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Resumen. La deteccién automadtica de lineas costeras y riberas, a partir de imdgenes de radar de aper-
tura sintética (conocidas como SAR, por las siglas en inglés de Synthetic Aperture Radar) es una tarea
dificil dentro del campo del procesamiento de imédgenes, debido a la presencia de retrodispersiones si-
milares al ruido moteado multiplicativo. Recientemente, se presenté un Marco Wavelet Borroso (Fuzzy
Wavelet Framework, FWF) para la deteccién de lineas costeras en imdgenes SAR basado en una com-
binacién de Wavelets unidimensionales, como filtro para la eliminacién de parte del ruido moteado, y
Légica Difusa, para la deteccion de las lineas costeras, ya que tiene su potencialidad en la toma de deci-
siones en ambientes ruidosos y mal definidas (K. Nemer Pelliza, tesis doctoral, Universidad Tecnolégica
Nacional, Facultad Regional Cérdoba, Argentina, 2016). Para realizar la deteccidn de lineas costeras, se
construye un mapa borroso de la imagen Wavelet intermedia, extrayéndose sus bordes. Dicho algoritmo
codifica las filas y columnas de pixeles de la imagen, por lo que posee buena exactitud y preferencia en
identificar bordes verticales y horizontales; la ventaja de este algoritmo es su rapidez y eficiencia. En el
presente trabajo se presenta un estudio para analizar la deteccién de bordes en situaciones desfavorables
para el algoritmo con el objetivo de mejorarlo y resolver el problema con mayor exactitud. Para esto se
generan imagenes dicotémicas, con figuras de bordes lisos con presencia de lineas no alineadas con filas
o columnas (por €j. circulo, rombo, estrella, etc.), se les aplican las 120 combinaciones distribuciones de
retrodispersiones, para obtener imagenes similares a las del tipo SAR. Se calcula el error de deteccién
de borde y se muestran las caracteristicas de las imdgenes que generan un mayor nivel de error en el
método. Finalmente, se indican las posibles vias de accién para mejorar el FWF.
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1. INTRODUCCION

Las imédgenes satelitales de Radar de Apertura Sintética (SAR), tienen como caracteristica la
presencia de retrodispersiones moteadas que se comportan como un ruido multiplicativo (Frery
et al., 1997). En este tipo de imdgenes, uno de los problemas mads dificiles es detectar bordes
para diferentes propdsitos.

En un trabajo previo de los autores (Nemer et al., 2016), se presentdé un nuevo enfoque
para detectar bordes en imdgenes SAR denominado FWF (Fuzzy Wavelet Framework, Marco
Wavelet Borroso), que utiliza la familia de Wavelets llamada “Discrete Meyer” unidimensional
(Mallat, 2008) y proposiciones de Logica Difusa (Senthilkumaran y Rajesh, 2009) del tipo POr
(Probabilistic Or, O probabilistico), el cual dio excelentes resultados.

Trabajar con imdgenes satelitales SAR reales, incorpora un cierto nivel de error a los re-
sultados, debido a que los “bordes reales” (Ground Truth, GT) con los que se comparan los
obtenidos, son creados a “mano alzada”, generando un error en el proceso. Es por esto que se
trabaja con imdgenes sintéticas que tienen bordes exactos, con los cuales se puede comparar
fehacientemente aquellos obtenidos con el método propuesto. En el FWF se utilizan Wavelets
unidimensionales y se leen las imdgenes en sentido horizontal y vertical, que luego se combi-
nan. Esto puede producir deficiencias en la calidad de deteccion de los bordes diagonales. El
objetivo del presente trabajo es someter al método FWF a una evaluacién mas exhaustiva sobre
figuras con bordes diagonales.

En este trabajo se examina el método FWF sobre 8 plantillas con bordes de caracteristicas di-
ferentes realizando el correspondiente andlisis estadistico para determinar el nivel de relevancia
de las caracteristicas de los bordes en el resultado final.

En la Seccion 2 se describen los conceptos que definen el problema relacionado a las retro-
dispersiones en imdgenes SAR, el método propuesto y la definicién del error de deteccion de
bordes. En la Seccién 3 se presenta el experimento computacional basado en un conjunto de da-
tos compuesto por plantillas de imdgenes. En la Seccion 4 se muestran los resultados obtenidos
con la combinacion de los elementos descriptos. Finalmente, en la Seccidn 5 se presentan las
conclusiones y trabajos a futuro.

2. CONCEPTOS PREVIOS

Las retrodispersiones en imagenes SAR se presentan en la Subseccion 2.1 y se definen su
modelado matematico utilizado en los experimentos. Luego, en la Subseccién 2.2 se describe
el método FWF y en la Subseccion 2.3 se define el error de deteccion de bordes.

2.1. Retrodispersiones en imagenes SAR

Las imdgenes SAR reales, como las satelitales utilizadas en Nemer et al. (2016), son obteni-
das con sensores especializados puestos en satélites. Los satélites envian haces de microondas a
zonas de la Tierra y capturan las reflexiones de estas ondas como Imagenes de Radar de Aper-
tura Sintética (SAR). La ventaja principal de utilizar este tipo de imédgenes es es que se pueden
captar a pesar del clima o la falta de iluminacién. La intensidad de una imagen de SAR sigue
una distribucidén exponencial negativa y puede ser modelada mateméaticamente como el produc-
to de la seccion transversal del radar y un término de ruido, llamado moteado, que se distribuye
de forma exponencial con una p = 1 (Tello Alonso et al., 2011).

El formato de datos (complejo) de intensidad o amplitud y la polarizacion (real) son infor-
maciones importantes a tener en cuenta en la simulacién, por lo que, en este trabajo, se disefia
una simulacién de los datos bajo el modelo multiplicativo de SAR de datos monopolarizados
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en intensidad, siguiendo a Frery et al. (1997) y a Flesia et al. (2015), y un marco de deteccion
de bordes propuesto por Lim (2006).

Laimagen SAR presenta una textura con granularidad similar al ruido moteado, dicha textura
posee una distribucién de varianza grande; la heterogeneidad y la granularidad de las regiones
no son debidas al ruido sino que estdn realmente relacionadas con el proceso de dispersion y
caracteriza a las regiones. A continuacion, se presentan los modelos de los tres tipos de regiones
que se utilizan en imagenes SAR:

1. Retrodispersion Homogénea:

Zi(n,B) ~T (n,n/B?), (1)

donde n = 1,3,5,8 correspondiente a los looks o vistas y 5 = 4,8, 12 caracteriza al
terreno modelado. Con un nimero de looks fijos, se tienen tres terrenos que tienen este
tipo de retrodispersion.

2. Retrodispersion Heterogénea:

\/_n n+a
fz, (2) = % 25 Ko (2V002)), 2)

donde n = 1,3,5,8 correspondiente a los looks o vistas, « = 4,6,8 y A\ = 3,5,7
caracterizan al terreno modelado. Con un ndmero de looks fijos, se tienen nueve terrenos
que tienen este tipo de retrodispersion.

3. Retrodispersion Extremadamente Heterogénea:

2n" T'(n —a) 2" !
T(n) v T (=a) (y +nz2)"""
donde n = 1, 3,5, 8 correspondiente a los looks o vistas y « = —15, =8y A = 1,8,

caracterizan al terreno modelado. Con un nimero de looks fijos, se tienen cuatro terrenos
que tienen este tipo de retrodispersion.

[z, (2) = 3)

En el marco del presente trabajo se generan imédgenes aleatorias con dos retrodispersiones dife-
rentes presentes en cada imagen, obteniendo un total de 120 combinaciones posibles, dejando
los looks fijos n = 1. Estas combinaciones resultan de tomar dos entre: 3 retrodispersiones
homogéneas (0 = 4,8,12), 9 heterogéneas (combinando o = 4,6,8 y A = 3,5,7), y 4 ex-
tremadamente heterogéneas (combinando o« = —15,—8 y A = 1,8). Por cada una de las 8
plantillas, estas combinaciones se repitieron 100 veces haciendo un total de 96,000 imédgenes
procesadas.

2.2. Fuzzy Wavelet Framework (FWF)

El Fuzzy Wavelet Framework (ver Figura 1), es un algoritmo que combina la potencialidad
de las Transformadas Wavelets para eliminar ruido y la capacidad de la Légica Difusa para
tomar desiciones en entornos ruidosos, imcompletos e incluso erréneos. Las etapas se describen
a continuacion:

1. Proyectar y reconstruir la imagen utilizando una Transformada Wavelet Unidimensional
(1d-DWT) de la familia de las Discrete Meyer, recorriendo la imagen en filas y columnas,
de forma independiente.
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. Reconstruir dos imagenes intermedias, utilizando sélo la informacion de la banda J de la

1d-DWT. Estos dos primeros pasos permiten eliminar gran parte del ruido presente en las
imagenes SAR.

. Combinar las dos imagenes intermedias utilizando Légica Borrosa. Para realizar la com-

binacidn se utiliza el pixel correspondiente de cada imagen intermedia y una vecindad
denominada FAR (Fuzzy Area Radius, Radio de 4rea borrosa). El valor de la FAR va de
1 a 3, tomado la vecindad segtn se detalla a continuacién:

= 1- Unicamente toma el pixel analizado

= 2- Toma el pixel analizado y los vecinos de un pixel de distancia, haciendo un total
de 9 pixeles.

= 3- Toma el pixel analizado y la vecindad de hasta 2 pixeles de distancia, haciendo
un total de 25 pixeles.

. El resultado es una transformacién suave con secciones relacionadas con los conjuntos

considerados en la Logica Borrosa. Se debe indicar por pardmetro la cantidad de conjun-
tos existentes en la imagen procesada. A este paso se lo conoce como defuzzification.

. Extraer la frontera de tales secciones aplicando el algoritmo de serpiente, generando el

mapa de borde final.

J-niveles de DWT para

cada columna Imagen intermedia 1
________ {mxn)
== -
ImlB e
! 1 I Imagen intermedia 1
W]y owr ] 48 (@i
I | | Inversa J I ]
1 0de suayj,
L) i ConaR; " fnal en)
_______ == - 9 Cons
L, . Ly N Secciones
. . I
J-niveles de DWT para Imagen 2 i a8 Operadorno o
cada fila (>xn) LA ae s % Lineal
_______________ A0 S “W’J‘L
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Mapa de
borde final
(mxn)

(unsmup?
Ly ¢ )

S SATTF=1
ey 1 Imagen intermedia 2

[TT T do (mxn)

________

(a) (b)

Figura 1: (a) Dividir: Se aplica una Transformada Wavelet Unidimensional a la imagen original por filas y co-
lumnas de forma independiente, obteniéndose dos imdgenes intermedias. (b) Combinar: Con las dos imagenes
intermedias, se aplica un filtro de suavizado con el coeficiente FAR. Después de eso, se aplica un operador no
lineal y luego un proceso defuzzification para calcular el coeficiente de seccidn para cada pixel; de este modo se
obtiene el mapa homogéneo final. Finalmente, se aplica un identificador para obtener el mapa de borde final.

2.3.

Orden de Mérito de Pratt (PFoM)

Existen tres tipos de errores en la deteccion de bordes de una imagen, a saber:

1.

Ausencia de puntos de borde validos.

2. Fallo para localizar puntos de borde.

3.

Clasificacién de la fluctuacion de ruido como puntos de borde.
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Pratt (2007) ha introducido un factor de calidad que equilibra los errores antes mencionados,
denominado Figura de Mérito (en adelante denominado PFoM, por las siglas en inglés de Pratt’s
Figure of Merit) definido por

1 & 1
PFoM = — _— 4
=53 (e) @
donde Iy = méax(1I;, I4) es el nimero méximo de puntos de borde, I; e I 4 representan, respec-
tivamente, el nimero de puntos del mapa borde ideales y reales, a es una constante de escala y
d es la distancia minima de separacion de un punto de borde real normal a una linea de puntos
de borde ideal. El coeficiente a = 1/9, como en Pratt (2007). PFoM € [0;1], siendo 1 la
respuesta Optima y cuanto mas se aleja de ésta, acercandose a 0, peor es la deteccidn de bordes
realizada.

3. EXPERIMENTO: PLANTILLAS BASE

Para poder realizar un anélisis comparativo de resultados, se crearon 8 plantillas con estruc-
turas diferentes, tanto en la inclinacion de los bordes, como en el nivel de puntiagudez de los
mismos. En la Figura 2 se muestran las plantillas utilizadas en la fila (a) con sus GT en la fila

(b).

Ref. 1 2 3 4 5 6 7 8
() ,
N
(b)
(c) . .
)] 0 =15
> 7
(d) \\/ v ////\X
(e) 0.9600 0.8823 0.8528 0.7775 0.8788 0.7658 0.5123 0.5664

Figura 2: Ref. Es el ntimero con el que se referencian las diferentes planillas en el documento. (a) Plantillas de
base para crear las imdgenes de prueba, (b) GT (Ground Truth), (c) Ejemplos de imagenes ruidosas ecualizadas,
(d) resultado de aplicar el FWF a las imagenes ruidosas y (e) PFoMs obtenidos.

Tomando como base las plantillas, se generan las retrodispersiones correspondientes, reem-
plazando lo negro y lo blanco con diferentes retrodispersiones, obteniendo asi imagenes ruido-
sas similares a las SAR reales. Estas imdgenes son ecualizadas con funciones de tipo Bézier
cubicas; ver Figura 2 (c).

4. RESULTADOS OBTENIDOS

Las figuras del conjunto de datos mostradas en la Figura 2 (c¢) son procesadas con la FWF ob-
teniendo una imagen con los bordes detectados, como muesta la Figura 2 (d). En la Figura 2 (e)
se muestran los PFoM correspondientes.
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Enla Tabla 1 se muestra la estadistica descriptiva de los PFoMs obtenidos para cada plantilla.
Se puede observar que el mejor de los escenarios se presenta al utilizar la plantilla 1 ala 5, ya
que se obtienen los mayores PFoM promedio con la menor variabilidad.

Plantilla 1 2 3 4 5 6 7 8
Minimo | 0,9552 | 0,9284 | 0,9858 | 0,9352 | 0,9841 | 0,8498 | 0,4756 | 0,5221
Promedio | 0,9638 | 0,9473 | 0,9881 | 0,9463 | 0,9870 | 0,8780 | 0,5007 | 0,5464
Miéximo | 0,9739 | 0,9659 | 0,9905 | 0,9568 | 0,9899 | 0,9022 | 0,5278 | 0,5684
DS 0,0061 | 0,0124 | 0,0015 | 0,0070 | 0,0019 | 0,0166 | 0,0169 | 0,0145

Tabla 1: Resumen de los PFoMs obtenidos al ejecutar el proceso 100 veces por cada una de las 120 combinaciones
de retrodispersiones posibles para cada una de las 8 plantillas

En la Figura 3 es posible observar que las plantillas con las que se obtienen los mejores resul-
tados, como asi también los mds consistentes son la 3 (borde vertical) y la 5 (borde horizontal),
lo cual es razonable, al abordarse la imagen de esas dos formas con las Wavelets.

El logo de la UTN, plantilla 6, presenta muy buenos resultados, esto es posible porque los
angulos no son muy agudos, y el error se manifiesta redondedndolos, tal como se observa en la
Figura 2 (d)-6.

1.00 Promedio de PFoMs en funcion de las plantillas utilizadas
: - -

0,95 * T

0,90

0,85 t
0,80
0,75
0,70
0,65
0,60
0,55 L >
0,50 T

0,45

PFoMs

1 2 3 4 5 6 7 8

Plantilla
- Minimo ¢ Promedio — Maximo

Figura 3: Muestra el promedio el maximo y el minimo de las 100 imagenes por cada una de las 120 combinaciones
de retrodispersiones trabajadas. Las imdgenes generadas con las plantillas 7 y 8 son las que tienen peor rendimiento.

Es posible observar que los resultados de ejecutar el FWF en las imagenes basadas en las
plantillas 7 y 8, estrellas, se obtienen el menor promedio con la mayor variablidad, o sea, un
menor rendimiento, a pesar de que los bordes estdn cercanos, en términos de dngulos, a los
verticales y horizontales. Se ve que los bordes pierden continuidad, o sea que pixeles de bordes
no son detectados como tales. Es posible que esto no esté relacionado directamente con el
angulo del borde, sino con la proporcion que ocupa el objeto con respecto al fondo, por fila o
columna.
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S. CONCLUSIONES

El método FWF de deteccion de bordes en imdgenes satelitales de tipo SAR es eficiente.
Dentro de los elementos que influyen en el resultado obtenido se encuentra la forma del objeto
cuyos bordes se pretenden detectar. Se plante6 como hipédtesis de este trabajo, que debido a la
forma en que se toman los valores de los pixeles en el método, esto es por filas y columnas, los
bordes diagonales presentarian mayores problemas que los bordes rectos. En el presente estudio
se refuta esta hipdtesis, ya que no hay diferencia significativa en los resultados obtenidos con
figuras cuadradas o rombos. Lo que si se pudo determinar, es que en las figuras tipo estrellas
(de brazos finos con 4 y 5 puntas), el FWF tiene menor rendimiento, pero no se puede asociar
directamente al dngulo de los bordes a detectar.

Pasos a seguir

Se continuari el estudio del rendimiento del FWF, en dos vias, a saber:

1. Con diferentes tamafios de las figuras presentes en las imdgenes, esto es, la misma figura
base, ocupando porcentajes predeterminados de la imagen, a modo de determinar las
dimensiones minimas y maximas en la que el método es eficiente.

2. Con diferentes dngulos, se generardn imagenes sintéticas en las que la mitad de los pixeles
pertenezcan a cada retrodispersion, de modo que se elimina el ancho de la figura como
factor en las respuestas y solo se tenga el angulo como factor del experimento.
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