras para unaclase

TSn Fuente 1 (0.45)| Fuente2 (0.9) [Fuente 3 (198)
Clasel 223 56 23 10
Clase2 300 80 12 12
Clase3 70 1 34 14
Clase4 90 24 44 33
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¢Coémo se deriva entonces la evidencia?

Tabla 4.3 a- Frecuencia de Ocurrencia parala clase 1 [Ped91]

Clase 1 (TSn) Fuente 1
Valor de pixel 0 0.2 0.4 0.45) 0.9 0.8
Cantidad de
ocurrencias 2 34 78 56 40 13
Frecuencia de Ocurrencia
100
3
O
0 |02 |04 ]045]|0.6 | 0.8 1
O Seriesl| 2 34 | 78 | 56 | 40 | 13 0
Valores posibles Fuente 1
Figura 4.6 — Frecuencia de Ocurrencia para la fuente 1
Tabla4.3b - Frecuenciade Ocurrencia parala clase 2
Clase2 Fuente 1
Valor depixel 0 0.2 0.4 0.45 0.6 0.8
Cantidad de
Ocurrencias 4 5 50 80, 120 40
Frecuencia de Ocurrencia
150
e} ==
S 100
: u
©
o
T m
0,2 | 04 (045| 0,6 | 0,8
Oserie1 | 4 5 | 50 | 80 | 120 | 40
Valores posibles Fuente 1
Figura 4.7 — Frecuencia de Ocurrencia para la fuente 1
Tabla 4.5 - Evidencia derivada
TSn Fuente 1 Fuente 2 Fuente 3
Clasel 223 56/223=0.251 0.103 0.044
Clase2 300 0.266 0.04 0.04
Clase3 70 0.014 0.485 0.2
Clased 90 0.266 0.488 0.366
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Transformaciéon de Bin

Para datos cuantitativos (por gjemplo, radio de medidas), se puede transformar la
frecuencia de ocurrencia para extender e conocimiento de los datos de
entrenamiento a un rango dindmico mayor de los datos de la fuente, y reducir

cualquier desvio asociado con las cuentas de frecuencias individuales.

Esto se rediza utilizando una funcién que depende de la distancia, y es linea y

multiplicativa. Se basa en dos principios.

- S un vaor | ocurre en los datos de entrenamiento para la clase ¢, entonces valores
similares también son indicativos de la clase (g emplo: para valores cuantitativos, los

datos que van de + /- 1 pertenecen ala clase c)

- La probabilidad, p, de que valores similares representen la clase ¢ incrementa con la

proximidad al, esdecir, p(I+/- 1T ¢) > p(I+/- 21 ©)

El usuario puede especificar € tamafio de bin para cada fuente individua. La

propagacion de la evidencia se produce en forma simétrica.

Lafuncion a aplicarse para un valor de dato de entrenamiento i es la siguiente:
t(j)=f(j)+a (b-2"i- j) (Ec 4.14)
Donde:

a=f(i)

b= es el tamafio de “bin” especificado por el usuario

f(j)= evidencia para €l dato |

y sedebe cumplir que |i-j| < b/2
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Esta funcién debe aplicarse para cada valor de muestra de todas las clases para las

fuentes que € usuario indique.

El enfoque de “transformacién de bin” permite que la evidencia sea distribuida
consistente y objetivamente a partir de los datos de mdltiples fuentes, formatos, y
escaas de medicidn diferentes. Sin embargo, esta transformacion no puede ser
aplicada a cualquier tipo de datos, ya que por gjemplo s una de las fuentes es €
resultado de una clasificacidn anterior, no tendria sentido extender la distribucion de

los datos para esa fuente en particular.

El usuario también podria tener la opcion de especificar factores de peso distintos
para las fuentes individuales, s hay suficiente informacion a priori sobre la

importancia relativa de cada fuente de datos para la clasificacion.
4.6. Matriz de confusion eindicador Khat

Una de las formas de expresar la precision de la clasificacion es la matriz de error,
también llamada de confusién o tabla de contingencia. Las matrices de error son
simplemente tablas mostrando las observaciones de datos reales de suelo en
comparacion con la informacion derivada de los datos sensados remotamente. Son
matrices cuadradas, con e nimero de filas y columnas igual a nimero de categorias

cuya precision en la clasificacion se esta evaluando.

La matriz se desarrolla a partir de la clasificacién de pixeles del conjunto de
entrenamiento, se lista la cantidad de pixeles por tipo categoria (fila) versus los

pixeles clasificados en cada categoria de tipo de suelo (columna).

A partir de estas matrices se pueden estudiar varios errores de clasificacion como los
de omisién (exclusion) y los de comision (inclusién). Los pixeles pertenecientes ala
diagona son los que han sido correctamente clasificados, mientras que €l resto

representan errores.

Error de comisién: corresponden alos elementos de la columna (no pertenecientes a

ladiagonal)
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Error de omision: corresponde a los elementos de la fila que no pertenecen a la

diagonal.

Se pueden obtener otros descriptores, como por jemplo la precision general, que se
computa como e nimero total de pixeles correctamente clasificados sobre el total de

pixeles de referencia

Para analizar la matriz de error en mas detalle se calcula un coeficiente de acuerdo.
El mismo se conoce como KAPPA (KIA), y también como KHAT. Esta medida
estadistica fue introducida por e psicélogo COHEN en 1960 y fue adoptada para la
evaluacion de la precision en campos de sensado remoto por Congaton y Mead
(1983) [Con83][R0s36].

KIA permite evaluar la precisiéon de una clasificacion en contraposicion con los datos

reales de suelo. La siguiente es la formula para calcular este coeficiente.

. NZK:& - ;(Kn*xu (Ec 4.15)

i=l

T
2 _
N Z(XH *K+i
im1

r numero de filas de la tabla de clasificacion
Xii numero de combinaciones de la diagonal
Xi+ total de observaciones en lafilai
Xsi total de observaciones en la columnai

N ndmero total de observaciones
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Resumiendo, se tiene que

A
1- Ap

(Ec 4.16)

donde Po es la precisiéon observaday Ap es el acuerdo probable.

4.7. Conclusiones ddl capitulo

En este capitulo se presentan los métodos de clasificaciéon mas conocidos y

utilizados, incluyendo ejemplos para algunos de €ellos.

También, se introduce una division de los mismos en supervisados y no
supervisados. El primer grupo se caracteriza por tener un vector prototipo para cada
clase y tener un maestro que guia € proceso de clasificacion, mientras que en €
segundo, se trabgja con una agrupacion natura de los datos de acuerdo a
caracteristicas que los hacen similares. Por otra parte, no existe ningiin supervisor

que guie tal proceso.

El método de razonamiento evidencial tal como fue presentado por autores como
Peddle es explicado aqui.

La razén de este capitulo es proveer un contexto para desarrollar € método que se

presenta en esta tesis y su comparacion con los métodos de clasificacion méas
tradicionales. L 4
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CAPITULO 5

M étodo propuesto:
Razonamiento Evidencial Dinamico

5.1. Introduccion

Esta tesis presenta y describe un nuevo método de clasificacion (RED: razonamiento
evidencia dinamico) basado en el razonamiento evidencial a que se le introducen

una serie de modificaciones.

RED permite la inclusion de nueva evidencia para € proceso de clasificacion y
propone una regla de decision para la asignacion de un objeto desconocido a una

clase.

El algoritmo de razonamiento evidencial provee una forma de combinar evidencia a
partir de distintas fuentes de informacion. Es una técnica de clasificacion
supervisada, que utiliza un conjunto de muestras de entrenamiento. RED agrega una
etapa de aprendizaje para introducir la evidencia, |0 que provoca una mejora en la
precision. Este proceso consiste en observar el valor obtenido de Khat cuando se
realiza la clasificacion del conjunto de muestras de entrenamiento, y decidir si es

necesario modificar la evidencia actual.

Laregla de decision planteada utiliza, en principio, la medida de plausibilidad y la de
soporte y estudia una serie de situaciones antes de tomar la decisién sobre la clase a
la que se asignara el objeto desconocido. Su objetivo es realizar un andlisis de la
aceptacion o no aceptacion del objeto desconocido como perteneciente a una de las
clases definidas para € algoritmo. Cuando no existe claridad respecto de esta
decision usando las medidas de soporte y plausibilidad, se agregan otras medidas
como la cantidad de fuentes que aportan evidencia a favor de una clase y un peso

para mostrar la “importancia’ de la informacién de esa fuente para la clase en
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cuestion. Con esto se quiere lograr obtener decisiones mas cercanas a la realidad,
analizando cuidadosamente los casos en que el soporte para varias clases es similar 0
cuando la evidencia no sea “suficiente”. Se consideran distintas alternativas para €l

significado de “suficiente” y diferentes posibilidades de decision en dichos casos.

Se aplica e método propuesto para clasificar cultivos en iméagenes hiperespectrales
de laregion de Nebraska (USA) [Prag8]. Se presentan los resultados obtenidos para

evaluar la precisiéon de RED.

5.2. Descripcion del método

La técnica de Razonamiento Evidencial propuesta por Peddle [Ped95 b], utiliza un
conjunto de muestras de entrenamiento, del que se extraen las medidas de soporte y
plausibilidad involucradas en la clasificacion. Las fuentes de informacion a partir de
las que se calculan las medidas de soporte y plausibilidad pueden ser de diferente
naturaleza, por emplo se puede tener el resultado de una clasificacién previa (rétulo
asignado en la clasificacion), un indicativo de la textura de una region, € vaor de
intensidad de un pixel, etc.

El méodo RED propone una forma de incorporar evidencia como parte de un
proceso de aprendizaje en €l que se va mejorando la precision del clasificador. Con
este fin, dado un conjunto de muestras, se evallian los resultados de su clasificacion y
en caso de no ser "éptimos’ se agregan los datos de las muestras (aquellos generados
por las diferentes fuentes de informacién) como nueva evidencia. La forma en que se
analizan los resultados de la clasificacion para determinar su precision, es a traves de
la matriz de error o confusién y € indicador Khat (ver Capitulo 4, Seccion 9
[Ros86]. Este indicador permite analizar el error ocurrido en la clasificacion. Para
poder determinar a qué Ilamamos “Optimo” se utiliza un pardmetro de precision a

que pone un umbral para €l aprendizagje.

En este sentido, RED puede ser considerado como una combinacion del clasificador

de razonamiento evidencial con un reconocedor de aprendizaje supervisado.
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En una primera etapa, trabgja igual que el razonamiento evidencia. Se almacena
informacion sobre las diferentes clases involucradas a partir de un conjunto de
muestras iniciales, de las cuales se conoce a priori a qué clase pertenecen. A partir de
esta informacion se calcula € soporte para cada muestra de una clase y fuente en

particular (se sugiere tener presente lo explicado en € Capitulo 4).

La segunda etapa consiste en permitir que el clasificador evidencial aprenda de los
resultados de la clasificacién de diferentes conjuntos de entrenamiento, y se necesita
ayuda del experto, de modo de incorporar nuevos datos que mejoran el

comportamiento del mismo.

Esto esta basado, como se dijo, en la idea de un clasificador con aprendizaje
supervisado. Cuando se habla de reconocimiento con aprendizaje supervisado, se
quiere indicar que existe un proceso maestro que se encarga de ensefiar al sistema,
corrigiéndole cada vez que se equivoque, es decir, cuando clasifique incorrectamente
un objeto [Mar 94]. Es necesario entonces, que este proceso maestro tenga una forma
de evauar cuando se esta incurriendo en un error o cuando se ha tomado una

decision correcta.

Se tiene por gemplo, un vector x(k) (k se refiere al instante genérico en que se extrae
la muestra) del conjunto de muestras de entrenamiento, cuya pertenencia a una clase

especifica es conocida por € maestro.

La muestra x(k) es clasificada por €l reconocedor automatico en virtud del conjunto
de funciones discriminantes (ffdd) que en ese instante (k) se esté mangjando. Se
modifican las funciones discriminantes ffdd) en funcion de los resultados de la

clasificacion que se realizo.

La modificacion se basa en s se produjo un acierto (coincide la decisiéon con la del
maestro) o un error (difiere la decision con la del maestro). Se pueden plantear
diferentes algoritmos de modificacion de las ffdd. Se puede utilizar para éstos un

pardmetro de error que dice s hay acierto o error, en nuestro caso se utiliza el

pardmetro de precision a para determinar s se debe modificar la evidencia.
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De esta forma, RED utiliza un conjunto de datos a clasificar, como muestras de
aprendizaje, de las cuales se conoce a priori a qué clase pertenecen. De acuerdo a
esta informacién y a los resultados obtenidos en la clasificacion, se permite al
clasificador modificar e conocimiento que tenia hasta el momento realizando un

gjuste mediante la incorporacién de nueva evidencia.

Cuando se decide incorporar nuevas muestras a la base de conocimiento del

clasificador se puede estar dentro de dos posibilidades:

Dado € valor de una muestra de una cierta fuente y clase (se sugiere tener en cuenta

las definiciones presentadas en el Capitulo 4 — Seccion 5):

1. El valor puede ya existir teniendo un soporte mayor gue cero.

En este caso se procede de la siguiente manera:

- Se incrementa la frecuencia de ocurrencia (fo) de la muestra
- Se actualiza € vaor de cantidad de muestras (TSn) para la clase en cuestion

2. El valor puede no existir, no tiene soporte:

Entonces:

- Se agrega €l valor de la muestra para la clase y fuente involucradas
- Seactualizael TSndelaclase

Tanto para e caso 1 como para € 2, se debe cumplir con un tercer paso luego de

haber procesado todas |as fuentes involucradas:

- Recalcular € soporte para todos los valores de muestra de cada fuente dentro de

la clase en cuestion.

Otra modificacién introducida al método de razonamiento evidencia es unaregla de
decisién diferente, que toma en cuenta cud es la clase con mayor soporte y analiza
su aceptacion o no como clase definitiva de acuerdo a los resultados de dos etapas de
decision precedentes: a) rechazo por falta de evidencia y b) rechazo por
ambigliedad.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz -75-



Capitulo5 — Método propuesto: Razonamiento Evidencial Dinamico

a) Rechazo por falta de evidencia

En esta etapa de decision se evalla la situacion en la que la clase final a pesar de ser
la de més soporte puede tener muy baja evidencia asignada, es decir la evidencia
puede no ser “suficiente” para rotular al objeto como perteneciente alaclase. A esta
decision la llamaremos rechazo por falta de evidencia. Pero, inmediatamente surge
la pregunta de como saber cuando se tiene evidencia “suficiente” o a qué Ilamamos

evidencia“suficiente”.
Regla de decision con umbral para la evidencia

Se comenzd por introducir un valor de umbral parala evidencia, luego s la clase con
mayor soporte estaba por debgo del umbral, se asignaba e objeto a la clase
desconocida. Como suele ocurrir en estas situaciones la eleccion del umbra se
basaba en relaciones empiricas encontradas en los datos. Los resultados obtenidos
eran fuertemente dependientes de dicho umbral, invadiendo de muestras a la clase
desconocida para casos de valores de umbral altos, o asignando, en agunas
situaciones, incorrectamente € objeto a una clase para valores de umbral pequefios.
Sin embargo, para algunos vaores del umbral los resultados fueron razonables. Por
giemplo, entre las opciones elegidas se utilizé6 € maéximo soporte encontrado entre
todas las muestras (Ec 5.1), con lo cual se pedia tener un minimo de evidencia que
sea resultante de la combinacion de varias fuentes para poder superar dicho umbral.
De todas formas, se tratd de buscar una aternativa en la que no se tuviera que utilizar
un umbra para evitar la blsqueda del valor adecuado para este. En la siguiente

subseccion se detalla una posible aternativa.

(EC5.1) sea S; el soporte de la clase j que resultd ser el maximo encontrado entre el de todas las
clases.

S;<T  Clasefinal = desconocida
ST  Clasefinal = Clase cuyo soporte es S
T = Max(S;;) donde S; jes €l soporte de una muestraM;j con 1Ei ENy1£j £EM

N: cantidad de fuentesy M: cantidad de clases
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Regla de decision considerando la cantidad de fuentes que aportan

evidencia

Otra posibilidad analizada fue la de considerar qué cantidad de fuentes aportan
evidencia en favor de la clase con mayor soporte. Qué sucede si en € gemplo
planteado en el Capitulo 4, Seccion 5, sdlo uno de los médicos aporta evidencia para
la clase seleccionada por ser la de mayor soporte. ¢, Puede decirse que hemos optado
por la decisién correcta?. Habria que estudiar la reputacion del médico, cuén
confiable es, en qué se basa su creencia, si es suficiente, etc. Pero, s fueran tal vez
dos los que aportan evidencia tendriamos més seguridad en arriesgar por una
decisién. Generamente, es |0 que una persona redliza en caso de un diagnéstico
meédico cuando se trata de casos complejos o0 dudosos, realiza una consulta con otro
profesional para tener mayor seguridad. Y s ambos opinan o mismo mayormente

optamos por confiar en la opinidn de éstos.

La regla de decision que se prob6 entonces, analiza cuéntas son las fuentes que
participan aportando evidencia para la clase con mayor soporte. Para esta tesis
se experimentd poniendo una restriccion para que a menos dos fuentes hayan
aportado evidencia para la clase con maximo soporte, en caso contrario se considera
gue & objeto debe ser asignado a la clase “desconocida’. No se tiene la evidencia
“suficiente”. Ademés, a esta restriccion se le agrega €l caso de tener como mayor
soporte un valor de 0, lo cual implica que no hay evidencia para la clase en cuestion,
ni para ninguna de las restantes. También en tal situacion la clase final seleccionada
seréla desconocida (Ec 5.2). Cabe aclarar que €l valor de restriccion para la cantidad
de fuentes puede variarse de acuerdo a la aplicacion particular con que se esté
trabgjando, exigiendo una mayor o una menor cantidad de fuentes que aporten

evidencia a la clase de mayor soporte.

El clculo de las medidas de soporte para cada clase se redliza mediante la
combinacion de los valores de soporte (Si) dados por cada fuente (i) a cada una de

las clases (ver Capitulo 4).
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(Ec5.2) C;<Rf 0S;=0 Clasefinal = desconocida
C; = Cantidad de fuentes que aportan evidencia para la clase j (Clase con méximo soporte)

Rf = Valor de Restriccion de Fuentes
b) Analisis de Ambigluedad

La segunda situacién que se investiga es la que se produce s varias clases presentan
un soporte similar a maximo. Esto implica que no hay una verdadera claridad
respecto de la clase por la que se debe decidir. Para evaluar esto, se utiliza la medida
de plausibilidad.

Se sabe que € intervalo de valores para la plausibilidad esta entre 0y 1 y dado que
la plausibilidad indica cuanta evidencia hay sin asignar, y que podria llegar a ser
asignada a la clase en cuestion, esto da una idea de cuanta evidencia se tiene
distribuida entre las clases restantes. Si hay menos de un 50% de evidencia sin
asignar, significa que hay un alto porcentaje que fue distribuido entre e resto de las
clases. Esto implica que no hay una claridad en la decisién por la clase del objeto
desconocido. Cuando se tiene e mayor valor de soporte igual a 1, entonces la
plausibilidad deberd ser 0, y no hay evidencia asignada a las otras clases del marco
de discernimiento. El caso opuesto seria tener como mayor soporte entre todas las
clases un valor de 0, y entonces la plausibilidad seria de 1. De todas formas en tal
situacion, todas las clases tendrian igual chance y por esto se asigna el objeto a la
clase desconocida. Cuando exigimos un 50% o més de plausibilidad, pedimos que al
menos exista un 50% de evidencia que esté sin asignarse a las clases restantes, con lo
cual la clase en cuestion (la de mayor soporte) tendria mas chances de ser elegida

como la definitiva.

Se estudiaron diferentes valores para € umbral. Queda de manifiesto a través de los
estudios realizados sobre los valores de umbral para el porcentaje, que a mayor valor

de umbral se impone una mayor restriccion para arriesgar por una clase.
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La otra idea estudiada dentro de la etapa de rechazo por ambigliedad, es la de
evaluar la distancia existente entre los valores de evidencia de la clase con mayor
soporte y €l resto de las clases. Si alguna de las clases posee una distancia inferior o
igual a pardmetro de distancia se considera que no existe claridad para decidir entre
las clases basandonos en el mayor soporte. El valor 0.01 parece ser razonable para la
aplicacion en cuestion y permite obtener los resultados esperados. Sin embargo,
queda como trabgjo futuro realizar un estudio més fundamentado para este

parametro.

Por otra parte, se plantea la pregunta de cudl es la decision mas acertada en caso de
ocurrir la situacién de tener que rechazar por ambigiiedad (es decir es cierta alguna

de las restricciones anteriores).

Una solucion dada aqui fue asignar € objeto a la clase desconocida, para cuando se
tiene un valor de porcentgje inferior a 50% o la distancia entre las clases esta por
debgjo del umbral propuesto. En este caso, se ve que e agoritmo disminuye su
precision inclinandose mayormente por asignar los objetos desconocidos a la clase
desconocida. Por lo que se prosiguié a buscar otra regla que permita decidirse por

una de las clases propuestas.

La nueva opcion adoptada para los casos en gque se esta por debajo del umbral es
continuar analizando la eleccion y tratar de asignar € objeto a una clase entre las
posibles (y no a la desconocida), teniendo en cuenta la cantidad de fuentes que
aportan evidencia, la importancia de dichas fuentes para cada clase, y € valor de
soporte obtenido (Ec 5.3). La combinacion de estos tres factores permite tomar una
decision en situaciones de confusion. Para la cantidad de fuentes se considera un
indice (ICF: Indice de Cantidad de Fuentes) que esta dado por € valor de cantidad
de fuentes sobre € total de las fuentes (esto da un nimero entre 0 y 1). Ademés se
tiene un “peso” que se le asigna a cada relacion fuente — clase (valor entre 0 y 1) que
indica la importancia de la informacion de la fuente para la clase dada. Esto implica
un conocimiento previo de lainfluencia de las fuentes para las diferentes clases. Para

esta aplicacion, por gemplo se sabe que cuando se trata de distinguir entre lo que es
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vegetacion sana de o que no lo es, las bandas del cercano infrarrojo y € rojo resultan
de mayor interés a momento de decision (ver Capitulo 2, Seccion 7). Por ultimo, el
mayor valor obtenido de la combinacion de estos tres aspectos permite determinar la
decision a tomar. La combinacion esta dada por la suma del indice de cantidad de
fuentes y e soporte, multiplicada por € peso otorgado como lo indica la ecuacién
Ec5.3.

Ec 5.3 Se seleccionala clase correspondiente aMax(peso_total ; * (ICF; + §)) con 1E£j£N donde
N esel total de clases.

ICF: Indice de Cantidad de Fuentes para la clasej

S : Soporte paralaclasej

Peso_total j: & pesoj; /Cj, dondei representa las fuentes que aportan evidencia paralaclasej
i=1.N

1£ j EMy C representa la cantidad de fuentes aportando evidencia parala clasej.

Regla utilizada por RED

Como consecuencia de los estudios realizados y explicados anteriormente, se

determiné para RED la siguiente regla:

ad) Andlisis por falta de evidencia: se evalla la cantidad de fuentes que aportan
evidencia a favor de la clase con mayor soporte (Ec 5.2). Para este estudio se
puso como restriccion tener a menos dos fuente, por 1o que la regla asigna €
objeto a la clase desconocida en caso de no cumplirse la restriccion. De igua
manera se procede s el mayor soporte encontrado es 0. Para este objetivo €
algoritmo debe mantener la cuenta de cuantas fuentes aportan evidencia para

cada clase (soporte mayor que cero).

b) Anadlisis de rechazo por ambigledad: s todavia no se opté por la clase
desconocida se evalla e rechazo por ambigledad utilizando como umbral €l
50% dd intervalo posible de la plausibilidad (se podria decir que esto da un
intervalo de confianza para la decision). Cuanto méas porcentgje se pida mayor

sera la evidencia que puede ser asignada y que no lo fue por la incertidumbre
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asociada a los datos. En caso de no superarse dicho umbral o cuando existe
alguna distancia entre la clase de mayor soporte y € resto de las clases menor que
el pardmetro de distancia, se estudia entre las clases posibles la que da mayor
combinacion entre soporte, peso de la fuente para la clase e indice de cantidad de

fuentes, y se asigna el objeto adicha clase (Ec 5.3).

Finalmente, cuando se clasifica una region homogénea, por gemplo, tomar una
porcion de un campo cultivado cualquiera de la imagen, se introduce una Ultima
decision o una etapa de post-clasificacion, que se basa en la cantidad de pixeles
asignados a cada una de las clases, s se encuentra que mas del 80% de los
pixeles fueron asignados a la misma clase, la region es considerada o rotulada
como perteneciente a dicha categoria. En caso contrario, se le otorga € rétulo de
“Desconocida’. Esta tltima fase del clasificador RED sblo se utiliza para € caso
que se quiera dar a usuario final un valor Unico de clase para la region
seleccionada, y esto agrega informacion. Aquellas regiones donde se desconoce

la pertenencia a una clase, terminaran por asignarse a la clase desconocida.

5.3. Objetivos

El objetivo de la modificacion introducida a razonamiento evidencial es, por un
lado, agregar un proceso de aprendizaje para € clasificador, de manera tal que €l
MisSmo incorpore nuevas piezas de evidencia para las distintas clases, hasta lograr un
comportamiento "optimo" del mismo para el conjunto de entrenamiento con el que se

trabga

La definiciéon de "éptimo" depende de la aplicacion en cuestion y del grado de error
gue se pretende obtener. En el caso particular sobre €l que se trabga, interesa no
superar € 10% de error. Esto es evaluado mediante el indicador Khat.

Este proceso de aprendizaje permite que se incorpore evidencia a sistema cuando se
dispone de ésta, logrando de esta forma una mejora en e comportamiento del

clasificador.
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El razonamiento evidencial presentado en [Ped95 a] y [Ped95 b] no describe una
forma de incorporar nueva evidencia, ni permite evaluar s es necesario hacerlo.
Trabaja con un conjunto inicial de muestras de entrenamiento, y un proceso de
transformacion de bin (ver capitulo 4, seccion 5) que permite extender dicho

conjunto de muestras para lograr una mejor distribucién de los datos.

El proceso de aprendizaje tiene por objetivo incorporar evidencia a partir de un
conjunto de muestras de entrenamiento, evaluando si € clasificador se comporta con
un error por debajo del pardmetro de precision o no. S6lo en el caso que € error sea
mayor que este valor se agregan las muestras para modificar la evidencia que se tenia
hasta e momento y lograr una mejora en la precision del mismo. Esto permite
extender el conocimiento actual del clasificador, pero dependiendo de un andisis
previo que evallla si la evidencia a incorporar es necesaria para obtener |a respuesta
del clasificador deseada. Tener errores superiores a 10% implica la necesidad de
obtener mayor evidencia para mejorar la respuesta, por lo cua se gecuta e
aprendizaje. El valor del 10% para cota del error puede ser modificado de acuerdo a

la precision deseada para la aplicacién con la que se trabgje.

Puede incorporarse de ser necesario nueva evidencia en cualquier momento, y
modificar asi la base de conocimiento actual, es por ello que surge el nombre de

Dinamico para el método aqui presentado.

Por otra parte, el otro objetivo de este método es el de reaizar un andlisis adecuado
de las medidas de soporte y plausibilidad obtenidas. Se tienen en cuenta también la
cantidad de fuentes intervinientes en la decision y e peso asignado a las mismas
respecto de cada clase. De esta manera, se pretende mejorar la decision de asignar un
objeto a una clase en situaciones donde la evidencia es resultante del aporte de solo
unade las fuentes 0 esinferior a pardmetro de cantidad de fuentes (Rf), y cuando se
produce confusion debido a la cercania de los soportes entre las distintas clases. Es
decir, e hecho de optar por la clase con mayor soporte resulta un riesgo cuando no se
posee una distancia suficiente entre el soporte de las distintas clases. Por tanto, con

todo esto se trata de lograr una decision més cercana a la realidad.
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5.4. Compar acion tedrica con los métodos convencionales

Los algoritmos de clasificacion supervisada presentados en el capitulo anterior se
distinguian entre aquellos que no realizaban suposiciones estadisticas (no

parameétricos) y aquellos que realizaban tales consideraciones (paramétricos).

Cuando se andizaron los clasificadores supervisados no paramétricos, destacamos
que algunos de ellos presentan dificultades al momento de trabajar con clases
solapadas, debido a su adta dispersion. Ta es e caso, del clasificador del
paralelepipedo (donde no se logra un gjuste con la distribucion de los datos cuando
los mismos presentan dta covarianza), o los clasificadores basados en
regionalizacion (en los cuales se encuentran problemas con la superposicion de
clases) [Jen96][Ped93]. En este sentido, € clasificador de razonamiento evidencial
dindmico, puede obtener valores de soporte cercanos para clases solapadas y realiza
un andlisis més especifico para tomar la decisién de asignar una clase a objeto
desconocido (andlisis de ambigliedad, ya explicado en la seccién 2 de este capitulo),
por 1o que en la mayoria de los casos toma la decision acertada. No es necesario
determinar un rango para cada una de las bandas como redliza € clasificador del
paralelepipedo, en donde las regiones determinadas por esos rangos podian no

gjustarse alos datos.

El enfoque de redes neuronales presenta ciertas ventgjas en cuanto a los
inconvenientes de los métodos basados en clasificacion supervisada no parameétrica.
Se ha mostrado que tanto las redes neuronales como €l enfoque de razonamiento
evidencial presentan un considerable potencia para € andlisis de imagenes a partir
de mdltiples fuentes y la clasificacion de cobertura de suelo [Dug96]. Se pueden
destacar algunos aspectos ventaj0sos que proveen las redes, por un lado, no requieren
de la suposicion de una cierta distribucion para los datos (como en e caso de los
clasificadores estadisticos), y por otro, permite integrar diferentes niveles de datos
(direccional, nominal, etc.). Sin embargo, €l disefio de las redes neuronales se basa
en una serie de decisiones que influyen en su posterior rendimiento, por ejemplo,

decidir € tipo de conexion entre las neuronas de diferentes capas, asi como entre las
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neuronas de una misma capa, la forma en que una neurona recibe una entrada y
produce una salida, y € peso de cada conexion dentro de la red. Bésicamente, se
tiene que estudiar la arquitectura de red Optima para lograr un correcto
funcionamiento del sistema de clasificacion. El método RED requiere de la eleccion
de algunos valores de pardmetros, entre ellos, €l porcentaje de plausibilidad que se
usard como umbral, y los pesos asignados a cada par fuente-clase. El mas dificil de
establecer puede ser € primero, sin embargo se sabe que valores atos (mas del 50%)
imponen una restriccion mayor para arriesgar por una clase, ya que se pide un ato
porcentgje de evidencia no asignada a ninguna clase, y valores bgos permiten
arriesgar muchas veces erréneamente por una clase. El valor recomendado en este
caso es € 50%. Respecto del peso de los pares fuente-clase, puede resultar sencillo
realizar tal asignacion si se conoce la aplicacion y con qué fuentes se trabgja. En esta
tess, por gemplo, se trabga con las diferencias normalizadas de las bandas
contiguas y cuatro rasgos de textura de primer orden. Por lo tanto, se sabe que la
diferencia normalizada de las bandas correspondientes a rojo y a infrarrojo es
significativa a la hora de clasificar vegetacion, por lo cua esta fuente de informacion
recibira mayor peso. En el peor de los casos, se trabagja con un peso igual para todas
las posibles combinaciones de fuente-clase, y se estaria considerando sblo el valor de

soporte y e indice de cantidad de fuentes aportando evidencia.

Los clasificadores paramétricos, como €l de Bayes o € de Maxima Verosimilitud,
permiten obtener muy buenos resultados si se dispone de cierta informacion a priori
y s los datos respetan una determinada distribucion estadistica [ Sch92][Tou74]. Para
ambos, se requiere asumir una distribucién normal de los datos, y ademéas para €l
clasificador de Bayes es necesario conocer la probabilidad de cada clase. Es decir, a
priori se debe contar con cierta informacion para que € clasificador pueda funcionar

de una manera Optima.

Otro problema encontrado es el ato costo computacional de los clasificadores
estadisticos, que se incrementa particularmente cuando se tiene un gran nimero de
canales espectrales involucrados o muchas clases entre las que se debe distinguir. Por

otra parte, cuando se trabaja con informacion heuristica, una probabilidad de 0.40
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para una proposicion no necesariamente indica que a su negacion se le deba asignar
una probabilidad de 0.60 (como en lateoria de Bayes). El razonamiento evidencial y
RED redlizan una distincion entre "falta de creencia' y "no creencia’, por lo que en
el caso anterior no considera que s se tiene un soporte de 0.40 para una de las clases,
el resto de las clases recibe el 0.60 que queda [Ped93]. El concepto de incertidumbre
es importante en la clasificacion, especialmente cuando la evidencia es distribuida a
partir de una variedad de fuentes diferentes. De esta manera, se provee una
representacion mas adecuada de la situacion cuando alguna o toda la informacion

disponible es insuficiente para decidir entre cualquiera de las proposiciones.

Resumiendo, tanto @ método de razonamiento evidencial como e razonamiento
evidencial dindmico, presentan una serie de ventajas respecto de los clasificadores

clasicos mencionados:
No es necesario presuponer una distribucién paralos datos.

La teoria provee una base general y heuristica para integrar cuerpos distintos de
informacion a partir de fuentes independientes. De esta forma, pueden
incorporarse un ato nimero de datos y de diferente naturaleza. Incluso es posible
incorporar los resultados de una clasificacion previa, 1o cua puede resultar muy

atil para el andlisis de la evolucion de un area geogréfica particular.

Se permite mangjar la evidencia no asignada o incertidumbre. La mayoria de los
algoritmos de clasificacion no tienen un mecanismo explicito para manear
inconsistencias, errores, o0 incertidumbre. Esto es particularmente importante con
conjuntos de datos dispares, de muiltiples fuentes, los cuales pueden poseer
niveles diferentes de calidad de informacién, o instancias de datos perdidos o
indefinidos.

Como se puede observar, e método de razonamiento evidencial dinamico propuesto,
mantiene las ventgjas presentadas en e méodo de razonamiento evidencid,
incorporando una serie de variaciones que modifican en forma postiva €

comportamiento del clasificador. La etapa de aprendizaje descripta en la seccién
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anterior permite la incorporacion de nueva evidencia y esto tiende a un notable
mejoramiento en los resultados obtenidos (ver Capitulo 6). Claro estd, que es
necesario contar con informacion confiable sobre la pertenencia de las muestras que
se agregan por medio del proceso de aprendizaje a una cierta categoria o clase. S se
dispone de nuevos conjuntos de muestras los mismos pueden mejorar

considerablemente | os resultados del clasificador.

En cuanto a la regla de decision propuesta por RED, la misma permite establecer un
umbral de seguridad para no arriesgar por una clase a menos que se disponga de una
cierta evidencia. Ademés, la regla trabgja analizando cua es la clase con mayor
soporte, pero no solo utiliza esta informacion para la decisién, sino que también
estudia la medida de plausibilidad y la distancia entre los soportes de las clases con €l
fin de saber s otras clases han recibido una evidencia smilar. En tal caso, se
considera que la clase a asignar es aquella que posee € mayor valor resultante de la
combinacién del indice de cantidad de fuentes (CF), los pesos de las mismas
respecto de la clase, y € soporte. En e Capitulo 6 esto puede ser visto para la

aplicacion con la que se trabaja.

5.5. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se ha presentado el método de razonamiento evidencial dinamico,
sus objetivos, y su descripcion. Este método presenta una serie de aspectos positivos:
se puede tener como entrada a clasificador un gran nimero de variables, no es
necesario presuponer una determinada distribucion estadistica, los datos pueden ser
de diferente naturaleza y se tiene en cuenta la incertidumbre asociada a los mismos.
Todos estos aspectos también son caracteristicos del método de razonamiento
evidencial. Sin embargo, la posibilidad de incorporar nueva informacion para
mejorar el rendimiento del clasificador y la decision final que toma en cuenta no solo
los valores de soporte y plausibilidad, sino también la cantidad de fuentes que
aportan evidencia y la importancia de cada fuente para las distintas clases, son

caracteristicas propias del método de razonamiento evidencia dindmico. 2
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CAPITULOG6

Aplicacion del razonamiento evidencial dinamico

6.1. Introduccion

El método RED ha sido aplicado a la clasificacion de cultivos en imégenes
hiperespectrales de la region de Nebraska (USA). Esta region es rica en la
produccion de cereales, y sus cultivos més caracteristicos son € maiz, la soja, €l
sorgo, y la afalfa

La empresa que proveyé las imégenes tanto multiespectraes como
hiperespectrales, realiza estudios analizando el "stress’ de los cultivos y se cuenta
con los datos de referencia que los mismos utilizan. En la Figura 6.1, puede

observarse parte de una de las imagenes utilizadas para la clasificacion.
Para aplicar € clasificador se trabaj6 de la siguiente manera:

Se tomaron como entrada a clasificador las 10 bandas (bj) espectrales que
componen las imagenes hiperespectrales usadas. A las mismas se las utilizo para
cacular la diferencia normalizada entre bandas consecutivas, es decir
(bi-bir)/(bi+ bivy) parai=1,...,.9. El hecho de utilizar las diferencias normalizadas
surge de la idea de acotar los valores dentro de un rango de manera que no exista
tanta dispersion y e método no se vea influenciado por valores individuales, esto
permite evitar en cierta manera e proceso de transformacion de bin (utilizado
para proveer una distribucion del rango de valores - Ver Capitulo 4). Ademés se
utilizan 4 rasgos de textura calculados sobre una de las bandas (760 nandmetros):
la media, € “skewness’ (medida de simetria), €l rango y la desviacién esténdar,
que son estadisticas de primer orden (ver Capitulo 3 Seccion 4), y permiten
incorporar informacion espacial a sistema y de este modo no tener sblo

informacién espectral.
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Esta decision también estd sustentada en e conocimiento que se tiene acerca de
gue los diferentes materidles de la superficie terrestre poseen una respuesta
espectral diferente y las diferencias normalizadas permiten captar la informacion
de los picos y valles que tienen dichas firmas espectrales (en particular las de la
vegetacion sana). Cuando la curva da un salto de un valor pequefio a uno mayor
se obtendran valores negativos y € valor absoluto de esta diferencia permitira
evauar la intensidad de dicho salto (Figura 6.2). Para los distintos cultivos, s
bien todos tienen una curva espectral similar, se encuentran diferencias que
pueden detectarse cuando se tiene e detalle de una imagen hiperespectral. Se
sabe que los tipos de cultivo especificos pueden ser identificados en base a los
patrones de respuesta espectral y la textura de la imagen. El agregar los rasgos
espaciaes permite tener nuevas variables de discriminacion para la clasificacion.
Las distintas formas de plantacion, la dtura, la forma de las hojas de los
diferentes cultivos influyen sobre las caracteristicas de textura de una imagen
digital [Jen96][Ped9l].

Figura 6.1 — Subimagen de laimagen 1m0809cor ng.pix utilizada para la clasificacion
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Figura 6.2 — Compar acion de curvas espectrales de distintos materiales. Se muestra la r eflectancia que
caracteriza a estos materiales en las distintas bandas espectrales. Se puede observar, por g emplo, que
mientras que la vegetacion tiene su maxima reflectancia en el cercano infrarrojo, el agua latieneen el

espectro visible. El e x representa lalongitud de onda medida en micr émetros

Es importante destacar en este punto, que la idea de esta tesis no se centrd en la
basqueda de las fuentes de informacion que resultaran éptimas para e método.
Es probable que exista un conjunto de fuentes que provean una mayor separabilidad
para las clases en cuestion, y tal vez dicho conjunto sea alin menor en cardinalidad
que € actual. En este trabajo se puso como objetivo la prueba y andlisis del
método propuesto y su funcionamiento, alin en casos donde exista una
superposicion entre las clases en un espacio N-dimensional de rasgos (de hecho,
existe cierto solapamiento entre la clase sorgo y maiz, y aln asi se obtienen los
resultados esperados). Sin embargo, es cierto que previo a la eleccion de este
conjunto de fuentes se estudiaron otros posibles con los cuales no se obtuvieron tan
buenos resultados como con el conjunto seleccionado. Se probd trabagjar con cada
una de las bandas como una fuente de informacién, y con diferentes rasgos de

textura

La base de conocimiento inicial para € clasificador se formé a partir de un conjunto
de muestras cuya pertenencia a una clase es conocida. Como muestras, por un lado se
utilizaron pixeles de los que se extrgo su valor de intensidad en cada una de las
bandas, y luego a partir de los mismos se calcularon las diferencias normalizadas.

Por otro lado, se calcularon los valores de textura para cada una de dichas muestras,

utilizando una ventanta de 3x3 sobre una de las bandas espectrales (760 nm).
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Se quiere resaltar la ventgja de poder incorporar informacion al sistema de diferente
naturaleza como son los rasgos espaciales por un lado, y los espectrales por otro.
Cada uno de estos rasgos se considera una fuente de informacion diferente para el
razonamiento evidencia y el razonamiento evidencial dinamico.

En la Figura 6.3, se pueden observar las curvas espectrales de los conjuntos de

muestras utilizados para € entrenamiento inicial.
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Después de la etapa de entrenamiento inicial se prosiguié con la etapa de aprendizaje
del clasificador con un conjunto de muestras de entrenamiento para las diferentes

clases involucradas.

El primer conjunto de muestras de test, arrojo resultados que indicaban la necesidad

de tener mayor cantidad de informacién para poder clasificar correctamente.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz -01-



Capitulo6 — Aplicacién del Razonamiento Evidencial Dindmico

Por lo tanto, es necesario realizar el proceso de aprendizaje. Consecuentemente, se
incorporaron las muestras a la base de conocimiento, y se calcularon los soportes
paratodo el conjunto nuevamente. Asi, se procedié con cada uno de los conjuntos de
test en este proceso de aprendizaje, y automaticamente, de acuerdo a los resultados
obtenidos, € clasificador determind si era necesario incorporar la informacién o no.
La decision del clasificador de aprender del conjunto de test 0 no hacerlo, se basa en
el valor del indicador Khat. Sélo se aprende s € valor de Khat es inferior aun a
considerado como el parametro de precision. Para este caso, se tomé un a igual a
0.90 equivaente a tener el 90% de precisiéon més que s se hiciera una clasificacion al
azar. De esta manera, e sistema solo incorpora las muestras cuando se tiene una
precision por debgjo de laindicada por a. S Khat arroja valores inferiores a 0.90, no
se ha alcanzado la precision pretendida para el clasificador respecto de las muestras
de entrenamiento. En la siguiente seccién se analiza més detalladamente la influencia

del paréametro de precision.

El proceso de aprendizaje se repite presentando los mismos conjuntos de muestras
hasta que no se produzcan modificaciones en la base de conocimiento. En la primer y
segunda presentacion del conjunto de muestras se utilizd como pardmetro de
precison a=0.90. No fue necesaria una tercera presentacion ya que todos los

conjuntos fueron clasificados con un valor de Khat superior aa.

Analisis del parametro de precision

El parametro de precision permite controlar € proceso de aprendizaje de formatal de
regular la incorporacion o no de las muestras de entrenamiento a sistema. De
acuerdo a los valores de Khat que arroja € clasificador, se puede ver como esta
funcionando & mismo para las muestras que se le presentan y si corresponde 0 no
continuar aprendiendo. Se sabe que cuando Khat tiene un valor de 1 significa que el
clasficador evita en un 100% los errores que se tendrian s se utilizara un
clasificador completamente aleatorio. Cuando los valores de a se aproximan a 1,
existe una mayor incorporacion o aprendizaje en el sistema, es decir se agregan mas

cantidad de muestras a la base de conocimiento, esto conlleva por un lado a un
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aumento en la precision del clasificador y por otro, a un mayor tiempo de respuesta
en posteriores clasificaciones. Por tal razon, se busca un equilibrio entre la precision
y €l tiempo de respuesta esperados para la aplicacion. Para esta clasificacion se
probaron diferentes valores para € parametro de precision, encontrando la mejor

respuesta con €l valor ya sugerido.

6.2. Resultados obtenidos.

6.2.1. Analisisdel proceso de aprendizaje

En esta seccion la intencion es mostrar como funciona € proceso de aprendizaje para
la aplicacion en cuestion. Se presenta la forma en que e clasificador va logrando el

aprendizaje a traves de la incorporacion de nueva evidencia.

Se muestran a continuacion algunos resultados obtenidos en la aplicacion del método
RED en las imagenes descriptas. Los resultados se evalUan utilizando la matriz de

confusion, la precision generd y € indicador Khat.

Se seleccionaron conjuntos de entrenamiento diferentes de los utilizados para el
entrenamiento inicial. Se realizo |la etapa de aprendizaje del clasificador presentando
las muestras de entrenamiento para cada clase en laforma descriptaen e Capitulo 3.
En una segunda pasada de los conjuntos de entrenamientos e valor de Khat para
todos los casos resultd ser superior a a, indicando una ata precision para dichos

conjuntos.

Tabla 6.1 - Conjunto 1 - Matriz de confusion

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |74 6 5 0 0 85
Maiz |1 19 22 0 0 42
Sorgo |0 7 56 0 0 63
Ruta |9 3 0 37 0 49
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |84 35 83 37 0 239

Precision general: 7%
Precision por clase: soja (87%), maiz (45%), sorgo (88%), ruta (71%)
Khat: 0.69
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El valor de Khat no logra superar €l valor a (0.90) establecido parala aplicacion, con
lo cual se decide agregar la evidencia dada por e conjunto de muestras actual. Se
incorpora € conjunto de muestras a la base de conocimiento del clasificador y se
calculan nuevamente los soportes para cada fuente y clase. Luego, se evaua ©
clasificador con e conjunto de muestras 2, utilizando la base de conocimiento

modificada por laincorporacion de las nuevas muestras.

Tabla 6.2 - Conjunto 2 - Matriz de confusién

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |84 0 0 0 0 84
Maiz |0 22 8 0 0 30
Sorgo| 0 2 54 0 0 56
Ruta |0 0 0 17 0 17
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |84 24 62 17 0 187

Precision general: 95%
Precision por clase: soja (100%), maiz (73%), sorgo (96%), ruta (100%)
Khat: 0.92

Para este caso, no se incorporan los datos del conjunto de muestras 2, ya que €
clasificador arroj6 un valor de Khat igua a 0.92 (92%), cercano al vaor maximo
que puede tomar € indicador. Esto implica que e clasificador cuenta con la
evidencia necesaria para arrojar e resultado adecuado para la clasificacion del

conjunto de muestras actuales, y por tanto no modifica su conocimiento.

Tabla 6.3 - Conjunto 3 - Matriz de confusién

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta | Desc. | Total
Soja |72 2 3 0 0 77
Maiz |0 16 8 0 0 24
Sorgo| 0 2 88 0 0 0
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |72 20 A 30 0 221

Precision general: 93%
Precision por clase: soja (93%), maiz (67%), sorgo (95%), ruta (100%)
Khat: 0.89

Se vuelven a incorporar los datos, en este caso del conjunto de test3, ya que €

clasificador arroj6 un vaor de Khat inferior a 0.90.

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz -904 -



Capitulo6 — Aplicacién del Razonamiento Evidencial Dindmico

Tabla 6.4 - Conjunto 4 - Matriz de confusion

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |89 1 0 0 0 20
Maiz [0 10 0 0 0 10
Sorgo |0 4 92 0 0 96
Ruta |0 2 2 50 0 54
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total [89 17 94 50 0 250

Precision general: 96 %
Precision por clase: soja (99%), maiz (100%), sorgo (97%), ruta (92%)
Khat: 0.94

El clasificador no incorpora las muestras, dado € valor de Khat indica un error
inferior al 10%.

Tabla 6.5 - Conjunto 5 - Matriz de confusion

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja_ |64 0 0 0 0 64
Maiz |2 24 10 0 0 36
Sorgo |0 3 97 0 0 100
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |66 27 107 30 0 230

Precision general: 93%
Precisiéon por clase: soja (100%), maiz (67%), sorgo (97%), ruta (100%)
Khat: 0.90

El clasificador no incorpora esta informacion, debido a los buenos resultados

obtenidos.

Tabla 6.6 - Conjunto 6 - Matriz de confusion

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja_ |88 1 1 0 0 0
Maiz |2 15 2 1 0 20
Sorgo|0 5 125 |0 0 130
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |90 21 128 |31 0 270

Precision general: %%
Precision por clase: soja (98%), maiz (75%), sorgo (95%), ruta (100%)
Khat: 0.93
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Tabla 6.7 - Conjunto 7 - Matriz de confusion

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |64 0 0 0 0 64
Maiz |1 38 17 0 0 56
Sorgo|1 4 85 0 0 0
Ruta |0 0 5 107 |0 112
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |66 42 107 107 |0 322

Precision general: 91%

Precision por clase: soja (100%), maiz (69%), sorgo (94%), ruta (95%)

Khat: 0.88

Las muestras del conjunto 6 no se incorporan y se incorporan las muestras del

conjunto 7.
El porcentaje promedio para la primera pasada resulto ser de 87 %.

Luego de redlizar la primera pasada de los conjuntos de entrenamiento, se volvieron
a presentar los mismos a clasificador y no fue necesario redlizar una tercer pasada ya
que no hubo modificacién de la base de datos de conocimiento en la pasada anterior
(es decir que se obtuvo un valor superior o0 igual a a para todos los conjuntos

presentados).

Se muestran a continuacion los resultados obtenidos para |os conjuntos de test en la

segunda pasada:

Tabla 6.8 - Conjunto 1 - Matriz de confusién

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja_ |85 0 0 0 0 85
Maiz [0 a2 0 0 0 42
Sorgo|0 0 63 0 0 63
Ruta |0 0 0 49 0 49
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |85 42 63 49 0 249

Precision general: 100%
Precision por clase: soja (100%), maiz (100%), sorgo (100%), ruta (100%)
Khat: 1.00
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Tabla 6.9 - Conjunto 2 - Matriz de confusion

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |84 0 0 0 0 84
Maiz [0 29 1 0 0 30
Sorgo |0 0 56 0 0 56
Ruta |0 0 0 17 0 17
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |84 29 57 17 0 187

Precision general: 9%
Precision por clase: soja (100%), maiz (97%), sorgo (100%), ruta (100%)
Khat: 0.99

Tabla 6.10 - Conjunto 3 - Matriz de confusion

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |77 0 0 0 0 77
Maiz [0 23 1 0 0 24
Sorgo |0 0 90 0 0 0
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |77 24 0 30 0 221

Precision general: 100%
Precision por clase: soja (100%), maiz (96%), sorgo (100%), ruta (100%)
Khat: 0.99

Tabla 6.11 - Conjunto 4 - Matriz de confusion

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta [Desc. | Total
Soja |89 1 0 0 0 Q0
Maiz |0 8 2 0 0 10
Sorgo|0 7 89 0 0 9%
Ruta |1 1 1 51 0 54
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |90 17 92 51 0 250

Precision general: %%
Precision por clase: soja (99%), maiz (80%), sorgo (93%), ruta (95%)
Khat: 0.92

Tabla 6.12 - Conjunto 5 - Matriz de confusién

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |64 0 0 0 0 64
Maiz |0 32 4 0 0 36
Sorgo|0 5 95 0 0 100
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |64 37 99 30 0 230

Precision general: %%
Precision por clase: soja (100%), maiz (95%), sorgo (96%), ruta (100%)
Khat: 0.94
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Tabla 6.13 - Conjunto 6 - Matriz de confusién

Soja | Maiz [ Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |88 1 1 0 0 20
Maiz |2 16 2 0 0 20
Sorgo |0 5 125 |0 0 130
Ruta |0 0 0 30 0 30
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |91 21 128 30 0 270

Precision general: %%
Precision por clase: soja (98%), maiz (80%), sorgo (96%), ruta (100%)
Khat: 0.94

Tabla 6.14 - Conjunto 7 - Matriz de confusién

Soja | Maiz | Sorgo| Ruta |Desc. | Total
Soja |64 0 0 0 0 64
Maiz |0 56 0 0 0 56
Sorgo |0 0 0 0 0 0
Ruta [0 0 0 112 |0 112
Desc. |0 0 0 0 0 0
Total |64 56 0 112 |0 322

Precision general: 100%
Precision por clase: soja (100%), maiz (100%), sorgo (100%), ruta (100%)
Khat: 1.00

Como se explicO anteriormente, dado que no hubo modificacién de la base de

conocimiento, no se contintia con el proceso de aprendizaje.
A continuacién se resaltan algunos puntos de este proceso:

v’ El porcentagje promedio de valor de Khat obtenido en la primera pasada es de
87.85 %, mientras que € obtenido en la segunda pasada es de 96.85 %. Esto
indica una mejora respecto de la respuesta del clasificador luego del proceso de
aprendizaje.

v" Respecto de los valores de clasificacion por cada clase, analizamos como se

modifican alo largo del proceso de entrenamiento:
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Tabla 6.15 — Comparacién entre los valor es promedios obtenidos en la 1° y 2° pasada

Clase 1ra. Pasada 2da. Pasada
Promedio Promedio
Soja 96.71 % 99.57 %
Maiz 70.85 % 92.57 %
Sorgo 94.57 % 97.85 %
Ruta 94 % 99.28 %

Esta tabla permite afirmar que los promedios de respuesta para cada clase son
superiores en la segunda pasada del proceso de aprendizaje, 1o cual demuestra una
mejora introducida por este proceso en el comportamiento del clasificador para el

conjunto de muestras de entrenamiento.

v' Estos resultados dan la posibilidad de afirmar € buen comportamiento del
clasificador RED para las muestras de entrenamiento, pero todavia falta probar al
mismo para conjunto de test diferentes de las muestras de entrenamiento, a fin de
tener una evaluacion real del clasificador.

6.2.2 Evaluacion del Clasificador y de su regla de decision

La seccion anterior estuvo dedicada a estudio del proceso de aprendizaje que utiliza
RED. En esta seccion se andliza, por un lado cdmo se comporta € clasificador
utilizando conjuntos de test diferentes a los utilizados como entrenamiento, y por

otro lado cdmo influye la regla de decisién incorporada en la clasificacion.

Para poder entender en qué medida influye la regla de decision se compara con otras
alternativas como la de seleccionar e maximo soporte. De esta forma se evallan y
contraponen los resultados de cada una. Ademas se investiga como funcionan las dos
etapas de rechazo propuestas por RED, especialmente se tiene en cuenta cémo

afectan a funcionamiento del clasificador.
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Con €l objetivo de medir la precisiéon del clasificador se seleccionaron regiones de
test, para las diferentes clases con las que se trabaja, de 4 imégenes hiperespectrales
diferentes (para mas referencias sobre el material de trabgjo ver Capitulo 3. Es
importante destacar que dichas regiones no coinciden con las utilizadas para el
entrenamiento. Fueron elegidas aleatoriamente y dependiendo de los datos de
referencia con los que se cuenta (por gemplo, no es posible seleccionar igual
cantidad de muestras para todas las clases dado que no todas la imagenes presentan

los tres tipos de cultivos).
6.2.2.1 Andlisisde la precisién de RED para diferentes conjuntos de test

A continuaciéon se presentan los resultados obtenidos de la aplicacién de RED a

dichos conjuntos de test:

Tabla6.16 - Clase Maiz

Por centaje asignado a Clase:

Clase Maiz Soja Maiz Sorgo Ruta Desc.
Region 1. Total: 49 pixeles | 0% 86 % 14 % 0% 0%
Region 2. Total: 28 pixeles | 0% 89 % 10% 0% 0%

Region 3. Total: 64 pixeles | 1.5% 81 % 17% 0% 0%

Region 4. Total: 30 pixeles | 0% 90 % 10% 0% 0%

Region 5. Total: 40 pixeles | 0% 90 % 10% 0% 0%

Region 6. Total: 100 pixeles | 2% 88 % 10% 0% 0%

Region 7. Total: 84 pixeles | 2% 89 % 8% 0% 0%

Region 8. Total: 10 pixeles | 0% 100% |0% 0% 0%

Region 9. Total: 12 pixeles | 0% 100% |0% 0% 0%

Region 10. Total: 25 pixeles | 4% 80 % 16 % 0% 0%

Region 11. Total: 20 pixeles | 0% 95 % 5% 0% 0%

Region 12. Total: 8 pixeles | 0% 87 % 12 % 0% 0%

Region 13. Total: 30 pixeles | 0% 96 % 3% 0% 0%

Por centaje promedio para la clase maiz: 90.07 %

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz - 100



Capitulo6 — Aplicacion del razonamiento evidencial dinamico

Tabla 6.17 - Clase Ruta

Por centaje asignado a Clase:
Clase Ruta Soja Maiz Sorgo Ruta Desc.
Region 1. Total: 38 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 2. Total: 36 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 3. Total: 75 pixeles 1% 0% 0% 98 % 0%
Region 4. Total: 56 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 5. Total: 56 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 6. Total: 54 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 7. Total: 32 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 8. Total: 60 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 9. Total: 40 pixeles 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 10. Total: 26 pixeles | 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 11. Total: 33 pixeles | 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 12. Total: 64 pixeles | 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 13. Total: 68 pixeles | 0% 0% 0% 100% | 0%
Region 14. Total: 40 pixeles | 0% 0% 0% 100% | 0%

Por centaje promedio para la clase ruta: 99.85 %

Tabla6.18 - Clase Soja

Por centaje asignado a Clase:
Clase Soja Soja Maiz Sor go Ruta Desc.

Region 1. Total: 90 pixeles 98 % 1% 0% 0% 0%
Region 2. Total: 84 pixeles 98 % 1% 0% 0% 0%
Regioén 3. Total: 70 pixeles 100% [0% 0% 0% 0%
Regién 4. Total: 120 pixeles | 98 % 1% 0% 0% 0%
Region 5. Total: 48 pixeles 100% [0% 0% 0% 0%
Region 6. Total: 63 pixeles 100% [0% 0% 0% 0%
Region 7. Total: 72 pixeles 97 % 2% 0% 0% 0%
Region 8. Total: 32 pixeles 90 % 6 % 3% 0% 0%
Region 9. Total: 36 pixeles 94 % 2% 2% 0% 0%
Region 10. Total: 63 pixeles | 89 % 9% 1% 0% 0%

Por centaje promedio para la clase maiz: 96.4 %

Tabla6.19 - Clase Sorgo

Por centaje asignado a Clase:
Clase Sorgo Soja Maiz Sorgo Ruta Desc.
Reqgion 1. Total: 255 pixeles [ 0% 2.7% 97 % 0% 0%
Reqgion 2. Total: 312 pixeles [ 0.6 % 5% 94 % 0% 0%
Regién 3. Total: 70 pixeles 1.4% 0% 98 % 0% 0%
Regién 4. Total: 70 pixeles 0% 7% 93 % 0% 0%
Regién 5. Total: 72 pixeles 1% 19% 79 % 0% 0%

Por centaje promedio para la clase maiz: 92.2 %

Por 1o que se puede observar en las tablas anteriores se tiene un porcentgje promedio

superior o igual a 90% para todos los casos. Respecto de los porcentges
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individuales para cada region, se puede afirmar que todos €ellos se encuentran por

encimadel 80%.

6.2.2.2 Andlisisdelainfluencia de laregla de decision propuesta por RED

Con € fin de examinar en qué medida influye la regla de decision, se incluye un

nuevo punto de evaluacion que consiste en observar cuantos pixeles son rechazados

por las dos etapas propuestas por RED. Para €llo, se utilizan algunas de las regiones

de entrenamiento y otras de test seleccionadas aleatoriamente, a continuacion se

presentan |os valores obtenidos, en la tltima columna de las tablas 1-3 se muestra la

cantidad de pixeles rechazados por ambigledad que fueron luego clasificados

correctamente por la regla propuesta por RED:

Tabla6.20 a-
Conjuntode Rechazo por faltade Rechazo por Cantidad depixeles
Entrenamiento: 1 evidencia ambiguedad rechazados asignados a
la clase correcta
Soja 0 pixeles 7 pixeles 7 pixeles (100 %)
Maiz 0 pixeles 18 pixeles 18 pixeles (100 %)
Sorgo 0 pixeles 6 pixeles 6 pixeles (100 %)
Ruta O pixeles 0 pixeles 0 pixeles
Tabla6.20b -
Conjunto de Rechazo por falta de Rechazo por Cantidad de pixeles
Entrenamiento: 6 evidencia ambiguedad rechazados asighados a
la clase correcta
Soja 0 pixeles 16 pixeles 14 pixeles (87.5 %)
Maiz 0 pixeles 17 pixeles 14 pixeles (82.3 %)
Sorgo 0 pixeles 27 pixeles 21 pixeles (78 %)
Ruta 0 pixeles 8 pixeles 8 pixeles (100 %)
Tabla6.20c-
Regiones de Test Rechazo por falta de Rechazo por Cantidad depixeles
evidencia ambiguedad rechazados asignados a
la clase correcta
Region 1 0 pixeles 25 pixeles 24 pixeles (96 %)
Soja (90 pixeles)
Region 1 0 pixeles 42 pixeles 39 pixeles (92,8 %)
Maiz (49 pixeles)
Region 1 0 pixeles 68 pixeles 60 pixeles (88.8 %)
Sorgo (255 pixeles)
Region 1 0 pixeles 14 pixeles 14 pixeles (100 %)
Ruta (38 pixeles)
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Como se puede ver a través de las tablas anteriores (Tablas 6.20 a-c), un ato
porcentaje de los pixeles rechazados en la etapa de “Rechazo por ambigtiedad”, son
clasificados correctamente utilizando el indice que combina cantidad de fuentes, los
pesos de los pares fuente-clase y e soporte. Para los gemplos mostrados no hay
pixeles rechazados por la etapa de "Rechazo por fata de evidencia', aunque se ha
Visto en otras regiones que algunos pixeles son asignados a la clase desconocida por
esta etapa. Se evalud que a medida que se incrementa € vaor del pardmetro de
cantidad de fuentes aportando evidencia a favor de la clase, aumenta la cantidad de
pixeles asignados a la clase desconocida por esta etapa de rechazo. A continuacion se
muestra una tabla donde figuran los promedios de cantidad de fuentes para los

pixeles de las diferentes regiones evaluadas.

Histogramas de Cantidad de Fuentes

Tabla 6.21 - Region de Entrenamiento 1

Cant. Fuentes|0 (1 |2 |3 |4 |5 [6 |7 |8 |9 10 |11 |12 |13
Clases
Soja 0O (0 |O |O |O (O |O |O (O |3 16 |26 |40 | O
Maiz 0O |0 |0 |0 (0 (1 1 |0 1 |0 |0 |12 |27 |0
Sorgo 0O |0 |0 (0 (O (O |O |O |O (1 (9 |21 (320
Ruta 0O |0 |0 (0 (0O (O |O |O |O (O (4 |25 ]20]|0

Tabla 6.22 - Conjunto de Entrenamiento 2

Cant. Fuentes|O0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 [10(|11 (12 |13
Clases
Soja 0O |0 |0 |0 (O (6 [15 (23 |21 |17 |2 |O |O |O
Maiz 0 |0 |0 |5 (1 (12 (7 (5 |1 |O |O |O |O |O
Sorgo 0 |0 |0 |0 (O (1 [5 (14|19 |13 |4 |O |O |O
Ruta 0O |0 |0 |2 (O (2 (4 [5 |4 |1 |O |O |O |O
Tabla 6.23 - Conjunto de Entrenamiento 3
Cant.Fuentes|O0 (1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 [9 [10 (|11 [12 |13
Clases
Soja 0 [0 [0 |O [0 |1 [0 |O |1 (3 |14 |28 |30]0
Maiz o |0 |O (0O (O (2 (O (1 |O |O |2 |8 |11 |0
Sorgo o |0 |0O |0 (O (O (O (O |1 |7 |18|32 |32 |0
Ruta 0 |0 |0 [0 (O (0O (O (O |1 |1 |12 |6 |10 (O
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Tabla 6.24 - Conjunto de Entrenamiento 4

Cant.Fuentes|O0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 [10(11 (12 |13
Clases
Soja 0 |0 |0O |0 (1 (10|15 (30|25]|9 |0 |O |O |O
Maiz 0 |0 |0 [0 (1 1 /2 |2 |0 |O |0 |O |O
Sorgo 0 (O 0 |0 0 1 16 |20 |30 |18 [9 |2 0 (O
Ruta 0O |0 |2 |4 (8 (148 (14 |3 |1 |0 |O |O |O

Tabla 6.25 - Conjunto de Entrenamiento 5

Cant. Fuentes|O0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 [9 [10(|11 (12 |13
Clases
Soja o [0 [0 |O [0 |8 |8 |27 ]|12(9 |O |O |O |O
Maiz o |0 |0 |2 (3 (7 |9 |([10|6 |O |O |O |O (O
Sorgo 0 |0 |0 |0 (1 (5 (11 (34 |34 |14 |1 |O |O |O
Ruta o [0 [0 |2 [2 |8 |12 |5 |1 (12 |O |O |O |O
Tabla 6.26 - Conjunto de Entrenamiento 6
Cant Fuentes|O |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 [9 [10 (11 {12 |13
Clases
Soja 0 |0 |2 |0 (1 [7 |17 (33 |22|8 |1 |0 |O |O
Maiz 0O |0 |0 (3 (9 (1 (3 (4 |0 |O |O |O |O (O
Sorgo 0O |0 |0O |0 (O (2 [13 (35|38 |36 |6 |0 |0 (O
Ruta o [0 (2 |1 (2 |6 |10|8 |2 (0O |O |O |O |O
Tabla 6.27 - Conjunto de Entrenamiento 7
Cant. Fuentes{O0 |1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10 |11 (12|13
Clases
Soja 0 |0 |O (0O (O (O (O (O |O |2 |18 |22 |22 |0
Maiz 0 |0 |0 |0 (21 (2 (2 (0 |O |1 |2 |19 |29 |0
Sorgo 0 |0 |0 |0 (O (O (1 (0 |O |2 |12 |45 |30 |0
Ruta 0O |0 |0O |0 (O (O (O (O |4 |6 |23 |47 |32|0

Haciendo una lectura rapida de la informacidn condensada en estas tablas, se observa
que para los conjuntos de entrenamiento se tiene que la cantidad de fuentes
aportando evidencia se concentran entre 5y 12, précticamente no hay casos con solo
2 fuentes aportando evidencia (se registran 5 casos), y no hay ningun caso donde solo
1 fuente aporte evidencia. Por o tanto, para los conjuntos de entrenamientos (esto es
una vez llevado a cabo e proceso de aprendizaje), no aparecen casos donde se
rechace por falta de evidencia. Esto parece tener |6gica dado que precisamente se ha
entrenado a clasificador a partir de estas muestras, y por tanto existe a menos un

minimo de evidencia paraellas.
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Se vera ahora que ocurre con algunos de los conjuntos de test:

Tablas 6.28- Muestra €l Histograma de cantidad de fuentes de difer entesregiones de test
Tabla6.28 a

Cant.Fuentes ( O | 1 | 2 (3 | 4 (5| 6] 7 (8] 9(10(11]12( 13
RegiénldeSoja |O (O |O (1 |3 |4 |7 |30 (23|17 |5 (0O |O |O

Tabla6.28 b -
Cant. Fuentes 0|12 )|3|4|5|6|7[8|9(|10(11]12]13

RegionldeSorgo (O [0 |0 (1 |2 (|11 |30 |69 (85 |46 |9
Region2deSorgo (O |0 |0 (O |3 (10 |39 |81 (93 |72 (14
Region2deSorgo (O [0 |0 [0 |O (3 |9 |14 (26 |12 |6

Tabla6.28 c -
Cant. Fuentes 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10|11 (|12 | 13

RegionldeRutalO0O |0 |0 |0 |3 (3 |11 |11
Regiéon2deRutal|0 (0 |0 |1 |0 |5 |6 |12

Tabla6.28d -
Cant. Fuentes 0|12 )|3|4|5|6|7|8|9(|10]11]12]13

Region 6 deMaiz 0 (0 (3 |11 (19 |23 |30 (11
Region 7 deMaiz 0O |0 (O (10 (13 (16 |23 |17

Para €l caso de las regiones de test presentadas se puede observar la mayor cantidad
concentrada entre 3 y 10 (es decir, las clases con mayor soporte presentan evidencia

aportada por este nimero de fuentes principa mente)

Se muestran a continuacion, algunos de los casos de region desconocida para el
algoritmo, donde varia la distribucién anterior y adquiere sentido el rechazo por fata

de evidencia.

Tabla 6.29 — Regiones desconocidas por el algoritmo tomadas de laimagen “Corn”

Cant. Fuentes 0|12 )|3|4|5|6|7[8|9(|10(11]12]13

Region 1 0O |14 |61 (44 (13 |0 |O |O |O (O (O |O |O |O
Desconocida
Region 2 0O |9 |36 (39 (10|2 |2 |2 |0 (0O (O |O |O |O
Desconocida

Es importante observar como se concentran ahora principalmente entre 1 y 4 fuentes
aportando evidencia. Este estudio abre una nueva posibilidad de andlisis para la etapa

de "Rechazo por falta de Evidencid', donde en lugar de considerar la cantidad de
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fuentes aportando evidencia, se podria evauar la distribucién de los histogramas
anteriores, para dilucidar s se trata de una regién perteneciente a una de las clases
conocidas 0 no.

6.2.2.3 Analisiscompar ativo de RED

Se redliza en esta seccion un andlisis comparativo entre los resultados obtenidos
utilizando RED (los mostrados anteriormente en la Seccion 6.2.2.1) y los obtenidos,
para los mismos conjuntos de test, con e agoritmo de Razonamiento evidencial
utilizando como regla la del méaximo soporte (ERMS). La base de conocimiento con
la que se trabga es la misma para ambos agoritmos. Como puede observarse en las
Figuras 6.3 — 6.6, con RED se logran en la mayoria de los casos porcentgjes de
acierto mayores gque para € agoritmo ERMS. Las tablas presentan los porcentgjes de
pixeles asignados por cada agoritmo a la clase correcta (es decir se sabe que la
region aclasificar pertenece adicha clase).

Comparacion para la clase maiz
Porcentaje

120%

100%

80% -

B DER
W ER Méax. Sop.

60% -

40%

20% A

Figura 6.3 - Esta tabla presenta una comparacién de losresultados de los
algoritmos DER y ER con la regla de méximo soporte para la clase maiz
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Comparacién paralaclase ruta

Porcentaje
105%
100% -+
H DER
B ER Méx. Sop.
95% A
90% -
2 > 2 A ) "3 )
'{O(\ ‘{0(\ "\0(\ ,'\0(\ ,@0 ,‘(\N _,(\\’
Q,Q Q,Q) Q,Q) Q,Q Q,Q Q\O Q\o
FT & E & & P

Tabla 6.31- Esta tabla presenta una comparacién de los resultados
delos algoritmos DER y ER con la regla de maximo soporte para

la clase ruta
Comparacion para la clase soja
Porcentaje
110%
100% l
90% A
SHEH B
70% A
-
50% A ER Méax. Sop.
pll (M (N N0 E e MER Méx. Sop
S| N (W N EEEE
e8| N (N H N EEEE N
SRR
0% -
N > » A 9
éoﬁ\ .@Q "\0(\ ,@Q '0_,{00
ng Q_Q; Q_Q; Q_Q; Q_Q;

Tabla 6.32 - Esta tabla presenta una comparacién de los resultados de
los algoritmos DER y ER con la regla de maximo soporte para la clase
soja
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Comparacion parala clase sorgo

Porcentaje
120%
100%
80% -
W DER
60% 1 B ER Méx. Sop.
40%
20% 4
0% -
.'0(‘\' Ao(\fb ,vo(fo
S D S
E & &

Tabla 6.33 - Esta tabla presenta una comparacioén de los
resultados de los algoritmos DER y ER con la regla de méximo
soporte para la clase sorgo

ClaseMaiz

RED: 90.07 % ER: 71.76 %
Clase Ruta

RED: 99.85 % ER: 99.57 %
Clase Soja

RED: 96.4 % ER: 92.9 %
Clase Sorgo

RED: 91.8 % ER: 91.8 %

Se desprende de |os resultados anteriormente expuestos que RED  presenta un mayor
o0 igual porcentaje promedio para todas las clases con las que se trabajé. En cuanto a
los valores individuales de porcentgje para cada region clasificada, como se dijo
anteriormente RED supera o iguala en la mayoria de los casos a los porcentajes
obtenidos con ERMS.
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Por otra parte, se estudié el algoritmo de razonamiento evidencia utilizando como
regla de decisiéon la que €elige la clase con mayor soporte més plausibilidad
[Ped95 a]. Este se prob6 para las mismas regiones de test con las que se redizo la
comparacion anterior, y los porcentajes obtenidos resultaron similares a los de ER

con la regla de soporte maximo.

Otras pruebas realizadas consistieron en evaluar el agoritmo RED pero utilizando
igual regla de decision, con la salvedad de asignar a la clase desconocida cuando se
produce rechazo por ambigliedad. Se observo en esta experimentacion que gran parte
de los pixeles eran asignados a la clase desconocida. Esto puede verse en las tablas
de la Seccion 6.2.2.3, donde se presentan los pixeles por region que son rechazados
por ambigledad. Si se asignan los mismos a la clase desconocida, ésta se veria

inundada de pixeles.

Para completar este andlisis de resultados se presentan algunos valores obtenidos
para regiones cuya clase es desconocida para € agoritmo. La mejor precision
obtenida aqui es la del algoritmo RED que asigna cuando encuentra rechazo por
ambigiiedad a la clase desconocida. En € caso de RED propiamente dicho,
distribuye la asignacion de pixeles entre las diferentes clases existentes, de igual
forma se comporta ERMS, esto puede mejorarse teniendo en cuenta la distribucién
de la cantidad de fuentes aportando evidencia (histograma de cantidad de fuentes, ver
Seccidn 6.2.2.2). También debajo se presentan casos donde se trabaja con muestras
que pertenecieron a conjunto de entrenamiento, de forma tal de comparar como
responden RED y ERMS ante las mismas. Se muestran a continuacion, solo algunos
de los resultados obtenidos utilizando regiones desconocidas y otras de

entrenamiento.
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Region desconocida 1 de Imagen Bug 1. Setrata de unaregion de érboles de 121

pixeles.

Precision por clase utilizando RED:

soja (17%), maiz (58%), sorgo (22%), ruta (0.8%), desconocida (0.8%)

Precision por clase utilizando RED con asignacion a la clase desconocida en caso
de rechazo por ambiguedad:

soja (0 %), maiz (4.1%), sorgo (4.9%), ruta (0%), desconocida (90.9%)

Precision por clase utilizando ERMS:;

soja (7.43 %), maiz (56 %), sorgo (33%), ruta (2.4 %)

Region desconocida 2 de Imagen Bug 1. Setrata de una region de 49 pixeles.

Precision por clase utilizando RED:

soja (24.4%), maiz (18.3%), sorgo (48.9%), ruta (8%)

Precision por clase utilizando RED con asignacion a la clase desconocida en caso
de rechazo por ambiguedad:

soja (0 %), maiz (0%), sorgo (2%), ruta (0%), desconocida (97.9%)

Precision por clase utilizando ERMS:

soja (24.4 %), maiz (18.3 %), sorgo (48.9%), ruta (8 %)

Conjunto de Entrenamiento 1

Precision por clase utilizando RED:

soja (100%), maiz (100%), sorgo (100%), ruta (100%)

Precision por clase utilizando RED con asignacion a la clase desconocida en caso
de rechazo por ambigiiedad:

soja (91 %), maiz (57%, €l resto asignado a la clase desconocida), sorgo (90%), ruta
(100%)

Precision por clase utilizando ERMS:

soja (100%), maiz (92%), sorgo (100%), ruta (100%)

Conjunto de Entrenamiento 2

Precision por clase utilizando RED:

soja (100%), maiz (97%), sorgo (100%), ruta (100%)

Precision por clase utilizando RED con asignacion a la clase desconocida en caso
de rechazo por ambigledad:

soja (83 %), maiz (16%, € resto asignado a la clase desconocida), sorgo (87.5%),
ruta (88%)

Precision por clase utilizando ERMS:;

soja (97%), maiz (83%), sorgo (96%), ruta (100%)
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Conjunto de Entrenamiento 3

Precision por clase utilizando RED:

Region soja (100%), Regidn maiz (96%), Regidn sorgo (100%), Regidn ruta (100%)
Precision por clase utilizando RED con asignacion a la clase desconocida en caso
de rechazo por ambigledad:

Region soja (87 %), Regidon maiz (37%, € resto asignado a la clase desconocida),
Regidn sorgo (89%), Regidn ruta (100%)

Precision por clase utilizando ERMS:;

Region soja (98.7%), Region maiz (87.5%), Region sorgo (100%), Region ruta
(100%)

6.3. Conclusionesdel capitulo

En este capitulo se presentd una aplicacién con la que se estudia el comportamiento
del método RED propuesto en esta tesis. Se trabajé con imégenes de una region del
estado de Nebraska, donde se analizan campos cultivados. Las imégenes son, como
se explica en e Capitulo 3, obtenidas con un sensor Casi, y tienen tamafio

aproximado de 55 MB cada una (para tener méas informacion referirse al Capitulo 3).

En la primera seccidn se describe la aplicacion, mientras que en las subsiguientes, se
realiza €l seguimiento de como se desarrolla el proceso de aprendizaje y como afecta
la regla de decision propuesta al momento de clasificar. Finalmente, se compara €l
método propuesto con € de razonamiento evidencial con regla del maximo soporte y
la de maximo soporte més plausibilidad. También se analiza otra posible regla de
decision para RED. Se presentan los resultados obtenidos para un conjunto de

regiones, surgidas de 4 imégenes hiperespectrales diferentes.

El méodo propuesto arroja los resultados esperados. Aun asi, se debe evaluar €
costo computacional que e mismo introduce respecto de la precision necesaria para

la aplicacion. 4
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CAPITULO 7

Conclusionesy lineas de investigacion futuras

El método propuesto tiene ciertas ventajas respecto de los métodos convencionales
de clasificacion, se muestra particularmente atractivo para €l andlisis de imagenes
hiperespectrales. Esta basado en el método de razonamiento evidencia propuesto por
Peddle, permitiendo integrar numerosos datos de diferente naturaleza. No es
necesario presuponer una distribucion de los datos como ocurre con € clasificador de
maxima verosimilitud, el cual supone una distribucion
"gaussiana' [ Ped93][ Pin98][www7].

RED permite que la base de conocimiento con la que se trabaja no sea estética, sino
gue por medio de un proceso de aprendizaje se pueden incorporar nuevos datos al
sistema. La regla de decision utilizada por el método propuesto no sdlo tiene en
consideracion la incertidumbre asociada a los datos, que permite distinguir entre no
creenciay fata de creencia, sino que se evalla la decision de un rechazo por fata de
evidencia y un rechazo por ambigiedad. Para €l caso de rechazo por ambigledad se
analiza un indice surgido del indicador de la cantidad de fuentes aportando evidencia
para la clase, e peso de las fuentes que intervienen y e vaor de soporte. La clase
para la que se obtuvo € mayor valor de este indice es la que utilizaremos para

asignar €l pixel.

Se ha experimentado que e método arroja buenos resultados para e tipo de

problemas con el que se ha trabajado.

Sin embargo, RED puede resultar mas complgjo y costoso computaciona mente
(dependiendo de la cantidad de fuentes y clases con las que se trabaje) que algunos
de los métodos convencionales de clasificacion. Por ello se debe evaluar, de acuerdo
a la naturaleza de la aplicacion, la conveniencia de emplear dicho método. Al
respecto, se ha empezado a trabgjar en e estudio de la paralelizacion del algoritmo.
Se desarroll6 una primera version paralela de RED trabajando sobre un ‘tluster" de

Tesisdoctoral Lic. Cecilia Sanz - 112 -



Capitulo7 — Conclusionesy lineas de investigacion futuras

PCs trabgjando con un esquema de maestro-esclavo para la clasificacion de la
imagen, donde los procesos esclavos trabajan sobre regiones diguntas y exhaustivas
de la imagen [San200l]. Se contindan estudiando nuevas alternativas de
paraleizacion, no sdlo que tengan en cuenta la division de la imagen, sino que

también se analice una paralelizacién del algoritmo en si mismo.

Por otro lado, quedan todavia por explorar varios aspectos relacionados con e tema

de estatess.

1) Andizar y medir la conveniencia de trabagjar con imagenes hiperespectrales
respecto de las multiespectrales. Se sabe que € contar con las imagenes
hiperespectrales tiene como ventgas tener datos disponibles para cuaquier
aplicacion, mientras que para las multiespectrales se tiene informacion de algunas
bandas con o cua no acanzard para todo tipo de aplicaciones. Esto de todas formas

sigue siendo tema de investigacion.

2) En cuanto al método propuesto, se proponen como trabgjos futuros estudiar
diversos caminos para derivar la evidencia, analizar la posibilidad de trabajar con
clases jerérquicas, y evaluar como influyen estas modificaciones en los resultados.
También, realizar un andlisis de los parametros necesarios para €l funcionamiento de
RED, como € parametro de precision, y los pesos asociados a los pares fuente-clase.
Se contintia investigando sobre la etapa de Rechazo por falta de evidencia para tomar

en cuenta la distribucién del histograma de cantidad de fuentes.

3) Respecto de la aplicacion con la que se presentd e método RED, quedan
NUMerosos aspectos para estudiar. Se pretende extender la aplicacion para el estudio
de la evolucion de diferentes cultivos, siguiendo sus distintas etapas evolutivas en el
tiempo. Ademas se sugiere atacar uno de los aspectos que esta tesis ha dejado un
poco de lado por no ser un objetivo de la misma, que es & de estudiar s las fuentes
de informacion seleccionadas para incluir como entrada a la clasificacion son las que
optimizan el resultado de la misma. Es decir, encontrar el conjunto minimal de
fuentes que aporten evidencia y que maximicen e comportamiento del
clasificador. @
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[Ang97] Edward Angel
“Interactive Computer Graphic. A top —down approach with OpenGL”
Adisson Wedey Logman. 1997.

Es un libro que presenta los aspectos principales de computacion gréfica y desarrolla
giemplos utilizando OpenGL. Se puede destacar una seccion especidmente dedicada a la
interaccion entre la luz y los distintos materiales, donde se habla de los fendbmenos de
absorcidn, reflexion y transmision. Ademas se presenta el modelo de Lambert y otros.

[Bax94] Gregory A. Baxes
"Digital Image Processing. Principles and Applications'
John Wiley & SonsInc. 1994.

Se trata de un libro que presenta en forma sencilla los conceptos basicos involucrados en €
procesamiento de imagenes. Presenta varios g emplos de las operaciones de morfologia como
erosion, y dilatacion.

[Bis95] Christopher M. Bishop
"Neural Networks for Pattern Recognition”
Clarendon Press Oxford. 1995.

Este libro provee un primer tratamiento comprensivo sobre redes neuronales desde una
perspectiva de reconocimiento de patrones estadistica.

[Bra94] Ronald N. Bracewell
“Two —Dimensiona Imaging”
Prentice Hall. 1994.

En este libro se desarrollan conceptos sobre las imégenes vistas como sefides
multidimensionales. Se desarrollan temas como respuesta de impulso, funcién de
transferencia, respuesta de frecuencia, etc.

[Bru2000] Lorenzo Bruzzone

“An approach to feature selection and classification of remote sensing images based
on the Bayes rule for minimum cost”.

| EEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing.

Vol. 38, Nro.1. Enero 2000.

Se trata de un trabgjo en donde se describe un método de clasificacion basado en la regla de
Bayes. Este método parte de la premisa de que cada una de las decisiones tomadas en la
clasificacion tiene un costo asociado que puede ser diferente. El autor propone buscar € costo
minimo para encontrar € clasificador que més se guste a problema particular.
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[Cas96] Kenneth R Castleman
“Digital Image Processing”
Prentice Hall. 1996

Introduce los conceptos fundamentales sobre imagenes digitales, toma aspectos de las
diferentes etapas del procesamiento. Muestra como aplicar diferentes técnicas para resolver
problemas reales, en campos como biologia, astronomia, medicina, etc.

[CheB85] Cheeseman.

"In Defense of Probability"

Proceedings of the International Conference on Artificial Intelligence,
pég. 1002-1009, 1985.

[Con83] Russdll G. Congalton, Roy A. Mead

“A Quantitative Method to Test for Consistency and Correctness’
Photointerpretation. - Photogrammetric Engineering and Remote Sensing
Vol.49, 1: 69 — 74. 1983.

Introduce la medida estadisticaK hat para evaluar la precision en e campo de sensado remoto.

[Dem67] A. P. Demspter.
“Upper and Lower Probabilities Induced by a Multivalued Mapping”.
Annas of Mathematical Statistics. Vol. 38, pag. 325- 339. 1967.

Articulo que presenta'y describe la suma ortogonal propuesta por Dempster.

[Dud73] R. Duda, P. Hart
"Pattern Classification and Scene Analysis’
John Wiley. 1973.

Se trata de uno de los libros de cabecera en € tema de Reconocimiento de patrones. En
particular, se tratan todos los temas relacionados con e reconocimiento de patrones
estadistico.

[Dug96] Duguay — Peddie

“Comparison of evidential reasoning and neural network approaches in a multi-source
classification of alpine tundra vegetation”

Canadian Journal of Remote Sensing

Vol.22 —Nro.4 — 1996

Trabajo que presenta una comparacion del método de razonamiento evidencial implementado
por Peddle y e enfoque de redes neuronales, en una aplicacion de clasificacion de vegetacion
en latundraapina
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[Fol96] Foley, van Dam, Feiner, Hughes
“Computer Graphics Principles and Practice. 2nd Edition in C”
Adisson Wesley. 1996.

En este libro los autores exploran mlltiples perspectivas de “Computer graphics’.
Particularmente, interesan para esta tesis los aspectos que se presentan sobre modelos de
iluminacién, manipulacion de imagenes. Métodos de trazado de rayos, radiocidad, etc.

[Fuk90] Keinosuke Fukunaga
"Statistical Pattern Recognition”
2" Edition. Academic Press. 1990.

Es un libro sobre reconocimiento de patrones estadistico. Permite tener un conocimiento de
base sobre € tema. Es utilizado como libro de base para muchos cursos universitarios
dedicados a reconocimiento de patrones.

[Gar95] T. D. Garvey, J.D. Lowrance, y M.A. Fischler.

"An inference technique for integrating knowledge from disparate sources"
Multisensor Integration and Fusion for Intelligenct Machines and Systems
(R. C. Luo and M. G. Kay, eds.), pag. 309-325. Norwood, New Jersey: Ablex
Publishing Corporation., 1995.

Se describen técnicas de fusion de datos, entre las que se incluye la basada en la teoria de la
evidencia

[Gat97] Nahum Gat and Suresh Subramanian

“Spectral Imaging: Technology & Applications’

Vol. 3, Nro. 1. February 1997
http://www.techexpo.com/WWW/opto-knowledge/hyperspectrum/hypersp4.html

Es una pégina donde puede encontrar informacion sobre las distintas formas de adquisicion
de imagenes que tienen los sensores. También se habla sobre las aplicaciones de sensado
remoto, algoritmos de clasificacion mas utilizados, etc.

[Gon92] Rafael C. Gonzédlez, Richard E. Woods
"Digital Image Processing"
Addison-Wesley Publishing Comp. 1992

Es un libro sobre procesamiento de imagenes digitales que permite introducir los conceptos
bési cos involucrados en esta érea.

[Gor90] J. Gordon y E. H. Shortliffe.

"The Dempster-Shafer Theory of Evidence"

Readingsin Uncertainty Reasoning, G. Shafer, and J. Pearl, editores, pag. 529-539
Morgan Kaufmann Publishing Co., Menlo Park, CA. 1990.

Se presentan los conceptos principales de la teoria de la evidencia de Dempster y Shafer.
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[Har92] R. Hardlick, Linda Shapiro
"Computer and Robot Vision"
Volumen |. Adisson Wesley. 1992.

Este primer volumen del libro cubre temas de vision de bgjo nivel, a excepcion de las
secciones que hablan de formas a partir de textura (en @ capitulo de textura). Se presentan los
conceptos bésicos de imégenes (operaciones de meorado de la imagen, segmentacion,
morfologia matemética).

[Har93] Robert M. Haralick, Linda Shapiro
"Computer and Robot Vision "
Volumen II. Adisson Wesley. 1993.

El segundo volumen cubre técnicas de més ato nivel, como iluminacion, proyeccion
perspectiva, fotogrametria anditica, movimiento, sistemas de visién con base de datos de
conocimiento, etc.

[Hor86] Berthold Paul Horn
"Robot Vision"
The MIT Press McGraw Hill. 1986.

Este libro presenta un enfoque del campo de visién por computadora, usando una notacion
consistente basada en un entendimiento detallado del proceso de formacion de laimagen. Da
referencias a trabgjos de investigacion actuales en e area. Da material para ingenieros que
requieren aplicar métodos de vision de computadora al mundo red. Los capitulos en la
primera parte del libro enfatizan e desarrollo de descripciones simbdlicas simples a partir de
las imagenes, mientras los capitulos restantes tratan con métodos que explotan estas
descripciones. Ofrece también un conjunto de gjercicios de complemento.

[Hus91] Zahid Hussain
"Digital Image Processing"
Ellis Horwood Limited. 1991.

Este libro discute la teoria de imégenes y de vision, incluye soluciones paraelas orientadas a
procesamiento de imégenes y vision por computadora. Se describen aplicaciones reales sobre
estos temas, y se subrayan las distintas limitaciones que presentan las técnicas descriptas.

[Hut92] S. A. Hutchinsony A.C. Kak

"Multisensor Strategies Using Dempster-Shafer Belief Accumulation™

Data Fusion in Robotics and Machine Intelligence, M. A. Abidi and R. C. Gonzalez,
editores, Academic Press, pag. 165-209, 1992.

Se trata de un trabajo relacionado con € tema de la teoria de la evidencia.
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[Jah95] Bernd Jahne
"Digital Image Processing Concepts, Algorithms, and Scientific Applications®
3" Edition. Springer — Verlag. 1995.

Es una guia practica que le permite a lector adquirir los conceptos bésicos y actualizados de
procesamiento de imagenes.

[Jai89] Anil K Jain
"Fundamentals of Digital Image Processing”
Prentice Hall. 1989.

Es un libro de procesamiento de imégenes que permite obtener una base tedrica del tema.

[Jai95] Ramesh Jain, Rangachar Kasturi, Brian G. Schunck
“Machine Vison”
McGraw-Hill International Editions. 1995.

Sirve como introduccion a campo de vision por computadora 'y se centra en los conceptos
basicos y técnicas mas importantes dentro del area. Se presentan temas como calibracion de la
camara, color y textura, deteccion de movimiento y reconocimiento de objetos.

[Jen96] Jensen
“Introductory Digital Image Processing. A remote sensing perspective’
2da edicion. Prentice Hall. 1996

Es un libro que presenta las distintas etapas del procesamiento de imégenes, pero
especificamente para aplicaciones en € area de sensado remoto. Se puede leer sobre las
técnicas que se aplican en e mejorado, segmentacién y andlisis de las imégenes.

[Kim90] H. Kim, y P. Swain.

“A Method for Classification of Multisource Data Using Interval- Vaued
Probabilities and its Applicationsto Hiris Data’

Proceedings of a Workshop on Multisource Data Integration in Remote Sensing,
NASA Conference Publication 3099, pag. 75-81. 1990.

Este trabgjo presenta un método de clasificacion para datos tomados de muiltiples fuentes. Se
presenta una aplicacion del mismo.

[K1i93] G. J. Klir.
"Developmentsin Uncertainty-Based Information”
Advances in Computers, Vol. 36, pag. 255-332, Academic Press. 1993.

Describe € concepto de incertidumbre. Presenta la teoria de Dempster y Shafer, y técnicas
basadas en |6gica difusa
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[Lan99] L. Lanzarini, C. Sanz, L. AcostaBurllaile

“Evaluacion de técnicas de clasificacion no supervisadas’

Informe técnico. Laboratorio de Investigacion y Desarrollo en Informatica (LI1DI).
Facultad de Informatica, UNLP.

Se presenta un andlisis de cuatro técnicas de “clustering” o clasificacion no supervisada. Se
comparan a partir de diferentes pruebas realizadas sobre imagenes de prueba utilizando
Khoros.

[LeeB7] T.Lee J Richards, y P. Swain.

“Probabilistic and Evidential Approaches for Multi-source Data Analyss’
|EEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, Vol. 25, Nro. 3, pag.
283-292. 1987.

Se trata de un estudio y comparacion de métodos de clasificacion basados en enfoques
probabilisticos y basados en la teoria de la evidencia, aplicados a andlisis cuando se trabgja
con multiples fuentes.

[Lev85] Martin D Levine
"Vision in Man and Machine"
McGraw Hill. 1985.

Se trata de un libro que cubre los aspectos fundamentales de vision por computadora.

[Li194] Thomas M. Lillesand, Ralph W. Kiefer
"Remote Sensing and Image Interpretation”
3" Edition. John Wiley. 1994.

Es uno de los libros de cabecera para sensado remoto. Provee conocimientos sobre
interpretacion de imagenes visuales y técnicas de procesamiento de imagenes digitales. Cubre
tépicos como clasificacion de imégenes, evaluacion de la precision, sistemas de observacion
de la Tierra utilizados por la NASA, escaner hiperespectral, sistemas de sensado nuevos, €etc.
También trata los principios de adquisicion e interpretacion de los datos colectados con
sensores no fotograficos.

[Lim90] Jane SLim
"Two — Dimensional Signal and Image Processing”
PTR Prentice Hall. 1990.

Este texto cubre los principios y aplicaciones principales de procesamiento de sefides e
imégenes.

[Lot95] R. Lotufo, N. Delfino d’ Avila Mascarenhas
SIBGRAPI 95 VIII Simposio Brasilero de Computacion Graficay Procesamiento de
Imégenes. SBC Universidad Federal de San Carlos, SP__ UFSCar- 1995.

Presenta un conjunto de articulos referidos d area de Computacion Gréficay Procesamiento
de Imégenes.
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[Mar82] David Marr
"Vision"
Freeman and Company. 1982

Este libro presenta los conceptos sobre e sistema visual humano, y las técnicas 'y conceptos
principales de visén por computadora. Es muy recomendable para los que quieren
introducirse en el area.

[Mar94] Dario Maravall Gomez — Allende
“Reconocimiento de Formasy Vision Artificial”
Assison-Wesley |beroamericana. 1994.

Se trata de un libro que presenta no sdlo conceptos tedricos, sino también aplicaciones y
nociones précticas de reconocimiento de patrones y vision artificial. Se describen diferentes
técnicas de clasificacion (supervisadas y no supervisadas).

[Mas99 a] Laurent Mascarillay Carl Frélicot.

“Combining Rejection —Based Pattern Classifiers’.
Univerté de La Rochelle,

Laboratoire d Informatique et d'Imagerie Industrielle. 1999

Se trata de un trabajo que presenta la descripcion y aplicacion de un método de clasificacion,
en donde se habla de la teoria de la evidencia.

[Mas99 b] Laurent Mascarilla, Carl Frélicot, E. Zahzah.

“Combining: An aternative for choosing between regject - first and accept- first
classifiers’

NAFIPS "99. Junio 1999

En este trabgjo se utilizan dos posibles estrategias de rechazo en la clasificacion de patrones,
y luego sus resultados son combinados con € modelo de Dempster-Shafer para clasificar o
rechazar patrones. Provee resultado sobre datos artificiaes.

[Mur98] R. Murphy
“Dempster-Shafer Theory for Sensor Fusion in Autonomous Mobile Robots’
|EEE Transactions on Robotics and Automation, Vol. 14, Nro. 2. Abril 1998.

Este trabagjo presenta una aplicacion de la teoria de Dempster-Shafer para la fusién de
Sensores.

[Pal94] P. Palacharlay P.C. Nelson

“Understanding Relations between Fuzzy Logic and Evidential Reasoning Methods’.
Proceedings of Third IEEE International Conference on Fuzzy Systems, Orlando, FL
pp. 1933-1938, June 1994.

Es un trabajo que presenta una comparacion entre los métodos de razonamiento evidencial y
los basados en |6gica difusa
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[Ped91] D. Peddley S. Franklin

“Image Texture Processing and Data Integration for Surface Pattern Discrimination”
Photogrammetric Engineering & Remote Sensing

Vol.57- Nro. 4. 1991.

Es una publicacion que describe un trabgjo del area de sensado remoto, donde se utilizan
técnicas de procesamiento de texturay de integracion de datos.

[Ped92] D. Peddley S. Franklin

“Multisource evidential classification of surface cover and frozen ground”
International Journal R. S.

Vol. 13- Nro. 17. 1992

Es una publicacion donde se describe € método de razonamiento evidencial aplicado a area
de sensado remoto.

[Ped93] D. Peddley S. Franklin

“Classification of Permafrost Active Layer Depth from Remotely Sensed and
Topographic Evidence’

Remote Sensing Environment. 1993.

En este trabgjo se describe una aplicacion de sensado remoto donde se aplica la teoria de la
evidencia como técnica de clasificacion.

[Ped93] Peddle

“An Empirical comparison of evidential reasoning, linear discriminant analysis, and
maximum likelihood algorithms for alpine land cover classification”

Canadian Journal of Remote Sensing.

Vol.19. Nro.1- 1993

Es un trabgo de andiss de la aplicacién de diferentes métodos de clasificacion,
comparandolos entre si. Especificamente se estudia € comportamiento del método de
razonamiento evidencial en contraposicion con € andisis de discriminante lineal y € de
méxima verosimilitud, en una aplicacion de cobertura de suelo apino.

[Ped95 a] Peddle

“MercuryA : An evidential reasoning image classifier”
Computers& Geosciences.

Vol. 21 —Nro. 10- 1995

Es un trabgjo que presenta a clasificador de razonamiento evidencia utilizando regla de
soporte + plausibilidad. Explica como fue implementado y utilizado en aplicaciones de
sensado remoto.
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[Ped95 b] Peddle

“Knowledge Formulation for Supervised Evidential Classification”
Photogrammetric Engineering & Remote Sensing

Vol.61- Nro. 4 — 1995

Este trabgjo que describe la forma en que se deriva la evidencia en € marco dd clasificador
de razonamiento evidencial.

[Ped97] Peddle, Hall, LeDrew y Knapp

“Classification of Forest land cover in BOREAS Il: comparison of results from sub
pixel scale physical modeling approach and atraining based method”

Canadian Journal of Remote Sensing. Vol.23- Nro. 2- 1997

Se trata de un trabgjo que andliza y compara la clasificacion de areas forestales utilizando
meétodos basados en model os biofisicos y métodos basados en entrenamiento.

[Ped98] D. Peddley Duguay

“Mountain Terrain Analysis using aknowledge-based interfaceto a GIS’
Geomética

Vol.52 — Nro. 3- 1998

Trabgjo del &rea de sensado remoto donde se describe la utilizacion de GIS para andlisis de
terreno montafioso.

[Pin98] Jorge E. Pinzdn, Susan L. Ustin, John F. Pierce

“Robust Feature Extraction for Hyperspectral Imagery Using Both Spatial and
Spectra Redundancies’.

http://vache.ucdavis.edu/papers/html/pinzonetal 1998e/paperfr.html

Se trata de un trabajo realizado en la Universidad de California, se puede acceder d mismo a
través de la URL ala que se hace referenciaen el parrafo anterior.

[Pra9l] William K. Pratt
"Digital Image Processing”
2" Edition

John Wiley-1991

Esta segunda edicion cubre los nuevos desarrollos en e &rea de procesamiento de imagenes.
Tiene cinco secciones que exploran la caracterizacion de imégenes continuas, técnicas de
muestreo y cuantificacion, junto con la representaciéon matemética de imégenes discretas.
Presenta técnicas de procesamiento de sefiales en dos dimensiones, técnicas de mejorado,
restauracion y analisis de iméagenes.
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[Prag8] Documentos internos del grupo de desarrollo PRA (Photon Research
Associ ates)

Se trata de un conjunto de documentos que describen € proyecto “Verde’ redizado en € afio
1998 por este grupo. Se presentan objetivos, material, y desarrollo de este proyecto, junto con
los resultados obtenidos.

[Rem2000] Quinn P. Remund, David G. Longy Mark Dinkwater
“An Iterative Approach to multisensor Sea I ce Classification”
|EEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing.

Vol. 38, Nro. 4, Julio 2000.

Se trata de un trabgjo donde se utiliza e clasificador de maxima verosimilitud para una
aplicacion de aguas congel adas.

[Ros86] George H. Rosenfield, Katherine Fitzpatrick- Lins

“A Coefficient of Agreement as a Measure of Thematic Classification Accuracy”.
Photogrammetric Engineering and Remote Sensing

Vol.52, Nro. 2, p4g. 223 —227. Feb.1986.

Se define uno de los indices que permiten evauar la precision en una clasificacion. En
particular, se explicay define € indicador Khat.

[Rus92] E. H. Ruspini, J. D. Lowrance, y T. M. Strat
"Understanding evidential reasoning"
International Journal of Approximate Reasoning, Vol. 6, pag. 401- 424. Mayo 1992.

Trabajo donde se presenta un andlisis sobre €l razonamiento evidencial.

[Rus95] John C. Russ
"The Image Processing Handbook" 2" Edition
CRC Press-1995

Cubre métodos con dos propdésitos:
Mejorar la aparienciavisua de las imagenes para el 0jo humano
Preparar las imégenes para medicion de los rasgos y estructuras presentes

Presenta una coleccion extensa de herramientas de procesamiento de imégenes, que permiten
gue e usuario de sistemas basados en computadoras entienda estos métodos, y que puedan
desarrollar programas adicionales para una aplicaciéon particular. Incluye comparaciones de
diferentes algoritmos que pueden ser usados para propdsitos similares.
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[San2000] C. Sanz.

“Analisis de Imégenes hiperespectrales. Clasificacion de cultivos’
WICC2000 (Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion)
http://wicc2000.info.unlp.edu.ar/WICC2000/papersvi.htm

Presenta los distintos conceptos relacionados con € andlisis de imagenes obtenidas con
sensado remoto. Se describen algunos indices de clasificacion. Se presenta € concepto de
imagen multiespectral e hiperespectral.

[San2001] C. Sanz, A. De Giusti.

"A distributed solution for dynamic evidential reasoning applied to the classification
of hyperspectral images’

5™ World Multi-Conference on Systemics, Cybernetics and Informatics (SCI 2001).
Orlando, Florida. Julio 2001.

SCl es un foro internaciona (se viene llevando a cabo desde 1995) donde se relinen
cientificos e ingenieros, investigadores, tedricos y practicos del campo de la Sistematizacion,
Cibernética e Informética.

[Sch89] Rabert J. Schal koff

"Digital Image Processing and Computer Vision. An Introduction to Theory and
Implementation”

John Wiley and Sons — 1989.

Es una introduccion a los conceptos asociados a procesamiento digital y viséon por
computadoras. Revisa todos los aspectos relacionados con e procesamiento de imagenes,
reconocimiento de patrones, geometria Optica, e inteligencia artificial, que permiten resolver
problemas de vision por computadora. Discute también, arquitecturas especificas para
aplicaciones de vison por computadoras, redes neuronales, deteccion de bordes y
segmentacion.

[Sch92] Robert Schalkoff
"Pattern Recognition Statistical, Structural and Neural Approaches"
John Wiley and Sons-1992

Explora los conceptos centrales de reconocimiento de patrones, sus métodos y aplicaciones.
Describe los enfoques estadisticos, sintacticos y neuronales.

[Sch97] John R. Schott

“Remote Sensing: The Image Chain Approach “
Oxford University Press, Inc. - Sept. 1997
ISBN: 0195087267

Cubre los aspectos fundamentales del sensado remoto, andiza €l tema como un proceso
continuo, incluyendo temas como la interaccion de la energia con la materia, propagacion de
la radiacion, y la diseminacion de los datos, enfatiza las herramientas y procesos requeridos
para la extraccion de informacion a partir de los datos sensados remotamente.
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[Sha76] G. Shafer.
“ A Mathematical Theory of Evidence”
Princeton University Press, Princenton, N.J., pag. 297.

Eslapublicacién origina de Shafer que presenta la teoria de la evidencia.

[SMi94] M.O. Smith, D.A. Roberts, J. Hill, W. Mehl, B. Hosgood, J. Verdebout, G.
Schmuck, C. Koechler, y J.B. Adams.

“A new approach to determining spectral abundances of mixtures in multispectral
images’.

Ingtitute of Electrical Electronics Engineering, Geosciences Remote Sensing
Transactions. IGARSS ‘94, Californialnstitute of Technology, Pasadena, CA. 1994.

Los autores prueban una nueva técnica para poder clasificar mezclas de materiales usando
imégenes multiespectrales. La técnica es conocida como FBA (Foreground-Background
Anaysis). El método busca é maximo contraste entre conjuntos espectrales del fondo y €
primer plano mientras simultaneamente minimiza la variabilidad entre estos conjuntos.

[Sri90] A. Srinivasan, y J. Richards.
“Knowledge-based Techniques for Multi-source Classification”
International Journal of Remote Sensing, Vol.11, Nro.3, pag.505-525. 1990.

Se presentan técnicas basadas en conocimiento para clasificacion utilizando multiples fuentes.

[Ste83] R. Stein
"The Dempster-Shafer Theory of Evidence"
Al Expert, Vol. 8, Nro. 8, pag. 26-31. Agosto 1993.

Articulo que andiza la teoria de la evidencia.

[Sto97] William Stoney

“Outlook for the future. Land Sensing Satellites in the Y ear 2000”
International Geoscience and Remote Sensing Symposium
IGARSS. Singapure- 1997.

Este articulo da un panorama de como sera € futuro en € area de satélites, qué lanzamientos
y tecnologias se esperan.

[Tou74] J. T. Tou, R.C. Gonzalez
"Pattern Recognition Principles’
Adisson Wedley-1974

Es un libro interesante para quienes quieren adentrarse en los conceptos del reconocimiento
de patrones y las técnicas mas usadas en €l area.
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[Umb98] Scott E. Umbaugh

“Computer Vision and Image Processing”
A practical Approach usng CVIPtools
Prentice Hall-1998

Da un enfoque orientado a aplicaciones, més que a la teoria de vison de computadoras y
procesamiento de imégenes (CVIP). Provee fundamentos sobre € tema, y un ambiente de
desarrollo de software. Incluye numerosas ilustraciones que gemplifican € contenido del
libro.

[Ust93] SLL. Ustin, M.O. Smith, y J.B. Adams.

“Remote Sensing of Ecologica Processes: A strategy for Developing Ecological
Models Using Spectral Mixture Analysis’.

Ehlringer, J. and C. Field (Eds), Scaling Physiological Processes: Leaf to Globe,
Academic Press, New Y ork. P4g. 339-357, 1993.

Es un trabajo que describe € método andlisis de mezcla espectral (SMA).

[Ust98] Susan L. Ustin, Larry Costick, A. Palacios Orueta, Eric W. Sanderson, y
Jorge E. Pinzon

“Hyperspectral Imaging for Remote Sensing of Vegetation Stress and Indicators of
Habitat condition”. Department of Land, Air, and Water Resources. Universidad de
Cdlifornia

Es un trabagjo sobre una aplicacion de sensado remoto utilizando imégenes hiperespectrales,
donde se andliza € estado de la vegetacion (sana 0 no sand) y se estudian otros indicadores de
condicion de habitat. Especidmente se utilizan métodos como € de andlisis de mezcla
espectra (SMA), FBA, y HFBA, que son desarrollados y explicados en € texto.

[Wil90] G. Wilkinson, y J. Megier.

“Evidential Reasoning in a Pixel Classification Hierarchy — A Potential Method for
Integrating Image Classifiers and Expert System Rules Based on Geographic
Context”.

International Journal of Remote Sensing, Vol. 11, Nro.10, pag. 1963-1968. 1990.

Descripcion de la técnica de razonamiento evidencial, en particular como un método
interesante en €l contexto de clasificaciones jerarquicas.

[Wul93] Wulder, LeDrew, Frankliny Lavigne

“Aerial Image texture information in the estimation of northern deciduous and mixed
wood forest leaf area index (LAI)”

Remote Sensing Environment- 1998

Se trata de un trabajo de donde se puede obtener un conjunto de medidas de textura utilizadas
en € tipo de aplicacion que se presenta.
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[www1] http://rst.gsfc.nasa.gov/Sect13/nicktutor_13-5.html
Hyperspectral Remote Sensing: Imaging Spectrometers.

Se trata de una pagina donde se puede obtener informacién sobre los espectrémetros
utilizados en sensado remoto. Se habla de los nuevos sensores que permiten adquirir
imégenes hiperespectrales

[Wwww10]
http://www.fas.umontreal .ca/Bl OL /Casgrai n/en/l abo/R/v3/descri ption/kmeans.html

Departamento de Ciencias Biolodgicas - Universidad de Montreal - Canada

Se describe € método de clasificacién no supervisada conocido como k-medias.

[www11] http://asio.jde.aca.mmu.ac.uk/multivar/kmeans.htm

Universidad Metropolitana de Manchester
Se describe € método de clasificacién no supervisada conocido como k-medias.

[www12] http://lib-www.lanl.gov/pubs/la-sci/clustering-and-kmeans.html

Se trata de una pégina donde se introduce el tema de clasificacidn no supervisada (clustering).
Se explica también uno de los agoritmos més conocidos, € de k-medias.

[www13] http://www.ai.sri.com/~gister/

Se presenta un sistema de razonamiento evidencia, denominado Gister.

[www14] http://www.ai.sri.com/cgi-bin/pubs/

Se trata de un sitio donde se presentan un conjunto de publicaciones relacionadas con €
razonamiento evidencial.

[www15] http://www.ie.ncsu.edu/kay/msf/related.htm
North Carolina State University

En este stio se discuten, entre otras cosas, distintas técnicas aplicadas a la fusién e
integracion de multiples sensores. Principamente, técnicas probabilisticas como Bayes,
MAP, ML, y otras como la teoria de la evidencia de Dempster y Shafer.

[www16] http://tel sat.bel spo.be/remote.html

Es un stio desarrollado por TELSAT, € Programa Naciona de Investigacion en Sensado
Remoto de la Oficina Federa Belga para cuestiones cientificas, técnicas y culturaes. Presenta
temas relacionados con € sensado remoto, como satélites, calibracidn, etc.
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[www17] http://www.itres.com/docs/top.html

ITRES — Compact Airborne Spectrographic Imager

En este sitio se describe d tipo de sensor Cas (utilizado para adquirir las imégenes con las
gue setrabgjaen estatess)

[www18] http://www.rsinc.com/

Research System.

En estas paginas se puede encontrar una descripcion de ENVI y de IDL, con sus
caracterigticas principales. Incluso, se tiene acceso a un tutorial sobre e tema.

[www2] http://vache.ucdavis.edu/papers/html/ustinetal 1998b/

S.L. Ustin, M.O. Smith, S. Jaguemoud, M.M. Verstraete and Y. Govaerts.
Vegetation Mapping for Earth Sciences.

Manual of Remote Sensing: Earth Sciences

Geobotany: 1998.

Se trata de una pagina dd departamento de recursos hidrolégicos, de aire y suelo de la
Universidad de California. Se habla de los modelos de reflectancia, y las caracteristicas
espectrales de los vegetales. Se hace también un poco de historia sobre la evolucion del
sensado remoto, particularmente para aplicaciones de geobotanica

[www3] http://resac.gis.umn.edu/concept.htmi-
http://resac.gis.umn.edu/agriculture.html

RESAC. Regiona Earth Science Applicattions Center. Consorcio de universidades, estados,
agencias de recursos naturales e industrias en Minnesota, Wisconsin y Michigan, que
desarrollan métodos de andlisis geoespaciales, sensado remoto y modelos de procesos
biofisicos para aplicaciones en agricultura, bosques, coberturas de suelo y recursos
hidrol égicos.

[www4] http://www.earthscan.com

EarthScan. Realizan estudios de areas cultivadas, entre los que se incluyen medidas de areas,
mapas de vigor, etc.

[Www5] http://www.statsoft.com/textbook/stathome.html
Software pararedizar andisis estadistico.

[Www6] http://www.sc.chula.ac.th/courseware/2309507/L ecture/remotel8.htm

Es una pagina que forma parte de un curso de sensado remoto de la Facultad de Ciencias de la
Universidad de Chulalongkorn. Bangkok. Tailandia.
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[Wwww 7] http://www.dpi.inpe.br/spring/teoria/classif/classifeng.htm
INPE (National Institute for Space Research)

Es una pagina donde se presentan diversos aspectos sobre la clasificacion de imagenes
digitales.

[wwwa8] http://www.uwm.edu/~jcz/ISODATA.html

Universidad de Wisconsin en Milwaukee.
CENTRO PARA EL ESTUDIO DE GRANDES LAGOS.

En esta pagina se describe e método de clasificacion no supervisado, ISODATA.

[www9] http://deathstar.rutgers.edu/courses/remsens/remsensing9/sld003.htm

Grant F. Wadton Center for Remote Sensing and Spatial Analysis (CRSSA). Ubicado en €
Campus Cook College de la Universidad Rutgers en New Brunswick, New Jersey. CRSSA
trabgja en investigacion y formacién de recursos humanos en e area de sensado remoto y
sistemas de informacion geogréfica (GIS).
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ANEXO A:

Breve resefia sobrela evolucion de los sensor es remotos

La camara fotografica sirvio como idea primitiva de sensado remoto por méas de 150
anos. Laidea de fotografiar la superficie terrestre, surgio alrededor de 1840 con fotos
tomadas desde los globos aerostaticos. Para la primera guerra mundial, las camaras
montadas en aeroplanos proveian vistas aéreas de largas superficies terrestres, que

resultaban sumamente importantes para reconocimiento militar [Gat97].

A partir de alli hasta principios de 1960, la fotografia aérea se mantuvo como
herramienta estdndar para explorar la superficie desde una perspectiva oblicua o
vertical.

Alrededor de 1946, se adquirieron imégenes desde Alemania después de la Segunda
GuerraMundial. Esto fue referido como programa“Viking”.

Los primeros sensores que no estaban basados en camaras fotogréficas, y que se
montaron en satélites tuvieron el proposito de observar las nubes. El primer satélite
meteoroldgico, TIROS-1, fue lanzado € 1 de abril de 1960.

Durante los 60's, los sensores de imagenes sofisticados fueron incorporados en
satdlites. Los primeros fueron camaras de TV basicas que obtenian iméagenes de
nubes y de la superficie de la Tierra en blanco y negro y con baja resolucion. Otros
tipos de sensores fueron desarrollados y tomaban imagenes usando el espectro
electromagnético mas alla del visible, en las regiones del infrarrojo cercano y termal.

El campo de visiéon era amplio, usualmente 100 kilGmetros.

Aproximadamente en 1970 fue cuando se acanz6 una madurez en e sistema
operacional para recolectar informacion sobre la tierra, y coincidié con la puesta de
los instrumentos de sensado en laboratorios espaciales y en e Landsat (primer
satélite dedicado especificamente a monitorear superficies terrestres y océanos y asi
mapear los recursos culturales y naturales). Para 1980 una variedad de sensores
especidlizados (CZCS, HCMM, vy MAVHRR) fueron puestos en o¢rbita como

programas de investigacion.
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Algunos de los principales observadores de la tierra son: Landsat 1-6 (1973), Seasat
(1978), HCMM (1978), SPOT 1-3 (France, 1986), RESURS (Rusia 1985), IRS (1 A
- 1 D) (India 1986), ERS 1-2 (1991), JERS 1-2 (Japon 1992), Radarsat (Canada
1995), ADEOS (Japdn 1996). También hay sistemas de radares volando en “ shuttles’
espaciales.

Descripcion de los sensor es remotos mas conocidos
Landsat: The Multiespectral Scanner

Los dos primeros Landsat soportaban dos sistemas de sensor. El RBV (Return Beam
Vidicon) que consiste de 3 camaras que usan filtros de color para proveer bandas
multiespectrales centradas en azul-verde, amarillo-rojo, y rojo IR. El otro
instrumento es e MSS (Multi-Spectral Scanner), utiliza un espgo de “scan”
oscilante que se desplaza en un angulo de +- 2.89 grados. La luz reflgada recogida
por este “scan” pasa a través de un tren Optico donde es particionada en 4 filtros que
producen las bandas espectrales. Luego la luz de cada filtro alcanza su conjunto de 6
detectores electronicos que subdividen e “scan” en 6 lineas paralelas, cada una

equivalente a un ancho de suelo de 79 m.
Landsat: The Thematic Mapper

Es un sensor de imagen multiespectral més sofisticado, llamado Thematic Mapper
(TM). Se agregd alos Landsat 4, 5y 6. Tiene una semejanza en los modos

operacionales al MSS, e TM consiste de 7 bandas que tienen las siguientes

caracteristicas:

BandaNo. I(Eﬁ;val 0 longitud de onda Respuesta Espectral | Resolucion (m)
1 0.45-0.52 Azul-Verde 30

2 0.52 - 0.60 Verde 30

3 0.63 - 0.69 Rojo 30

4 0.76 - 0.90 Cercano Infrarrojo 30

5 155-1.75 Medio Infrarrojo 30

6 10.40 - 12.50 Infrarrojo Termal 120

7 2.08-2.35 Medio Infrarrojo 30
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Las seis bandas de reflectancia obtienen su resolucion efectiva a una altitud de orbita
nomina de 705 km. (438 millas), a través de un IFOV de 0.043 mrad. La séptima
banda es el canal termal, € cud tiene un IFOV de 0.172 mrad.

SPOT y otros sistemas de satélite

Los “scanners’” MSSy TM fueron los primeros en observar la tierra durante los 70' a
los 80'. Pero estos instrumentos contienen partes que se mueven como |os espejos
oscilantes que estan sujetos a falas. Se desarroll6 luego otro enfoque para sensar la
radiacion y se llam6 Pushbroom Scanner (o “scanner” escobillon). Este utiliza un
CCD (“Charged Coupled Devices’) como detector. Un CCD es un chip pequefio el
cual es sensible alaluz. Las cargas electronicas son desarrolladas en un CCD cuyas
magnitudes son proporcionales a las intensidades de radiacion impregnada durante
un intervalo de tiempo instanténeo (tiempo de exposicion). Una linea de estos chips
se dispone como un arreglo de una o dos dimensiones. El niUmero de elementos por
unidad de longitud determinan la resoluciéon espacia de la camara. Usando filtros
para seleccionar los intervalos de longitud de onda, cada uno asociado con su arreglo
CCD, se puede obtener € sensado multibanda. La Unica desventgja de los sistemas
CCD actuales es su limitacién para los intervalos visibles y cercano infrarrojo del

espectro electromagnético.

Estos satélites se volvieron herramientas muy importantes para e estudio de la
Tierra. Como en la fotografia convencional, € nivel de gris de las imégenes indica
diferencias en las propiedades épticas y esto lleva a una diferenciacion de los
materiales. Mejor aun, resultaron las imégenes obtenidas usando distintos filtros
color, que permiten estudiar la atmdsfera, los océanos, etc. Esto define el nacimiento
de las imagenes multiespectrales que se remontan a los primeros satélites Landsat.
Los sensores ya vistos como e Landsat TM o Spot, producen imégenes

corregistradas de varios colores discretos o bandas espectrales.

El siguiente avance surge de extender este concepto a cientos de bandas angostas.
Estas imagenes reciben € nombre de hiperespectrales, y consisten de muestreos

continuos de interval os anchos del espectro. Permiten mejorar la determinacion de la
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composicién a nivel subpixel. Esto significa que aln s un objeto no se puede
resolver espacialmente en una escena, su contribucién espectral puede ser detectada
y mapeada. Las aplicaciones ambientales de sensado remoto como e monitoreo de la
deforestacion, son mejoradas por las atas resoluciones espectrales que proveen las
imagenes hiperespectrales. Las imégenes hiperespectrales nacieron a principios de
los 80" con €l espectrometro de iméagenes aéreas (Airborne Imaging Spectrometer) y
més tarde con e AVIRIS (Advanced Visible and InfraRed Imaging Spectrometer).
El sdto de iméagenes multi a hiperespectrales para sensado remoto requirié de una

tecnologia diferente de instrumentos.

El primer sensor hiperespectral fue lanzado en 1997 a bordo del satélite Lewis de la

NASA. Contenia 384 bandas que cubrian desde los 0.4 a los 25 mm. Pero
desafortunadamente, tuvo problemas de control y callé de la orbita a los pocos

meses.

Naval Earth Map Observer (NEMO)
Se prevé que parafines del 2001 seralanzado el primer satélite que producira
imégenes hiperespectrales. EI NEMO (Nava EarthMap Observer) serd capaz de

proveer imagenes hiperespectrales y pancromaticas.

L os sistemas de sensado remoto pueden ser categorizados de acuerdo a diferentes

criterios:
Cobertural resolucién espacial y radio de repeticion
Rango espectral
Tecnologia del sensor

Cobertura/ resolucion espacial y radio de repeticion

Esto representa el megjor punto de vista del usuario, € cua esta mucho més centrado
en la variabilidad espacial y temporal del fendmeno a ser observado que en aspectos

tecnol 6gicos del proceso de observacion.
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L os sensores de muy alta resolucion espacial se caracterizan por:

Resolucién espacial: tamario de pixel <10 m;

Cobertura espacial moderada: 10 a 100 km. de ancho de barrido;

Coberturatemporal moderada: ciclo de repeticion de 1 a 3 semanas

Son principalmente usados en aplicaciones que requieren una observacion
la escalas locales

L os sensores de resolucion espacia baja 0 sensores de monitoreo se caracterizan por:

Resolucion espacial: tamario de pixel > 2 km.;

Coberturaespacial ata: masde 500 km. de ancho de barrido;

Coberturatemporal alta: ciclos de repeticion de menos de tres dias.

Son usados operacionamente en aplicaciones relacionadas con los
procesos altamente dinamicos a escalas continentales a globales, por
gemplo para climatologia/meteorologia, oceanografia, cambio global
terrestre, etc.

Rango espectral: sistemas Opticosvs sistemas deradar:

Las longitudes de onda Opticas se sitian en el rango que va del espectro visible a

infrarrojo. Las longitudes de onda de radar estdn situadas en € rango de ondas

denominadas microondas

Un sensor optico es un sistema pasivo, que mide la radiancia reflgjada por € sol y la

radiacién emitida por |os objetos observados.
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Un radar es un sensor activo, € cual emite un flujo de radiacion electromagnética (en

el rango de las microondas) y detecta las ondas reflejadas por |os objetos.

Los sensores pasivos en e rango visible no pueden ver a través de las nubes,
mientras que esto es posible para el rango de las microondas. Las iméagenes de radar

pueden entonces observar la superficie de la Tierra en éeas con cobertura

permanente de nubes, y a la noche. Resultan mas apropiadas para aplicaciones de los
tropicos himedos.
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ANEXO B:

Presentacion del desarrollo del algoritmo RED

Para €l desarrollo del presente algoritmo se utilizd, como se mencioné en capitulos
anteriores, el paquete de desarrollo ENVI+IDL. Envi es un sistema de procesamiento
de imagenes disefiado para proveer andisis de imagenes pancromaticas,
multiespectrales, e hiperespectrales de datos de sensado remoto obtenidos desde
satélites 0 desde aviones. El sistema también incluye un conjunto de herramientas
para andlisis de imagenes de radar. Est4 construido con IDL (Interactive Data
Language), que es un lenguaje de programacion estructurado, y basado en arreglos,
que incluye herramientas de andlisis de imagenes flexibles. ENVI puede ser
extendido utilizando IDL como lenguaje de implementacion.

La implementacion de RED desarrollada permite incorporar las fuentes y clases con
las que se trabaja, capturar las muestras para conformar la base de conocimiento,
calcular la frecuencia de distribucién, y soporte para las distintas muestras de cada
fuentey clasey redlizar la clasificacion usando el proceso de aprendizaje, clasificar y

evauar los resultados.

A continuacion se presenta un pseudocddigo del algoritmo de clasificacion:

Apertura de laimagen a clasificar

Visualizacién de la imagen a clasificar

Seleccion de una region deinterés a clasificar

Si (el usuario posee conocimiento a priori de la pertenencia de la region a una
clase)

entonces realizar clasificacion RED con proceso de aprendizaje

sino realizar clasificacion RED
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{ Clasificacion RED con Proceso de Aprendizaj €}
Asignacion de la regién o regiones a clasificar a la clase a la que pertenecen
Realizar clasificacion RED
Armar matriz de confusion
Calcular €l valor de precision general
Si (cant. deregiones > 1)
entonces calcular valor del indicador KHAT
sino KHAT = precision general
Si (khat < Parametro de Precision (@))
entonces Aprender
Mostrar matriz de confusion y resultados

Parametro de Precisién = valor que permite controlar el proceso de aprendizaje,
en el caso particular de esta aplicacion se quiere tener un valor de khat superior

oigual a0.90, esdecir se admite hasta un 10% deerror.

{ Clasificacion RED }

Para cada pixel delaregion
Tomar valor en cada banda
Calcular rasgos espectrales
Tomar rasgos de textura para el pixel actual
Tomar fuente 1
Tomar fuente 2
Para cada fuentetomar los soportes para la muestra en cada clase
Combinar fuentes usando suma ortogonal de Dempster (fc)
Por cada una de las fuentes de informacion restante
Tomar fuente combinada (fc) y soportes resultantes de la
misma
Tomar primer fuente de la lista de fuentes restantes
Combinar fuentes usando suma ortogonal de Dempster (fc)
Aplicar regla de decision sobre la Ultima combinacion obtenida
Devolver la clase final resultante

{ Aprender }

Por cada pixel delaregion
Calcular la informacién otorgada por cada fuente
Buscar en la base de conocimiento la fuente con el valor de muestra
correspondiente
Si (el valor no existe)
entonces incorporar valor ala base
sino incrementar la frecuencia de ocurrencia de la muestra
recalcular tamario de muestras para la clase y fuente
recalcular soportes
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