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Si los rostros cambiaban de aspecto, segun les diese la
luz desde arriba o desde abajo, jqué era en realidad un
rostro? ;Qué eran las cosas?

William Golding®

...Ja manera en que vemos nuestra imagen reflejada,
desde angulos cambiantes, nos permite hacer correc-
ciones, resaltar lo que nos gusta y eliminar lo que nos
desagrada. La camara es una clase de ojo distinta, un
ojo que ve un millén de particulas de plata sobre negro,
pero no los viejos recuerdos que atesora el corazon de
una persona.

Amy Tan®

En la visién, el cerebro recibe una serie de senales a lo
largo del nervio éptico, senales que no forman el tipo de
imagen que aceptariamos en nuestros televisores. Hay
una mancha ciega en el punto en que el nervio 6ptico se
conecta a la retina, y la tnica zona de nuestro campo
de vision que goza de buena resolucién es un &rea
estrecha de aproximadamente un grado de angulo visual
alrededor del centro de la retina, un area del orden
del ancho de la imagen del pulgar cuando tenemos el
brazo alargado. Asi pues, los datos brutos enviados
al cerebro constituyen una imagen mal pixelada con
un agujero en su centro. Afortunadamente, el cerebro
humano procesa dichos datos, combinando los de cada
ojo y colmando los vacios mediante la hipotesis de
que las propiedades visuales de los lugares contiguos
son semejantes e interpoldndolas. Ademds, lee una
disposicién bidimensional de datos de la retina y crea
la impresion de un espacio tridimensional.

Stephen Hawkinh®
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®Tan, Amy. Los Cien Sentidos secretos. Editorial Planeta S.A.
1996. Pagina 275.

“Hawking, Stephen y Mlodinow, Leonard. El Gran Diseno.
Critica. 2010. P4gina 55.






Agradecimientos

Agradecemos al Instituto Geografico Agustin Codazzi por facilitarnos datos que fueron de
suma importancia para la realizacién de éste trabajo. En especial a la ingeniera Elena Posa-
da, directora del Grupo de Percepcién Remota del IGAC, de quien recibe valiosos aportes
para comprender la magnitud del problema y detalles técnicos.






XI

Resumen

Las iméagenes de radar se utilizan tanto para la identificaciéon, como para el seguimiento
del crecimiento y la medicién de las superficies destinadas a los diferentes cultivos. En éste
trabajo, utilizamos una imagen de radar capturada por el satélite RADARSAT-2 en el mes
de febrero de 2009, para implementar un sistema de clasificacion automatica de los estados
de desarrollo del cultivo de arroz. Debido a que las imagenes presentan un ruido de moteado
caracteristico, en la primera parte del proyecto, realizamos un estudio comparativo de varios
métodos propuestos en la literatura para filtrar imagenes con ruido speckle. Adicionalmente,
proponemos un método original de ventana adaptativa para el filtrado y desarrollamos un fil-
tro que combina la media, la moda y la mediana, el cual dio buenos resultados. Seguidamente
implementamos tres clasificadores, el clasificador Bayesiano; el clasificador Fuzzy c-mean y
el Perceptron Multicapa, para segmentar y clasificar las imagenes filtradas. Desarrollamos
un clasificador mixto utilizando los resultados de los tres clasificadores, el cual nos dio, luego
de la evaluacion, exactitud mayor al 94 %. El sistema se implementé utilizando la libreria
OpenCV en una plataforma de Ubuntu.

Palabras clave: Estado de desarrollo, arroz, imagenes de radar, ruido speckle, ventana

adaptativa, filtro, red neuronal artificial, momentos de Hu.
Abstract

Radar images are used for the identification, growth control of crops and the measure-
ment of the areas destined for crops. In this work we used a radar image captured by the
RADARSAT-2 satellite in February 2009 to implement an automatic classification system for
the stages of development of rice crops. Due to the characteristic speckle noise present in the
images, in the first part of the project we made a comparative study of several methods that
are proposed in the literature to filter images with speckle noise. Additionally we propose
an original adaptive window for the filtering and we developed a filter that combines the
arithmetic mean, the mode and the median which gave good results. Next we implemented
three classifiers, Bayesian classifier; Fuzzy c-mean classifier and the Multilayer Perceptron
classifier in order to segment and classify the filtered images. We developed a mixed classifier
using the results of the three classifiers which after the evaluation gave exactness greater than
94 %. This system was implemented using the OpenCV library used in an Ubuntu platform.

Keywords: rice, speckle noise, invariant moments of Hu.
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Lista de simbolos

Simbolos con letras latinas

Simbolo Término

Relacién

B(z,y)
f(z,y)
f
g(k.1)

X N O

o~

P(I)
W(z,y)
z(k, 1)

Perimetro de la ventana W(x,y).

Pixel (x,y) de la imagen filtrada.

Media, imagen filtrada en ventana de tamano N x N.
Pixel (k,1) de la imagen ruidosa.

Media, imagen ruidosa en ventana de tamano N x N.
Nivel de gris.

Coordenada x imagen ruidosa.

Coordenada y imagen ruidosa.

Ruido multiplicativo.

Tamano de la ventana.

Probabilidad.

Ventana de tamano N x N centrada en (x,y)

Pixel (k,1) de la imagen original.

Simbolos con letras griegas

Simbolo Término

Desviacion estandar de la imagen filtrada.
Desviaciéon estandar de la imagen ruidosa.
Desviacion estandar del ruido.

Radar backscattering coefficient.

gk, 1) =n(k,0)z(k,1)
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1 Introduccion

Gracias a un convenio entre el Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC) y el Centro
Canadiense de Percepcién Remota fue posible obtener las imagenes de radar que se uti-
lizaron en el presente estudio. El IGAC empleando imagenes de RADARSAT-2 se encuentra
en el proceso de desarrollar metodologias y validar las imagenes tanto para el seguimiento
del cultivo de arroz como de vegetacion de paramo y de bosques tropicales [1].

Nuestro proyecto nace de la necesidad de contar con un sistema automatico que permita
realizar la clasificacion de los estados de desarrollo del cultivo de arroz, utilizando diferentes
técnicas de filtrado y de clasificacion. Tomamos de la literatura especializada diversos algorit-
mos para eliminar el ruido speckle. Las técnicas de filtrado investigadas se basan en analisis
estadisticos de los valores de intensidad de cada pixel en las regiones de estudio, y para
evaluar de rendimiento de dichos algoritmos empleamos cuatro criterios: la relacién senal a
ruido (SNR); el indice de mejora de contornos (EEI), el error cuadratico medio (RMSE) y
el tiempo de ejecucién.

En la presente investigacién, el proceso de segmentacion y clasificacion lo integramos en
uno sélo utilizando técnicas clasicas con el clasificador Bayesiano, y técnicas de inteligencia
artificial, aplicando los clasificadores Fuzzy c-mean y redes neuronales artificiales.

El sistema de clasificacién automatico de los estados de desarrollo del cultivo de arroz, desar-
rollado en el presente estudio, puede servir como apoyo a empresas e instituciones nacionales
del sector agropecuario para la toma de decisiones, ya que, las imdgenes de radar permiten
identificar los cultivos que hay en la superficie de la Tierra y posibilitan hacer un seguimiento
del crecimiento de los mismos [2]. Ademads, las imdgenes SAR permiten medir el area desti-
nada a los diferentes plantios y posibilitan estimar la productividad de las areas agricolas.
Ello facilita la aplicacién de manejos en forma diferencial, de acuerdo con las condiciones de
cada sitio de interés dentro de la unidad agricola.

Las imédgenes de radar son una importante herramienta para capturar informacion de la
superficie de la Tierra, y son, en si mismas, una forma distinta de ver la realidad. Gracias
a las caracteristicas que posee las ondas de radar, es posible adquirir informacién indepen-
dientemente de las condiciones atmosféricas y de la hora del dia, éste hecho nos brinda una
inmensa posibilidad de estudiar amplias zonas de nuestro pais.

Como primer objetivo nos plantemos reducir eficientemente el ruido presente en las imagenes
SAR, las cuales, debido a la interferencia de las ondas reflejadas por la superficie de la Tierra,
manifiestan un ruido de apariencia granular conocido como speckle. Para cumplir con éste
objetivo, realizamos una evaluacion del desempeno de doce filtros utilizando los cuatro crite-
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rios mencionados anteriormente. Adicionalmente, proponemos un nuevo método de filtrado
y un novedoso algoritmo de ventana adaptativa.

Como segundo objetivo buscamos caracteristicas que nos permitieran segmentar y clasificar
las imagenes. Utilizamos informacién de la magnitud y la fase de los campos eléctricos, con
las diferentes polarizaciones, para generar una imagen en la composicién de Pauli. Utilizando
caracteristicas de color en dicha imagen, entrenemos los clasificadores antes mencionados.
Nos planteamos como tercer objetivo la evaluacion de los clasificadores utilizando los coefi-
cientes estadisticos de la sensibilidad, la especificidad y la exactitud. Ademas, evaluamos un
clasificador mixto que integra los tres clasificadores antes mencionados utilizando criterios
probabilisticos y de votacion.

El estudio realizado se basé exclusivamente en una imagen cedida por el IGAC que fue cap-
turadas por el sensor RADARSAT-2 en el distrito de riego de Saldana, Tolima, el dia 26 de
febrero de 2009. Se generd una imagen con el software Pol[SARPro en la composicién de Pauli
con una resolucién de 3572 x 5938 pixeles. Al ser la imagen de gran tamano se extrajeron
trece imagenes de menor resolucion. Al seleccionar regiones més pequenas, de la imagen
original, se tuvo como criterio elegir zonas donde se observara la presencia de los cultivos de
arroz. Es decir, se traté por un lado de tomar regiones donde existiera cultivos de arroz y por
otra, que dichas imagenes no tuvieran una resoluciéon muy grande, ésto debido a la limitada
capacidad de computo del equipo utilizado. Debido a la presencia de los sembrados de arroz
entre los dos canales del rio Saldana, ésta fue la zona escogida para seleccionar las imagenes
de menor resolucién. Se extrajeron: dos (2) imagenes con resolucién de 1100 x 600 pixeles;
siete (7) imdgenes de 1500 x 600 pixeles y cuatro (4) imagenes con resolucién de 800 x 800
pixeles. Todas las imagenes se procesaron utilizando la libreria OpenCV, trabajando en C+-+
y empleando una plataforma en Ubuntu.

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en el Capitulo 1
discutimos brevemente el mecanismo de formacién de las imagenes SAR; en el Capitulo 2
describimos los filtros utilizados para eliminar el ruido speckle, evaluamos los mismos y pre-
sentamos resultados del filtrado; en el Capitulo 3 analizamos los clasificadores empleados y
finalmente en el Capitulo 4, presentamos las conclusiones.



2 Formacién de Imagenes SAR

2.1. Introduccidon

El sistema de imégenes del radar de apertura sintética (SAR), es un sistema activo que opera
en la regién de las microondas del espectro electromagnético, usualmente entre las bandas
P y Ka (ver Tabla 2=1]). Este usualmente estd montado en una plataforma en movimiento,
una aeronave o un satélite, y opera con geometria de barrido explorando a un solo lado con
una iluminacién perpendicular a la direccion de vuelo. Este sistema ilumina la superficie
de la Tierra con pulsos de microondas y recibe las ondas electromagnéticas reflejadas de la
regién examinada. El sistema SAR procesa las senales para sintetizar una imagen en dos
dimensiones con alta resolucién espacial utilizando todas las senales recibidas.

Haciendo un estudio del eco se extrae informacion de los objetos con los que interactua la
radiacion. El sensor SAR al recoger informacién de un objeto en diferentes posiciones de su
trayectoria imita una antena de mayor tamano a la que realmente transporta. Al tener una
antena virtual de mayor tamano, la ganancia y la directividad son mayores, logrando mejor
resolucién espacial (resolucién acimutal).

Como todo radar, el dispositivo SAR mide el tiempo que demoran las ondas electromagnéticas
emitidas en volver a la antena transmisora y con éste se determina la distancia a los objetos.
Adicionalmente los campos eléctricos transmitidos tienen polarizacién lineal tanto horizontal
como vertical y el eco recibido por el radar posee informacién de la respuesta del blanco a
la ondas polarizadas incidentes.

En si mismo un radar lo que captura son datos y sélo luego de un procesado de la informacion,
el sistema SAR obtiene imagenes bidimensional en falso color de la superficie iluminada. Los
datos reportados por el sensor poseen informacién tanto de la magnitud del campo polariza-
do como de su fase relativa. Existen varias posibilidades de combinacién de las magnitudes
y las fases de las senales recibidas para la formacién de las imagenes bidimensionales.

El sistema SAR opera independientemente de la radiacion solar y puede capturar imagenes
ya sea de dia o de noche. Adicionalmente, como opera en la regiéon de las microondas evita
los efectos de las nubes, niebla, lluvias y humo en las imagenes resultantes [3] 4l [5].
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Tabla 2-1: Bandas de la regiéon de microondas
Region Longitud de onda A\ (cm) Regién | Longitud de onda A\ (cm)

Microondas 0.1 a 100 Banda Ku 1.67 a 2.50

Banda Q 0.10 a 0.27 Banda X 2.50 a 3.75

Banda W 0.27 a 0.40 Banda C 3.75 a 7.50

Banda V 0.40 a 0.75 Banda S 7.50 a 15.0

Banda Ka 0.75 a 1.11 Banda L 15.0 a 30.0

Banda K 1.11 a 1.67 Banda P 30.0 a 100.0

2.2. Configuracion geométrica de los sistemas SAR

Una descripcion sencilla de un sistema de captura de imagenes SAR monoestatico, consiste
en un pulso de microondas transmitido, una antena que se utiliza tanto para la transmision
como para la recepcion, y una unidad receptora. Los sistemas SAR estan montados en una
plataforma en movimiento y operan con una geometria de barrido a un solo lado, como se
ilustra en la Figura 2-11

El sistema de captura de imagenes SAR se encuentra a una altura H y se mueve a una
velocidad VSAR. La antena esta orientada perpendicular a la direccién de vuelo, llamada
acimut (y). El rayo de la antena es dirigido con una inclinacién adecuada ( 6y) hacia la
tierra. El eje radial o la linea de vista del radar es llamado rango de inclinacion (r). El drea
cubierta por el haz de la antena en las direcciones del rango del terreno (z) y el acimut se
conoce como la huella de la antena. El area escaneada por el haz de la antena se conoce
como la franja del radar. La huella del radar se define por la apertura de la antena (6,,6,)
y estd dada por la Ecuacion 2-11

Ox ~ —; Oy = — (2-1)

donde Lx y Ly corresponden a las dimensiones fisicas de la antena y A es la longitud de
onda correspondiente a la senal transmitida.

En la Figura[2=2l (a) y[2=2] (b), se puede observar el rango Az y el acimut Ay. Una expresién
aproximada para la franja Ax y para la franja acimutal Ay, se observa en la Ecuacién 2-2]

AX
cos By’

AY =~ Roey (2—2)

donde Ry es la distancia entre el radar y el centro de la huella. Ry;rn v Ryrax representan
el rango cercano (punto mas cercano al nadir), y el rango lejano respectivamente.



2.3 Imagenes SAR complejas )

Figura 2-1: Geometria SAR.

2.3. Imagenes SAR complejas

Una onda electromagnética viajera puede interactuar con algiin objeto que se encuentre en
su camino. Debido a ésta interaccién parte de la energia de la onda es absorbida por el objeto
mientras que la restante es nuevamente re-irradiada como una nueva onda electromagnética.
Debido a la interaccion con el objeto, las propiedades de la onda reflejada difieren de la onda
incidente. Cada pixel de una imagen SAR tiene informacién de la amplitud y la fase del
campo eléctrico re-irradiado, asociada con la reflectividad de los objetos presentes en la zona
iluminada. Es decir, se representa cada pixel por un nimero complejo que posee magnitud
y fase!, como muestra la Ecuacién =3

2z =rel’ (2-3)

Donde la magnitud (), esta relacionada con la magnitud del campo eléctrico y la fase (#), con
el corrimiento de la onda recibida respecto al campo transmitido (ver Figura[2=3]). Es impor-
tante anotar que la reflectividad de la superficie iluminada, es una funcién de los parametros
del radar (frecuencia f, polarizacién, angulo de incidencia 6;) y de las caracteristicas de
la superficie explorada (topografia, dngulo de incidencia local, propiedades dieléctricas del
medio, humedad, etc.).

LEl sfmbolo j se llama unidad imaginaria, y se define como j = /—1.
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2.3.1. Polarizacion en un sistema de radar

La polarizacién es una propiedad importante de las ondas electromagnéticas y se refiere a la
alineacion y regularidad de los campos eléctricos y magnéticos que componen la onda, en el
plano perpendicular a la direccién de propagacién (ver Figura [2-4]). La polarizacién de una
onda es la figura geométrica determinada por el extremo del vector que representa al campo
eléctrico en funcién del tiempo, en una posiciéon dada (ver Figura (a), (b) y (c)). Para
ondas con variacién sinusoidal dicha figura es en general una elipse [6, [7].

Se denota las polarizaciones lineales de la onda transmitida y recibida por un par de simbo-
los. Un sistema de radar puede tener los siguientes canales:

* HH para transmision horizontal y recepcién horizontal.

*

VV para transmision vertical y recepcién vertical.

*

HV para transmisién horizontal y recepcién vertical.

*

VH para transmisién vertical y recepcion horizontal.

Un sistema de radar puede tener diferentes niveles de complejidad en la polarizacion:
= Polarizacién simple: HH o VV, o HV o VH.

= Doble polarizaciéon: HH y HV, VV y VH o HH y VV.

» Cuatro polarizaciones: HH, VV, HV y VH.

El satélite RADARSAT-2 que fue lanzado en diciembre de 2007 por un convenio entre
la Agencia Espacial Canadiense y la industria (MacDonald Dettwiler), posee las cuatro
polarizaciones [§]. Es decir, el sistema de radar transmite y recibe todas las combinaciones de
ondas polarizadas simultaneamente, produciendo un completo grupo de datos polarimétricos
(HH, HV, VV y VH).

El satélite de observacion de la Tierra RADARSAR-2 es una buena fuente de datos para
las aplicaciones comerciales y para investigaciones en percepcién remota. Este suministra
informacion para aplicaciones de vigilancia costera, marina y de embarcaciones; seguridad;
monitoreo de las estaciones de energia nuclear; monitoreo de derrames de aceite; campos de
viento; manejo o administracién de desastres; silvicultura y es una herramienta importante

para la agricultura e hidrologia, entre muchas otras mas. Algunas caracteristicas del satélite
se pueden leer en la Tabla [2-21
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Figura 2-4: Onda viajera
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Tabla 2-2: Caracteristicas RADARSAT-2.

Caracteristica Valores
Resolucién espacial 1 a 100 metros
Polarizacién HH, HV, VHy VV
Angulo de incidencia 20° a 41°
Direccion de visién Visién derecha e izquierda
Masa de lanzamiento 2280 kg
Dimensiones de la antena SAR 15mx1.5m
Cobertura 20 km a 500 km
Vida ntil 7 anos
Altitud 800 km

Ciclo de repeticion 383 orbitas en 24 dias
Frecuencia de imagenes Banda C. 5.405 GHz

2.3.2. Descomposiciéon de Pauli

Como se ha mencionando anteriormente, el satélite RADARSAT-2 captura informacién del
eco en las cuatro polarizaciones, es decir: HH, HV, VV y VH. Cada uno de estos canales
representa un numero complejo (ver Ecuacién 2=3)), que posee informacién de la magnitud
del campo eléctrico y de la fase relativa. La imagen generada con el software PolSARpro? que
se utilizé en la presente investigacion, se construyo en la composicién de Pauli, la cual utiliza
el siguiente cédigo de colores: rojo, |HH — V'V |; verde, |HV| y azul |HH + VV/|. La Figura
presenta una imagen real capturada por el satélite RADARSAT-2 en el municipio de
Saldana, Tolima, construida en la composicion de Pauli. En dicha imagen se puede observar
regiones con un color marcado que utilizaremos mas adelante en la clasificacion, ademas, es
caracteristico un ruido granular en todas las zonas de la misma. Debido a la presencia de
ruido en las imagenes de radar, es obligatorio filtrarlas para poder realizar la segmentacion
y clasificacion. El capitulo siguiente lo dedicaremos al estudio de varios filtros encontrados
en la literatura para eliminar el ruido granular presente en las imagenes.

2PolSARpro es un programa especializado tanto en el procesamiento de datos SAR (radar de apertura
sintética) polarimétrico como interferométrico y SAR polarimétrico-interferométrico. PolSARpro es de-
sarrollado por la Agencia Espacial Europea.
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Figura 2-6: Imagen de RADARSAT-2, Saldana.



3 Eliminacion de ruido Speckel

3.1. Introduccidon

En el éste capitulo realizamos una discusiéon de varios filtros propuestos en la literatura para
eliminar el ruido granular presente en las imagenes SAR. Utilizamos cuatro criterios para
evaluar el desempeno del cada filtro al procesar imagenes sintéticas con diferentes porcenta-
jes de ruido e iméagenes reales. En ésta seccion presentamos nuestra propuesta de filtro, el
filtro MediaModaNa y un método novedoso de ventana adaptativa. Realizamos graficas con
los resultados y presentamos un analisis de los mismos.

Debido a la interferencia de las senales las imagenes de radar se manifiestan ruidosas, con
un ruido de apariencia granular conocido como speckle. En los sistemas SAR, las ondas elec-
tromagnéticas dispersadas por los numerosos elementos en la superficie terrestre interfieren
mutuamente, llegando a producir tanto interferencia constructiva como destructiva.

El ruido speckle tiene las caracteristicas de un ruido multiplicativo aleatorio donde sus efec-
tos son méas pronunciados en dreas de alta intensidad que en édreas de baja intensidad [53].
Sea g(k,l) un pixel de la imagen corrompida con un ruido multiplicativo n, tal que:

gk, 1) = n(k, Dz(k, 1) (3-1)

Aqui, g(k,l) representa la intensidad (o la magnitud) del pixel (k,[) en la imagen SAR,
z(k, 1) es la reflectividad de la superficie y n(k,[) es la secuencia de ruido aleatorio blanco
que obedece a una distribucién normal con media 7 = 1 y una varianza dada por 2. Para
estimar la desviacién estandar del ruido sobre una regién homogénea de la imagen, Lee [54]
y Su [24] ha utilizado la expresion

%9

On = (3-2)

g
En la préactica g y o4, la media y la desviaciéon estandar de la imagen ruidosa, se estiman
localmente dentro de una ventana de dimensién finita. La desviacién estandar del ruido o,
son entradas para los filtros o bien se pueden estimar sobre una regién uniforme en la imagen.

3.2. Filtros de ruido speckle

De entre las posibles estrategias de filtrado de speckle, se consideran algunas que se basan
en calcular el nivel de intensidad de cada pixel a partir de las estimaciones de una serie
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de estadisticos locales. A la hora de evaluar dichos estadisticos, el tamano de la ventana
de procesado debe ser una solucién de compromiso entre la precision de la estimaciéon y la
variabilidad de la propia imagen. En zonas homogéneas, ventanas grandes permiten realizar
estimaciones precisas con un ntumero elevado de muestras, pero en zonas heterogéneas la uti-
lizacion de ventanas grandes engloba propiedades estadisticas de la imagen diferentes, que
no seran utiles para el procesado del pixel objeto de estudio. Por ésta razén en la Seccion
3,3 presentamos una novedosa propuesta de ventana adptativa

3.2.1. Filtro de Media

Es un filtro pasa bajos bésico, el cual reemplaza el pixel central (x,y) en una ventana W (zx, y)
de tamano N x N, por el promedio de los pixeles dentro de la ventana. La media aritmética
es el valor obtenido al sumar todos los datos y dividir el resultado entre el niimero total de
datos (ver Ecuacién B=3)).

f(!li', y) = (k??;eevg%g,y) [g(k> l)] (3_3)

Donde f(z,y) es lasalida del filtro, y es la estimacién de la imagen sin ruido. g(k, l) representa
el valor de la imagen original o ruidosa. En general, el filtro de media degrada los detalles
finos y la textura de la imagen [65].

3.2.2. Filtro Moda

El filtro Moda se basa en el examen del histograma, el cual representa la frecuencia relativa
o probabilidad p(I;), con la que cada color o nivel de gris I;, aparece en la imagen. El
histograma de una imagen es una funcién discreta que se define como muestra la Ecuacion

B-4
n;

) =37y
Donde M N es el nimero de pixeles en la imagen y n; es el nimero de pixeles en el nivel de
intensidad ;.

El filtro Moda, halla la funcién de probabilidades p(I;) en una ventana de tamano N x N,

(3-4)

la cual se va deslizando por toda la imagen. A continuacién determinamos el maximo de la
funcién p(1;) y se halla el nivel de gris I, correspondiente con éste maximo. Paso siguiente,
se asigna el valor I,,, al pixel central (x,y) de la ventana de estudio. Es necesario aclarar que
cada canal de la imagen es procesado independientemente.

3.2.3. Filtro Mediana

El filtro Mediana (ver Ecuacién B-5]), es un filtro paso bajo no lineal. El valor del pixel
central es reemplazado por la mediana del conjunto de pixeles contenidos en cada ventana.
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La mediana es el valor que ocupa el lugar central de todos los datos cuando éstos estan
ordenados de menor a mayor.

,Y) = medi k,l 3-5
f(z,y) mediana lg(k,1)] (3-5)

3.2.4. Filtro M3

El filtro M3 es un hibrido entre los filtros de media y mediana (ver Ecuacion B=6]). El pixel
central en la ventana de estudio es remplazado por el maximo valor entre la media y la
mediana.

f(ZL', y) = (k,l)rgl?;/}((m,y) {mediana [g(k> l)] ’ media [g(k> l)]} (3_6)

3.2.5. Filtro de Lee

El filtro de Lee [54] 16l [15] 12} 66] usa estadisticas locales como la media y la desviacién
estandar en una ventana de tamano fijo, para determinar pesos adecuados para suavizar la
imagen. El modelo multiplicativo del ruido speckle se aproxima por un modelo lineal. El
algoritmo de filtrado estd dado por la Ecuacién B-7.

f(x,y) =g+ koylg(z,y) — 7] (3-7)

Donde g es el valor de la media estimada a partir de los pixeles vecinos de la ventana de
procesado y k,, es el pardmetro adaptativo que se ajusta para cada pixel segun la ecuacion

3-8

2
Ug

kyy = ——7——
Y Ug2 + (009)?

(3-8)
donde 03 es la estimacion de la varianza de g(k,[) en la ventana del proceso y o, es la
desviacion estandar del ruido. En relacion a este dltimo parametro, existen valores estandar
para diferentes tipos de imagenes, también puede utilizarse un valor normalizado igual a la
unidad.

En una regién homogénea la salida del filtro es un promedio lineal de los pixeles de su
vecindad, mientras que en regiones extremadamente heterogéneas, la salida puede llegar a
ser el mismo valor del pixel de entrada.

Filtro de Lee mejorado

El filtro de Lee fue mejorado por Lopes et al. [62] [66] dividiendo la zona de estudio en tres
clases de areas. La primera clase corresponde a regiones homogéneas en las cuales el ruido
puede ser eliminado utilizando un filtro pasa bajo. La segunda clase corresponde a regiones
heterogéneas en la que el ruido se reduce preservando la textura. Y la tercera clase es la que
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contiene puntos aislados donde el filtro debe preservar el valor observado. El filtro de Lee
mejorado esta dado por:

_7 Si CI S Cn
f(x7y) = g(k>l)5kl + g(]- - Skl)> sl Cn S C1] < Cma:c (3_9)
g(xu y)7 si CI Z Cmam

La funcién de peso S, esta dada por:

—K(Cr —Cy) }

Cmax - CI (3_10)

Skl = 61’17{
donde K es el factor de amortiguamiento y C),., es el maximo coeficiente de variacién de
ruido.

Donde C,, y C; estan definidos de la siguiente manera:

_ %

(3-11)

El valor del coeficiente de amortiguamiento depende de la imagen sin filtrar y usualmente
requiere experimentos de ensayo y error para determinar el mejor valor.

3.2.6. Filtro de Kuan

El filtro Kuan [I7, 56, 57, 62] se basa en un criterio de minimo error cuadrético medio
(Minimum Mean Square Error, MMSE). Una primera estimacién del MMSE se desarrolla
para un modelo aditivo de ruido, g = z + n. El modelo multiplicativo del ruido entonces se
considera de la siguiente forma, g(k,l) = z(k, ) + [n(k, ) — 1]z(k, ). El filtro de Kuan viene
dada por la Ecuacion 3-12

_ Joaglglz,y) — g
f(x,y)=g+ 0[ (72) 2] (3'12)
2 [9° + op]
oy + 1
Donde oq esta dada por la Ecuacién [3-13]
Lo? — g?
2 9
%9 1
AL | (3-13)

Siendo 03 la estimacién de la varianza de la imagen original en la ventana determinada; o2
es la estimacién de la varianza de la imagen sin ruido y L es la relacién al cuadrado entre las
estimaciones de la media y la desviaciéon estandar de la imagen total. El filtro propuesto por
Kuan (Ecuacién B=12)) puede considerarse como una generalizacién del filtro propuesto por
Lee (Ecuacion B-T)). El filtro Kuan es éptimo cuando la escena y las intensidades detectadas
tienen una distribucion Gaussiana.
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3.2.7. Filtro Gamma

EL filtro Gamma esta basado en un analisis Bayesiano de las propiedades estadisticas de la
imagen. Para ello, se supone que tanto la reflectividad radar como el ruido speckle siguen
una distribuciéon Gamma. El filtro Gamma estd dado por la Ecuacién B-141

(a—L—1)§+\/Qz(a—L—l)Q—l—élaLg(x,y)g

flz,y) = 5 (3-14)
«

donde « esta definida como:

oo BTl (3-15)

2
mE
3.2.8. Filtro de Frost

El filtro Frost es un filtro adaptativo de Wiener que realiza una convolucién de los valores de
los pixeles dentro de una ventana de tamano fijo con una respuesta de impulso exponencial
m dada por:

Oy

m = exp [-KC,d(t,t)] con C,= 7

(3-16)
donde K es un pardmetro del filtro que representa su valor de amortiguacién, to = (k,1)

representa la locali zacién del pixel procesado y d(to,t) es la distancia medida desde la
localizacién del pixel t = (z,y) al tg = (k,[) (ver Ecuacién B=17).

d(to,t) = v/ (x — k) + (y — 1)? (3-17)

La estimacién del pixel en t viene dada por la ecuacién B=I8 donde g; son los valores de
la imagen ruidosa en las posiciones de la ventana de convolucion y m; los coeficientes de la
convolucion.

_ g1 + goma + ... + gy

(3-18)
ml—l—m2+—|—mn

f(z,y)

Filtro de Frost mejorado

El filtro de Frost fue modificado y mejorado por Lopes et al. [62, 66] de la misma manera
de como mejoro el filtro de Lee. El modelo para mejorar el filtro de Frost se formula de la
siguiente manera:

m = exp [— K func(Cy(t))|t]] (3-19)
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donde func(Cr(t)) es una funcién hiperbédlica de C7) definida como:

O, si O](t) < On
func (C[(t)) = (éCI(tl_Cij&))), si Cn S C] < Cma:c (3—20)
oQ, si CI > Cmam

3.2.9. Filtro de Oddy

Se trata de un filtro de media cuya forma de la ventana varia de acuerdo con la estadistica
local. La evaluacion se hace localmente sobre una ventana de vecindad 3 x 3 donde se obtiene

1
m=g Y>> 19(k, 1) — gl|. La evaluacién se realiza mediante:

_ Zk Zz Dyg(k,1)

Fay) =g si m<ag floy) - si m>ag. (3-21)

>k 21 D

siendo « un parametro del filtro, y Dy, = 1si |g(k,l) — g| < m y Dy, = 0 en cualquier otro

caso.
Para utilizar el filtro de Oddy con ventanas mayores de 3 x 3 modificamos el valor de m

1
definiendolo de la siguiente manera m = NZ 1 Y > lg(k, 1) — g|, donde N es el tamano

de la ventana.

3.2.10. Filtro Promedio Geométrico.

Este filtro reemplaza la intensidad del pixel central por la raiz del producto de los pixeles de
la ventana [68]. El filtro Promedio Geométrico se define segin la Ecuacién B-22

fey=| I 9kD (3-22)

(k,)EW (2,y)

Donde N es el tamarno de la ventana.

3.3. Filtro propuesto MediaModaNa.

Buscando tomar lo mejor del filtro de media; de igual manera del filtro moda y del filtro
medina, en esta investigaciéon proponemos el filtro Mediamodana (Filtro MMN), el cual
reemplaza el pixel central (x,y) en una ventana W (z,y) de tamano N x N, por el promedio
entre la Media, la Moda y la Mediana (ver Ecuacién [3-23)).

Media + Moda + Medz'ana)

e = ( ! (5-23)
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3.4. Técnica propuesta para el tamano adaptativo de la
ventana.

3.4.1. Introduccion.

El objetivo del filtrado es eliminar el ruido multiplicativo que presentan las imagenes SAR.
Como se ha mencionado, en regiones homogéneas conviene utilizar ventanas de filtrado
grandes, pero en las fronteras es aconsejable ventanas pequenas. Dependiendo de las propiedades
estadisticas de la regién de estudio y su perimetro definimos un algoritmo que adapta la ven-
tana de filtrado de una manera optima. En esta seccién se presenta la técnica propuesta de
ventana adaptativa que se basa en compara la regién de interés, la ventana W (zx,y) con su
perimetro B(x,y). Si la regién de interés es similar al perimetro el tamano de la ventana de
filtrado se incrementa a N +2, de lo contrario, se reduce el tamano de la ventana a N —2 y se
compara nuevamente con su perimetro (en el Anexo 3 Seccion [d] se presenta el pseudocodigo
de la funcién Altura_Ventana, la cual calcula el nuevo tamano de la ventana para el filtro
adaptativo). Para cada pixel procesado se determina el valor optimo de la ventana antes
de aplicar una técnica de filtrado en particular. En cada iteracién se determina el tamano
optimo de la ventana de filtrado el cual puede resultar siendo N +2, N o N — 2. A conti
nuacion describimos paso a paso y en detalle la técnica propuesta para adaptar la ventana
de filtrado.

3.4.2. Region de interés y su perimetro.

En ésta propuesta de ventana adaptativa, definimos la regién de interés y su perimetro
como se observa en la Figura3=1] (a) y (b) respectivamente. Representamos como W (z,y) la
ventana de tamano N X N con centro en las coordenadas (z,y). En el algoritmo propuesto
el valor minimo de N,,;, y maximo N,,.. son de 3 y 11 respectivamente, es decir, la ventana
de tamano mas pequeno fue de 3 x 3 y la de mayor tamano de 11 x 11. La regién de interés
W (z,y) estd representada por la Ecuacién

W(x,y):{(k,lﬂx—%gkngL

Los pixeles de la frontera de la region de interés, son utilizados para tomar la decision del
préximo tamano de ventana. Representaremos como B(x,y) la zona del perimetro de la
ventana, definido como muestra la Ecuacién [3-25]

B(le',y) = Al U A2 U Ag U A4 (3-25)
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B[x.))
B[x.,y)
NI Wiy) Wixy) N2 || BAW(xy)
55
N N-2
(a) Ventana de interés. (b) Perfmetro externo. (¢) Perfmetro interno.

Figura 3-1: Ventana de interés y perimetro.

Donde A; es la regién que contiene los pixeles de la frontera en la parte superior de la ventana
W (x,y) definido como dice la Ecuacién B-20
(N+1) }

N (CUIER She .

Siendo As la region que contiene los pixeles de la frontera en la parte inferior de la ventana
W (x,y) definido como dice la Ecuacién B=2T7

Az(fay)Z{(k,le—(N;l) (N;LD

De igual manera, Az contiene los pixeles de la frontera al lado izquierda de la ventana W (x, y)
definido como dice la Ecuacién [3-28

Aalo) = { 1) |y =

Y finalmente A4, que contiene los pixeles de la frontera al lado derecho de la ventana W (x, y)
definido como dice la Ecuacién [3-29

Ao ={ ) [y =

<k<z+

para l =y + (3-26)

<k<zxz+

para l =y —

(N+1)}

. (3-27)

§l§y+(N2_1) parak:x—(Ngl)} (3-28)

<I<y+ para k = x + (3-29)

(N—-1) (N+1)
: }

2

3.4.3. Similitud de las regiones.

En nuestro caso, utilizamos los momentos estadisticos para establecer la equivalencia de las
distribuciones de probabilidades de las dos regiones. Si los momentos de las regiones W (x, y)
y B(z,y) son iguales, entonces éstas deben tener la misma distribucién de probabilidades.
Para determinar que tan similares son las zonas utilizamos los momentos invariantes de Hu
(ver Anexo 4 en la Seccién [I0). Es decir, hallamos los siete momentos invariantes de Hu para
la ventana W (x,y) y también para el perimetro B(z,y). Utilizamos la métrica dada en la
Ecuacién para comparar los momentos y determinar que tan parecidas son las regiones.
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3.4.4. Meétrica utilizada.

Como mencionamos anteriormente, luego de hallar los momentos invariantes de Hu, uti-
lizamos una métrica para comparar las regiones. La métrica implementada es la que muestra

la Ecuacién [3-30]

7
d(W,B) = > |m}" —mP| (3-30)
=1

Donde m}" y m? se definen segin las Ecuaciones B=31] y B=32] respectivamente.

m;" = sign(h;")log(hi") (3-31)

m;’ = sign(hi’)log(h;’) (3-32)

Donde h)Y vy hP son los momentos de Hu de la ventana W (x,y) y del perfmetro B(z,y)
respectivamente.

3.4.5. Umbral utilizado.

Para determinar el umbral éptimo utilizamos una funciéon de compromiso la cual se pre-
senta mas adelante (ver Seccion B.6.2)). Nuestro estudio mostré que los mejores resultados
se obtienen cuando el umbral es de 0,10; en consecuencia éste fue el valor utilizado para
determinar la similitud de las regiones. Es decir si d(W, B) < 0,1 asumimos que las regiones
son iguales, de lo contrario son diferentes. Si las regiones W (x,y) y B(z,y) son similares, el
tamano de la ventana aumenta a N 42 y se desliza la ventana. Si las regiones son diferentes,
el tamano de la ventana se reduce a N — 2 y se repite todo el proceso descrito anterior-
mente (ver Figura B=1] (c)). Como mencionamos anteriormente, la ventana mas pequena
que se utilizoé fue N,,;, = 3 vy la maxima N,,,, = 11. En la Figura [3-2] se dibujan valores
del tamano de ventana para un numero limitado de iteraciones. En dicha figura se observa
como el tamano de la ventana cambia de una iteracion a la siguiente dependiendo de las
caracteristicas estadisticas de cada ventana.

3.5. Criterios de evaluacion.

Existen varias maneras de evaluar cuantitativamente el filtrado de imagenes de acuerdo a
diferentes criterios tales como la reduccion de ruido, la preservacién de contornos, la preser-
vacién de ciertas caracteristicas y el tiempo de ejecucién [59, [60]. Se debe tener presente
que los resultados de las diversas maneras de evaluar el filtrado de las imagenes pueden ser
contradictorias.

De los criterios que encontramos reportados en la literatura [60] escogimos solo cuatro: la
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Figura 3-2: Tamano de ventana vs iteracion.

relacion senal a ruido (SNR); el indice de mejora de contornos (EEI), el error cuadratico
medio (RMSE) y el tiempo de ejecucién. Utilizamos estos criterios porque no estéan correla-
cionados.

Relacién seiial a ruido (SNR).

El parametro SNR (Signal to Noise Ratio), se define como el cociente entre la media de los
niveles digitales y su desviacién estandar para la imagen filtrada f(z,y) [60]. (Ver Ecuacién

B33).

svr=1 (3-33)

af
En la practica la media f, y la desviacién estandar oy, de la imagen filtrada, se estiman
localmente dentro de una ventana de dimensién finita.
Indice de mejora de contornos (EEI).

El indice de mejora de contornos (Edge Enhancing Index EEI), indica que tanto un filtro
puede conservar las areas de los contornos y se define como muestra la Ecuacién [3-34L

S f@) - £
B = S @ — o)

Dénde f(a) y f(b) son los valores filtrados de los pixeles a cada lado del contorno, y g(a) y

(3-34)

g(b) los valores originales de los correspondientes pixeles. Los valores de EEI normalmente son
menores que uno y los valores grandes indican mejor capacidad de preservar los contornos.
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Error cuadratico medio (RMSE).

El error cuadrético medio (Root Mean Square Error RMSE), se ha utilizado también como
una medida estadistica para evaluar el rendimiento de los filtros [68], definido segin la

Ecuacion [3-35]

— \/ 5 5 [o(h, 1) — 7k, DF -

N2

En éste indice se compara la imagen original z(k,[), sin ruido multiplicativo, y la imagen
filtrada f(k,l). Entendiendo que entre menor sea el valor del RMSE, la imagen filtrada se
asemeja mas a la imagen original.

Tiempo de ejecucion.

Se mide el tiempo que demora cada filtro en procesar la imagen sintética de prueba (imagen
de 400 x 400 pixel). Los tiempos se interpretan comparativamente y no de una manera
absoluta. Se utiliza la libreria OpenCv para implementar los filtros, sobre una plataforma
de Ubuntu. Se implement6 todo en un equipo Intel(R) Pentium(R) Dual CPU T2390 @
1.86GHz, con 2,5 GB de memoria RAM.

3.6. Resultado del filtrado

3.6.1. Introduccion.

Para medir el rendimiento de los filtros, se utilizaron imagenes sintéticas con cinco porcenta-
jes de ruido multiplicativo, lo que significa que se construyeron iméagenes con ruido del 5 %,
10%, 20%, 30% y del 40 % (ver Figura [3=3]). Cada una de estas imdgenes se procesaron
con doce filtros y sus variantes, incluido el filtro MediaModaNa (MMN) propuesto. En la
primera parte, el tamano de la ventana de filtrado se mantuvo constante y esta fue siempre
cuadrada de dimensién N x N (ver Figura[3=1l(a)). Se utilizaron ventanas de tamano N = 3,
N=5 N=7 N=9y N =11. Cada imagen sintética se procesé con todos los tamanos de
ventana. Luego se procesaron todas las imagenes con todos los filtros utilizando la técnica
propuesta de ventana adaptativa.

Para evaluar el desempeno de los filtros utilizamos los cuatro indicadores mencionados ante-
riormente, es decir: la relacién sefial a ruido (SNR), el indice de mejora de contornos (EEI),
el error cuadratico medio (RMSE) y el tiempo de ejecucién de cada filtro. En nuestra inves-
tigaciéon para calcular el valor del error cuadréatico medio (RMSE), comparamos la imagen
filtrada con la imagen original sin ruido multiplicativo, lo que nos definia el criterio que entre
menor fuera éste indice, la imagen filtrada se asemejaba mas a la imagen original. Como los
indices que miden el desempeno son contradictorios definimos una funcién de compromiso
(ver Tabla [3-1] y [B=11]), que considere el mejor rendimiento de cada indicador. La funcién
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de compromiso considera tres indices solamente, tomando los valores méaximos de cada uno
para normalizar los resultados.

Debido al volumen de los resultados presentamos en ésta seccién algunas graficas solamente;
las demads graficas y tablas se encuentran en el Anexo 1 (Seccién [M) y el Anexo 2 (Seccién
R) respectivamente. Como un ejemplo de los resultados del filtrado, en la Figura [7=1] se pre-
sentan imagenes filtradas con varios filtros utilizando una ventana fija de tamano N = 11.
A continuacién presentamos un analisis de los resultados teniendo en cuenta las imagenes
sintéticas y luego las imagenes reales de radar.

3.6.2. Imagenes sintéticas.
Efecto del porcentaje de ruido.

En este apartado presentamos los resultados del efecto del porcentaje de ruido en el filtrado
de las imagenes sintéticas.

= El valor de indice SNR decae fuertemente cuando aumenta el ruido en las imagenes.
Es decir, el rendimiento de los filtros disminuye al aumentar el porcentaje de ruido en
las imégenes (ver Figura B-4] [7-2] y [7=3]). En ésta etapa el tamafio de la ventana se
mantuvo constante y se representa graficamente con simbolos diferentes, esto quiere
decir: ventanas de tamano de 3 x 3 se graficaron utilizando un triangulo relleno; ven-
tanas de tamano de 5 x 5 se graficaron utilizando un cuadrado relleno; ventanas de
tamano de 7 x 7 se graficaron utilizando un circulo relleno; ventanas de tamano de
9 x 9 se graficaron utilizando un pentagono relleno y ventanas de tamano de 11 x 11
se graficaron utilizando un rombo relleno.

» Kl indice de mejora de contornos sufre una pequena variacion al incrementarse el con-
tenido de ruido en la imagen, tendiendo a aumentar el valor de IEE al aumentar el
porcentaje de ruido (ver Figura [3=5] [7=4] y [7=5]).

s El incremento en el porcentaje de ruido ocasiona un aumento del error cuadrético
medio. El valor de RMSE sufre un incremento fuerte al aumentar el contenido de ruido
de las imégenes (ver Figura [3-6, y [T=7)).

= Kl tiempo que tardan los filtros en procesar las imagenes no se ve afectado al variar el
contenido de ruido en las mismas (ver Figura B3=7l y [T=8]).

Efecto del tamano de la ventana.

A continuacion presentamos el impacto del tamano de la ventana de filtrado en el desempeno
de los filtros.
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el Sarly

(e) Imagen con 30 % ruido. (f) Imagen con 40 % ruido.

Figura 3-3: Zoom imagenes sintéticas con diferentes porcentajes de ruido multiplicativo.
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Figura 3-4: SNR vs Ruido. Filtro de Lee o, = 6.

= El tamano de la ventana de proceso tiene un efecto significativo en el desempeno de los
filtros. Se observa que al aumentar N el indice SNR mejora notoriamente. Los mejores
valores de SNR se obtuvieron cuando el tamano de la ventana fue de once, es decir para
N = 11 (ver Figura [3-4] [7=2] y [7=3]). Esto nos indica que entre mayor sea el tamano
de la ventana de proceso, se obtiene mejores resultados en las regiones homogéneas.

s Al elevar el tamano de la ventana de proceso el indice de mejora de los contornos
EEI, disminuye (ver Figuras [B=5] [7=-4] y [7=5]). Los mejores valores del indice EEI se
encontraron para ventanas de tamano tres (N = 3). Al incrementar el tamano de
la ventana de proceso los contornos se van degradando, siendo el mejor tamano de
ventana precisamente la ventana més pequena utilizada.

= Un aumento de la ventana de proceso ocasiona el incremento del error cuadratico
medio RMSE (ver Figura [3-6] y [[=7)). Para todos los porcentajes de ruido en las
imagenes los mejores resultados se obtienen para N = 3. Aclaramos que en nuestro
caso se comparo) la imagen filtrada con la imagen sin ruido original sintética.

s Al incrementar el tamano de la ventana de proceso el tiempo que tardan los filtros en
procesar las imdgenes se ve aumentado (ver Figura y [7=8)). El mejor desempeno
con respecto al tiempo de procesado se encontro para ventanas de tamano tres, es decir
para N = 3.

Adicionalmente se elaboraron cinco (5) imdgenes con ruido multiplicativo con media de uno
(1) y porcentaje de ruido de 30 %. La Tabla [12=7] presenta los resultados promedios de la
evaluacién de dichas imdgenes para el filtro de Lee. En las Figuras [7=12] [7-13] y [7=14] se
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Figura 3-5: EEI vs Ruido. Filtro de Lee o, = 6.

representa la informacién de la Tabla 2=7] En la Figura se observa que a medida que
aumentamos el tamano de la ventana de proceso el valor de indice SNR aumenta de una
manera casi lineal. En la Figura [T-13] se aprecia que a medida que aumenta el tamafno de
la ventana de filtrado el indice EEI disminuye; y en la Figura [7=-14] se observa que a medida
que aumenta el tamano de la ventana de filtrado el indice RMSE aumenta. Estos resultados
corroboran el comportamiento descrito en el apartado anterior. Asimismo se aprecia que el
mejor desempeno en el filtrado, se obtiene al aplicar el método propuesto en éste trabajo de
ventana adaptativa.

Efecto del tamaiio de ventana adaptativo.

El filtrado con ventana adaptativa se simboliza en las graficas con un cuadrado vacio. En
todos los casos de filtrado con ventana adaptativa se utilizo la técnica propuesta. En las
Figura[3-4], [7-2] y [7-3], se puede observar que el indice SNR con ventana adaptativa posee un
desempeno por encima del 60 %, esto tomando como el 100 % del rendimiento para ventanas
de tamano N = 11. Es decir, como el rendimiento del filtrado con el algoritmo de ventana
adaptativa esta por encima del filtrado con N = 7 y por debajo del filtrado con ventana
N =9, es que afirmamos que su rendimiento es superior al 60 %. Con nuestra propuesta de
ventana adaptativa se logra que el indice EEI este por encima del 80 % y para determinados
porcentajes de ruido alcanza el valor méximo, es decir el 100 % (Figuras B=5 [7=4] [7=5]).
De igual manera, utilizando la técnica propuesta de ventana adaptativa se logra valores de
RMSE por encima del 80 % y para varios valores de porcentaje de ruido en al imagen se
obtienen desempenios superiores al 100 % (B-6[7-6] [7=7]). Para todos los filtros, el tiempo
de proceso se incrementa en un orden de magnitud al utilizar la ventana adaptativa; éste
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Tabla 3-1: Definicién de la Funcién de compromiso. Filtro Lee o,, = 6.

Y0 ruido Funcién
5| =] e [(22) + (58) + (25
o | = - () + (58) + Gt
0| rw= ) () + (50) + (i)
0| = () + (58) + G
0 re= 5] () + (55) + G

comportamiento se debe al niimero de rutinas adicionales que realiza el algoritmo en la
comparacion de las regiones.

Funcién de compromiso.

Debido a que los indices que miden el desempeno de los filtros son contradictorios definimos
una funcién de compromiso que considera tres de ellos (SNR, EEI y RMSE). La contradic-
cién la observamos cuando al aumentar el tamano de la ventana de proceso el indice SNR
aumenta pero el indicador EEI disminuye y el valor del indice RMSE aumenta. Al definir
la funcién que aparece en la Tabla [3-1] buscamos un compromiso entre los indicadores pon-
derando los tres indices simultdneamente con el objetivo de obtener el mejor rendimiento en
el filtrado, es decir, buscamos un tamano de ventana que nos de una buena relacion senal
a ruido y que al mismo tiempo preserve los contornos y posea un valor minimo en el error
cuadratico medio. La funcién de compromiso se normaliz6 teniendo presente los diferentes
tamanos de ventana y porcentajes de ruido en la iméagenes sintéticas. En la normalizacién
se tomd el valor maximo para la relacion senal a ruido y el indice de mejora de contornos.
Por el contrario, se seleccioné el menor valor del error cuadratico medio (ver Tabla [B=1] y
[B-17]). En la definicién de la funcién de la Tabla [B=1] se utilizé el criterio que entre mayor
sea la funcion de compromiso, mejor es el desempeno del filtro. El valor maximo de la fun-
cién segun la definicién realizada fue de 100. Con el criterio propuesto en ésta investigacion,
es decir, utilizando la funciéon de compromiso, observamos que el rendimiento de los filtros
mejora cuanto se utiliza la técnica propuesta de ventana adaptativa. La funcién de com-
promiso reporta valores superiores al utilizar la técnica propuesta de ventana adaptativa en
comparacién con el filtrado utilizando ventana de tamano fijo (ver Tabla y [B=12)).

s Umbral y similitud de las regiones. Para determinar la similitud de las regiones, en
el algoritmo de ventana adaptativa, utilizamos un umbral especifico. Empleamos la



3.6 Resultado del filtrado 27

Tabla 3-2: Funciéon de compromiso. Filtro Lee o,, = 6.

% ruido || Funcién. N = 3 | Funcién. N = 11 | Funcién. Adaptativa
5 F5 =76,19 F5 =67,32 F5 = 88,85
10 Fip = 69,01 Fip = 64,03 Fyp = 83,97
20 Fyy =76,37 Fyy = 73,36 Fyy = 89,68
30 F3y =76,12 F30 = 175,36 F3,=92,09
40 Fyy = 75,68 Fyy =76,35 Fyy = 86,22

Tabla 3-3: Definicién de la Funcién de compromiso dos.

Funciéon

F = ()]

funcién de compromiso, definida en la Tabla[3-1], para evaluar el desempenio del umbral
al adaptar la ventana de filtrado. El criterio fue buscar el umbral, mediante su variacion
en el rango de 0.02 a 0.3 con paso de 0.05, tal que se produjera el mas alto desempeno,
este ultimo definido por la funciéon de compromiso. Es de anotar que el mas alto valor
en la funciéon de compromiso, maximiza los indices de medicién del desempeno de los
filtros. En las Figura 3-8 y se observa el efecto de variar el umbral de decision
(0,02 < u < 0,30) sobre la funcién de compromiso. Umbrales pequefios hacen mas
exigentes el criterio de similitud llevando hacia ventanas cercanas a la minima, y por
el contrario, umbrales grandes flexibilizan el criterio de decisiéon permitiendo ventanas
mas cerca de la maxima. Nuestro estudio muestra que el mejor desempeno de la funcion
se obtiene cuando el umbral es de 0,1 (ver Figura[3=8]y [7=9]), ésto debido a que el valor
de la funcién de compromiso es mayor para dicho valor, siendo un punto de equilibrio
para el tamano de la ventana.

Resultados Generales en imagenes sintéticas.

Para poder comparar el desempeno de todos los filtros, de manera absoluta, definimos otra
funcién de compromiso ponderando tres indices (SNR, EEI y RMSE). La funcién de com-
promiso dos (ver Tabla [3=3]), asume que el mejor desempeno es cuando el valor de SNR es
maximo, al igual que el indice EEI y por el contrario considera que el valor de RMSE debe ser
minimo. Los cdlculos confirman que la propuesta de filtrado con ventana adaptativa brinda
mejores resultados (ver Tabla [3-4)), y adicionalmente expresan que el filtro MMN tiene un
buen desempeno.



28

3 Eliminacién de ruido Speckel

Tabla 3-4: Funcién de compromiso dos. Filtro Frost. k=0.03.

% ruido N =3 N=5 N=7 N=9 N =11 Adaptativa
) F5=096 | F5=0,86 | F5=0,80 | F5=0,75 | F5=0,70 F5 =244
10 Fio=0,50 | Fl9=047 | F19 =045 | F1g=0,42 | F;9=0,39 || Fip=1,33
20 F20 = 0,26 F20 == 0,28 F20 == 0,26 F20 = 0,25 F20 = 0,23 F20 = 0,64
30 F30 - 0,12 F30 == 0,14 F30 == 0,13 F30 - 0,14 F30 - 0,12 F30 - 0,51
40 F40 - 0,15 F40 == 0,15 F40 == 0,18 F40 - 0,16 F40 - 0,17 F40 - 0,25
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RMSE vs Ruido. Filtro de Lee o,, = 6.
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(e)Filtro Frost. Ventana adaptativa. (f) Filtro MMN. Ventana adaptativa.

Figura 3-9: Imdgenes filtradas Municipio de Saldana (Tolima).



3.6 Resultado del filtrado 31

3.6.3. Imagenes de radar.

La imagen utilizada en éste trabajo fue capturada por el satélite RADARSAT-2 en el Distrito
de Riego de Saldana, Tolima, el dia 26 de febrero de 2009. Se utilizé el paquete PolSARpro
para generar la imagen en la composicién de Pauli. La imagen utilizada es de polarizacién
multiple (polarizaciones HH, HV, VH y VV) y de gran tamano (3572 x 5938 pixeles), por
esta razon se generaron varias imagenes de menor resolucién para el estudio. Al seleccionar
regiones mas pequenas, de la imagen original, se tuvo como criterio elegir zonas donde se ob-
servara la presencia de los cultivos de arroz. Es decir, se traté por un lado de tomar regiones
donde existiera cultivos de arroz y por otra, que dichas imagenes no tuvieran una resoluciéon
muy grande, ésto debido a la limitada capacidad de computo del equipo utilizado. Debido a
la presencia de los sembrados de arroz entre los dos canales del rio Saldana, ésta fue la zona
escogida para seleccionar las imdgenes de menor resolucion. Se extrajeron: dos (2) imagenes
con resolucién de 1100 x 600 pixeles; siete (7) imdgenes de 1500 x 600 pixeles y cuatro (4)
imagenes con resolucién de 800 x 800 pixeles.

En el municipio de Saldana la actividad agropecuaria es la base de la economia, siendo la
principal actividad la agricultura. Las tierras planas e irrigadas se usan para la siembra del
cultivo mas importante de la zona; el arroz. En el municipio existe el Distrito de riego del
rio Saldana, el cual se bifurca en dos canales que se dirigen a los municipios de Saldana y
Purificacion [69]. En la Figura (a) se presenta una imagen SAR del Distrito de Riego
del rio Saldana. En dicha Figura aparece una zona dedicada totalmente al cultivo del arroz.
La region escogida se encuentra encerrada entre los dos canales del rio Saldana y en ella
aparecen plantios de arroz en diferentes etapas de desarrollo. La imagen presenta un alto
contenido de ruido multiplicativo y zonas diferenciadas por un marcado color. La imagen de
de la Figura (a) tiene una resolucién de 1670 x 1390 pixeles.

El tnico indice que utilizamos para monitorear el desempenio de los filtros en las imagenes
de radar fue la relacién senal a ruido, SNR, debido a que las fronteras en una imagen real
no son bien definidas y que ademds no contamos con una imagen sin ruido para medir el
error cuadratico medio. Tomamos una regién que consideramos homogénea, para comparar
los resultados. La zona escogida se encuentra en el estado 3 de desarrollo de los cultivos
de arroz; es decir, son cultivos con aproximadamente 25 dias de sembrados, segin estados
fenomenoldgicos de desarrollo definidos por la ingeniera Posada! [I]. En la Figura (a)
se presenta la regién seleccionada para evaluar el desempeno de los filtros, la cual presenta
alto contenido de ruido multiplicativo, dicha imagen tiene una resolucion de 57 x 57 pixeles.
La misma regién se presenta filtrada en las Figuras B=10I (b), (c¢), (d), (e) y (f); en éstas se
observa un buen desempeno del filtro de Lee, mediana y MediaModaNa, los cuales logras
homogeneizar la zona de prueba. Los resultados muestran que al utilizar nuestra propuesta

'Elena Posada. Ingeniera Forestal. Instituto Geografico Agustin Codazzi, IGAC. Centro de Investigacién y
Desarrollo en Informacién Geografica, CIAF. Coordinadora del grupo de Percepcién Remota y Aplica-
ciones Geogréficas.
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Tabla 3-5: SNR. Imagen de Radar. Clase 3.

Filtro SNR
Canal 1 | Canal 2 | Canal 3
Original 3.99 2.73 2.79
Lee 13.52 13.90 11.29
Mediana 12.66 12.87 10.66
Frost 13.50 13.86 11.27
MediaModaNa 7.98 9.02 8.73
Moda 4.31 3.66 3.99
Gamma 5.68 4.12 4.73
Geométrico 4.18 3.12 3.83

de ventana adaptativa, los mejores desempenos los tiene los filtros de Lee, Frost, Mediana y
MediaModaNa (ver Tabla [3=5]).

En las Figuras (b), (¢), (d), (e) y (f) se muestran la image SAR filtrada con los fil-
tros de Lee, Mediana, Moda, Frost y MediaModaNa respectivamente. Se puede observar en
las mismas una fuerte disminucién del ruido multiplicativo presentando zonas mucho mas
homogéneas. De igual manera realizamos un estudio comparativo de los histogramas de la
regién de estudio los cuales se presentan en las Figuras [3=11] y [7=10 En la Figura [3=11] (a),
(b) v (c) se presenta el histograma por canal para la regién de estudio. Se observa que los
valores estan bastante dispersos y que tienen una distribucién lejana de una gaussiana. En
la Figura B=11] (d), (e) y (f) se presenta el histograma de la regién de estudio luego de ser
filtrada utilizando el filtro de Lee. Se observa que los valores estan mas concentrados al rede-
dor de un valor central, es decir que el filtro logra eliminar esos valores extremos y suaviza
la region. En la Figura B=-11l (g), (h) y (i) se presentan los resultados del filtrado utilizando
el filtro de mediana. Se observa también una eliminacion fuerte de valores extremos y un
agrupamiento del histograma con una distribucién mucho mas parecida a la distribuciéon
gaussiana.

En el siguiente capitulo se presentan los clasificadores utilizados para la segmentacién y
clasificacion de las imdgenes SAR y la evaluacion de los mismos.
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a) Imagen original. ) Filtro Lee o, = 6.
c)Filtro Mediana. ) Filtro Moda.
e)Filtro MediaModaNa. f)Filtro Frost.

Figura 3-10: Imagen filtrada de radar. Clase 3.
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200

(a) Imagen original Canal 1.  (b) Imagen original Canal 2.  (c) Imagen original Canal 3.

200

(d) Filtro Lee Canal 1. (e) Filtro Lee Canal 2. (f) Filtro Lee Canal 3.

(g) Filtro Mediana Canal 1. (h) Filtro Mediana Canal 2. (i) Filtro Mediana Canal 3.

Figura 3-11: Histogramas. Clase 3. Parte 1.



4 Segmentacion, clasificaciéon y
evaluacion de resultados

4.1. Introduccidon

En el presente capitulo presentamos las técnicas utilizadas para realizar la segmentacion
y clasificacién de las imagenes SAR estudiadas. Mostramos los resultados y evaluamos los
mismos utilizando tres coeficientes estadisticos: la sensibilidad, la especificidad y la exactitud.
En el proceso de segmentacion y clasificacion de los estados de desarrollo del cultivo de arroz,
se utilizaron cinco clases con base en un estudio en el que se generd una libreria de patrones
pictorico-morfologicos de diferentes estados de desarrollo y actividad del arroz, a partir de las
imagenes de radar del satélite RADARSAT-2 [I]. Se incluye adicionalmente una sexta clase
relacionada con pastizales. Las clases definidas y el cédigo de colores utilizado se especifican
en la Figurald-1]y en la Tablad=-Tlrespectivamente. Para la definicién de las clases el experto
realizo una visita a la zona cultivada en el municipio de Saldana y georeferencio los diferentes
estados de desarrollo del arroz. Con la informacién de campo, el experto determind, en la
imagen SAR, las clases asocidndolas a diferentes matices de colores.

Todas la imdgenes empleadas se filtraron con los tres filtros que dieron mejor desempeno (el
filtro Lee, Mediana y MediaModaNa) segin resultados de Capitulo 2 (Seccién [3]), y en todos
ellos se utilizo la técnica propuesto de ventana adaptativa.

4.2. \Vector de caracteristicas.

Dado que fue posible diferenciar visualmente las unidades a clasificar, las caracteristicas que
se utilizaron, para conformar el vector de entrada a los clasificadores, se basaron en criterios
de color. En la Figura[4=1] se muestran encerradas entre cuadrados cinco zonas asociadas con
las clases definidas por un experto en este tipo de imagenes. Adicionalmente, se presenta una
sexta clase propuesta en ésta investigacion relacionada con pastizales. El area resaltada en la
Figura[4=Tlreferenciada como: Clase 1 (terreno en soca) presenta un color azul claro; Clase 2
(terreno preparado antes de la siembra) se presenta oscura debido al alto contenido de agua;
Clase 3 (cultivos con 25 dias de sembrado) se manifiesta con un color azul oscuro; Clase 4
(cultivos con 50 dias de sembrados) se observa con un color rojo claro; Clase 5 (cultivos con
75 dias de sembrados) presenta un color verde-rojo y la Clase 6 (pastizales) se manifiesta
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Figura 4-1: Estados de desarrollo del arroz. Clases.

Tabla 4-1: Estados de desarrollo del cultivo de arroz y cédigo de colores.

Clase || Estado de desarrollo

Cy || Terreno en soca (brote de la cosecha).

Cs Terreno preparado antes de la siembra.

Cs Cultivo con 25 dias de sembrado.

Cy Cultivo con 50 dias de sembrado.

@)
=
o
=

Cs Cultivo con mas de 75 dias de sembrado.

Cs Pastizales.
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(a) Canal 1. (b) Canal 2. (c) Canal 3.
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(d) C1-C2. () C2-C3. (f) C3-C1.

Figura 4-2: Histogramas. Diferencia de canales.

con un color verde claro.

Para la segmentacion en color se han utilizado varias transformaciones que buscan separar las
zonas homogéneas en las imdgenes [76]. En nuestra investigacién utilizamos las transforma-
ciones propuestas por Ohta el al. [77] y Béez et al. [78]. Ohta propone los siguientes atributos
I = W, I, = (R;B) y I3 = Lf_B), los cuales son componentes importantes (segun el
autor) para representar la informacién de color. A su vez, Béez utiliza las transformaciones
C, = @, Cy = (G;—B) y C3 = @, y manifiesta que al hacer las diferencias por pares
de canales R — G, G — By B — R, en los histogramas resultantes se hace una distincién

clara entras las diferentes zonas homogéneas de color. En nuestro analisis encontramos que
al hacer las diferencias por pares de canales los histogramas se estrechan haciendo mas se-
lectivas las caracteristicas. En las Figuras (a), (b) y (c) se aprecia el histograma para el
canal 1, canal 2 y el canal 3 respectivamente de una regién perteneciente a la clase 4, y en
las Figuras (d), (e) v (f) se encuentra el histograma para las diferencia de canales, los
cuales de destacan por ser mas angostos, siendo a su vez mas selectivo.

Las caracteristicas empleadas para la segmentacién buscan captar los atributos de color de
las imdgenes, por esta razon la caracteristica uno (), corresponde el valor de intensidad del
canal uno; la caracteristica dos (z3) es la intensidad del canal dos; la caracteristica tres (x3)
es la intensidad del canal tres; la caracteristica cuatro (x4) es la diferencia de la intensidad
del canal uno y dos; la caracteristica cinco (x5) es la diferencia de la intensidad del canal
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Tabla 4-2: Caracteristicas. Vector de entrada.

Nombre Caracteristica
x Valor del pixel del canal 1 (¢y)
To Valor del pixel del canal 2 (cq)
T3 Valor del pixel del canal 3 (c3)
74 [(a—ca) 4 197]
5 [(ca—es) 1 197]
76 [(ea—e1) 4 q97]
- (cl+032+63)

dos y tres; la caracteristica seis (z4) es la diferencia de la intensidad del canal tres y uno;
y la caracteristica siete (x7) es la intensidad promedio (ver Tabla [4=2]). A la diferencia de
los canales en las caracteristicas (z4, x5 y xg), se les agrega 127 para tener siempre datos
positivos. El rango de valores para todas las siete caracteristicas empleadas oscila desde 0 y
255, es decir 0 < z; < 255.

Adicionalmente se hizo un estudio de la capacidad discriminante, es decir de la capacidad
de separar lo mas nitidamente posible las clases existentes. Para ello se utilizo la relacion de
Fisher [79] 80] definida como muestra la Ecuacion A1l

(T1 — T2)?
o2+ o3

Ri = (1)
La relacion de Fisher cuantifica simultaneamente la separacién interclases y la fiabilidad
interna de las clases. Entendiendo la fiabilidad como el hecho de que los objetos de una misma
clase deberan presentar la menor dispersion posible, menor varianza. Una caracteristica
serd tanto mas discriminante cuanto mayor sea su relaciéon de Fisher. Es decir, interesa que
la distancia de las medias de dos clases sea elevada y, al mismo tiempo, que la varianza de
ambas clases sea lo menor posible.

En las Tablas [2-8] [12-9] 12-10l M2-11] y M2-12] se presenta la relaciéon de Fisher de
cada una de las clases medida para cada caracteristica. En la Tabla [12-8] se aprecia que
la caracteristica que mejor diferencia a la clase 1 de la clase 2, es xs, teniendo también
buen desempeno x7, 3 v x1. Entre la clase 1 y la clase 3 la caracteristica que tiene mejor
desempeno es x3, seguida de x7 y zo. Entre la clase 1 y la clase 4 la caracteristica que posee
la mayor discriminalidad es x5, teniendo también buen desempeno zg v z2. De igual manera,
la caracteristica que mejor se comporta para diferenciar la clase 1 y la clase 5 es x7, seguida
de x3 y x1. Y finalmente, para diferenciar la clase 1 de la clase 6, la caracteristica que tiene
mejor desempeno es x3, también teniendo buen comportamiento x7 y x;.
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En la Tabla[12-13lse presenta la relacién de Fisher entre clases. En dicha tabla se observa que
la distancia entre las clases es significativa siendo las caracteristicas utilizadas discriminantes.
Sélo existe una distancia pequena entre la clase 3 y la 6.

La segmentacion y clasificacién se realizaron simultdneamente pixel a pixel en la imagen
aplicando tres clasificadores los cuales se describen en la siguiente seccion.

4.3. Clasificador Bayesiano

El clasificador Bayesiano es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes que
asume independencia entre las variables predictoras. El clasificador Bayes normal es un clasi-
ficador simple que asume que el vector caracteristicas tiene una distribucién normal, es decir
asume que la funcién de distribucion es Gausiana. Utilizando los datos del entrenamiento el
algoritmo estima las medias y la matriz de covarianza por clase, y utiliza éstos valores para
las predicciones.

4.3.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes expresa la probabilidad condicional de un evento aleatorio A dado B en
términos de la distribucion de probabilidad condicional del evento B dado A y la distribucién
de probabilidad condicional marginal de sélo A. Formalmente podemos expresar el teorema
diciendo que {A;, Ay, ..., A;, ..., A, } son un conjunto de sucesos excluyentes y exhaustivos y
tales que la probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero. Sea B un suceso cualquiera
del que se conocen las probabilidades condicionales P(B | A;). Entonces la probabilidad

P(A; | B) viene dada por la Ecuacion 4=2]
P(B | A)P(A;)
P(B)

P(A; | B) = (4-2)

Donde:
= P(A;) son las probabilidades a priori.
» P(B | A;) es la probabilidad de B en el caso que se de A;.

» P(A; | B) son las probabilidades a posteriori.

4.4. Clasificador Fuzzy c-means.

El algoritmo de agrupamiento borroso Fuzzy c-means es frecuentemente utilizado en el re-
conocimiento de patrones [73] [74]. Este método permite que un mismo conjunto de datos
pertenezca a més de una clase y esta basado en la minimizacién de una funcién de costo (ver
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Ecuacién =4]). A continuacién presentamos el modelo bésico del algoritmo.

Sea X = (x1,Xg, ..., X,) un conjunto de n vectores de caracteristicas en el espacio RP. Donde
p representa el niimero de caracteristicas de cada vector. Dado X, decimos que existe ¢ sub-
conjuntos borrosos o grupos (clusters) donde {p;x = pi(xx), 1 < k <n,1 <i < ¢} satisfacen
las tres condiciones siguientes:

0<pup<l 1<i<e¢ 1<k<n. (4-3a)
> pr=1 1<k<n. (4-3b)

i=1
0<Zﬂik<n 1<i<e. (4-3c)

k=1

Donde g es la funciéon de pertenencia del vector x; al grupo i. El algoritmo Fuzzy c-means
(FCM) es un algoritmo de optimizacién iterativo que minimiza la siguiente funcién costo:

T=Y > uilxe—vil? (4-4)

k=1 i=1
Donde n es el numero de datos, ¢ es nimero de grupos o clases, donde x;, es el k-ésimo
vector de la muestra, v; es el vector que ubica el centro del i-ésimo grupo y m es una
constante mayor que uno. Las funciones de pertenencia a un determinado grupo se hallan

con la Ecuacién

1
Hire = 2 (4'5)

s <|| X) = Vi II)"”
N EVERA
La minimizacién de la funcién costo (Ecuacién @=4) es un problema de optimizacién no
lineal que se puede solucionar utilizando varios métodos entre los que podemos mencionar:

minimizaciéon iterativa, “recocido simulado” y algoritmos genéticos. Pero el método mas
habitual es el algoritmo FCM. La suficiencia de las Ecuaciones y [4-8 para minimizar
la funcién costo y la convergencia del algoritmo FCM fue demostrado por Bezdek [75]. El
proceso de resolucién de la funcion costo es iterativo y puede caer en minimos locales, dado
que dicha funcién mide distancias y valores de pertenencia.

El algoritmo se inicia considerando un numero de grupos ¢ y escogiendo aleatoriamente los
centros v; con ¢ = 1,2,...,c. El método converge a una soluciéon para los vectores v; que
representan un minimo local o un punto de silla de la funcién costo. Los siguientes pasos
implementan el algoritmo:

Paso 1 Se inicializan las constantes ¢, m y € tales que cumplen las condiciones:
1<c<n. (4-6a)
0<m < 0. (4-6Db)
0<e<l. (4-6¢)
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Paso 2 Se calculan o proponen aleatoriamante los centroides iniciales.

V() = (Vl’o, V270, ceny VC70) € Rp (4—7)

Paso 3 Se actualizan los valores de las funciones de pertenencia p;;, utilizando la ecuacion
4-5]

Paso 4 Se actualizan los centros de los grupos utilizando la siguiente ecuacion:

v, — > ke (i) "X
1 n

> e (Hire)™
La ecuacion 4=8 da los centroides como la media ponderada del conjunto de datos que

pertenecen a un grupo, donde los pesos son el grado de pertenencia. Debido a ésto el
algoritmo se llama c-means.

(4-8)

Paso 5 Se chequean las condiciones de terminacion del algoritmo. Se determina FE; tal que

E, = Z || Vit — Vi1 ||2 (4‘9)
i=1

Si E; < € se detiene la rutina, de lo contrario se repite los pasos del 3 al 5. De igual
manera se puede detener el algoritmo si ¢ alcanza el numero maximo de iteraciones.

Para nuestro caso, el vector caracteristicas esta en el espacio R7. De igual manera utilizamos
el clasificador Fuzzy c-means como un clasificador supervisado, es decir partimos de conocer
el nimero de clases. En nuestro algoritmo el valor de ¢ es de cinco (¢ = 5). Se tom¢ también
m = 2, ¢ = 0,0001 y el nimero méaximo de iteraciones de 2000. El algoritmo FCM se lanzo
cincuenta (50) veces con un ntimero de iteraciones promedio de 85 para la convergencia. Los
centroides iniciales los obtenemos de hallar la media de cada caracteristica en cada clase,
es decir que para los centros iniciales de cada clase tomamos la media de los valores de
entrenamiento.

4.5. Redes Neuronales Artificiales. EI Perceptron
Multicapa.

En el proceso de segmentacién y clasificacion de las imégenes SAR filtradas, se implemento
una red neuronal artificial (RNA) con la siguiente arquitectura: siente (7) nodos en la capa
de entrada (L;), ocho (8) neuronas en la capa oculta (Ly) y cinco (5) neuronas en la capa
de salida, L3 (ver Figura [d4=4)). Todas las neuronas tienen como funcién de transferencia la
funcién sigmoidea simétrica (ver Ecuacion E=10).

Bl —e)
(14 e—az)

fx) = (4-10)
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Sea x; la variable de entrada, donde 1 <7 < 7, es decir el vector de entrada es de dimension
7

siete (7). Entonces tenemos para la capa 2: v; = > (wj;x; + b;) con la funcién de activacién

1=1

1 — e

p; = ﬁ(—e_), donde 1 < j < 8. Para la capa 3, es decir la la capa de salida: u; =
T (L+em)
e OCUJ

8 ., o B(1—e )
i ©) con la funcién de activacion yp, = ——— = donde 1 < k£ < 5.
> (Wijpj + Br) la f d t =y donde 1 < k < 5. El
Jj=1 e

error de cada salida es e, = di — yi, donde di es la respuesta deseada de la neurona k,

5

y el error cuadratico medio es ¢ = 3 >~ e?. En nuestro caso tomamos o = 1, y f = 1 en
k=1

todas las capas y se tom6 como criterios de parada del algoritmo cien iterciones (100) o un

error de e = 0,0001. La red se entrend utilizando el algoritmo de propagacién hacia atras
(backpropagation). En éste se compara la la salida real con la salida deseada. La diferencia
entre ambas constituye un error que se propaga hacia atras desde la capa de salida hasta
la entrada permitiendo la adaptacion de los pesos de las neuronas intermedias mediante el
método del gradiente descendiente.

0
Los incrementos en los pesos para la capa tres son: AW; = —ny 01/;
kj
Tenemos entonces para la capa de salida:
Oe :E%%m’f’1gk§5y1§j§8 (4-11)
8ij 8ek 8yk 8uk 8Wk]
Ademas conociendo que:
Oe
— —er=d, — 4-12
a6k Ck k Yk ( )
8ek
T 4-13
. (4-13)
Oys _ (1 —yj
= 4-14
8uk
=, 4-15
oWy, (4-15)
Obtenemos para AWy
1 — 2
AW = mldy - ) T (1-16)
Para la capa dos obtenemos:
5
0z _ N~ e Oew Oyi Oui 1<j<8yl1<i<T. (4-17)

811}3'2' N 1 8ek 8yk 8uk 8wj2-’
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ademas sabemos que:

8uk i 0uk &pl

= -—= 4-18
8wj2- —1 &pl 8’(1]@' ( )
y conociendo que:

Do Opp Ov
= 4-19
Combinando la ecuacion [4-18y obtenemos:
8
Ouy, — %% Qv (4-20)
8wj2- —1 &pl 8’01 8wji
Ahora, con la ecuacién B=1T y obtenemos finalmente:
5
Os _ Oe Oey, Ay, Z ouy, 8@ ov; (4-21)
awﬂ 0ek 8yk ouy, o) 8vl owj;
que es lo mismo que escribir:
e o~ 0z ey, Dyi Duy, g1 O

= 4-22

owj; kZ:: — ey, yi, Oy, Dpy O, Owj; (4-22)

Utilizando las identidades conocidas en los pasos anteriores podemos escribir la ecuacion
[4-22] de la siguiente manera:

ZZ Bt Ll 0 1 -

awﬂ pa vy 2 2

y finalmente obtenemos para los incrementos en la capa dos:

5 8
[1— 1-—
iji =12 E E dk - yk 2 Ui ] VVlz [ 2¢Z]Ij (4_24)
k=1 l=1

Para nuestro caso tomamos el valor de n; = 15 = 0,1. Adicionalmente realizamos un estudio
del rendimiento de la red neuronal. Se investigé el efecto que tenia el nimero de neuronas de
la capa oculta sobre la razén de verdaderos positivos (RVP). Encontramos que la variacién
del rendimiento de la red es pequeno al aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta
(ver Figura[4=3]). Por lo tanto se opté trabajar con ocho (8) neuronas en la capa oculta.
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4.6. Evaluacion de resultados.

En un primer paso en la evaluacién de los clasificadores, construimos 8 imagenes sintéticas
con pixeles tomados de la imagen real. Se seleccionaron regiones homogéneas de la imagen
SAR y se construyé con éstas, las imégenes artificiales utilizando cinco mil pixeles de cada
una de las cinco clases (en un primer momento no incluimos la clase 6 de pastizales). Cada
clase en las imagenes se representé con una regién de 25 x 25 pixeles (ver Figura (a)).
Para evaluar el desempeno de los clasificadores utilizamos la matriz de confusién, la cual
nos permite observar si el sistema se estda equivocando. Utilizando la imagen de plantilla
(imagen de referencia, valores reales, Figura [4=5] (b) ), se compara pixel a pixel con la
imagen clasificada, y en la matriz de confusion se registra a que clase corresponde cada
pixel segun el clasificador y segin la plantilla. Las imagenes se filtraron con el filtro de
Lee utilizando nuestra propuesta de ventana adaptativa. En el Anexo 2 se presentan las
matrices de confusién de las imagenes. Con los datos de la matriz de confusién se calculan
los valores con los que se caracteriza el clasificador, es decir: la Sensibilidad, la Especificidad
y la Exactitud (ver anexo 5). En las Tablas [4=3] [4=4] y [4=5l se presentan los valores promedios
de los indices por clase y la desviacion estandar de los mismos.

Como se observa en las Tablas 4=3] [4-4] y el rendimiento de cada clasificador varia de
una clase a otra. Para la clase 1, el mayor valor de la sensibilidad lo tiene la red neuronal,
con una desviacion estandar de 18, 7. De igual manera el clasificador Perceptrén Multicapa
presenta mejor desempeno, en su relacion de verdaderos positivos, en las clases 2, 3 y 4. Para
la clase 5 el mejor desempeno lo tuvo el clasificador Fuzzy c-means, llegando a tener un valor
de oypr = 1,2, el mas bajo de todos los clasificadores. Podemos observar que en promedio
el mejor desempeno lo tiene el clasificador Perceptron Multicapa con un valor para el indice
VPR de 86,3%.

En las mismas tablas mencionadas anteriormente, se aprecia que la razén de verdaderos
negativos de cada clase para el clasificador Perceptron Multicapa y el clasificador Fuzzy
c-means son bastantes p

Q

Op —

9
7 (4-25)
En las Figuras [4-7] y [4-8] se presentan imagenes clasificadas sin previo filtrado. Las Figuras
[4-7] (a) y [4=8] (a) son las imédgenes ruidosas a clasificar. Los resultados de la clasificacion
utilizando los tres clasificadores se observan en las Figuras =7l (b), (¢) y (d) y en las Figuras
[4=8l (b), (c) y (d). Estos resultados muestran que clasificar las imagenes sin filtrar produce
un rendimiento inaceptable.

Evaluacién de resultados, imagen sintética, incluyendo la clase 6.

Evaluamos nuevamente el desempeno de los clasificadores incluyendo, en una imagen sintética
una sexta clase relacionada con pastizales. Esta nueva imagen se construyd con un total de
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(a) Imagen sintética 1.

(b) Plantilla.

(c) Clasificada. Bayes.
i _
(d) Clasificada. Fuzzy c-means.
I _
(e) Clasificada. Perceptrén multicapa.

Figura 4-5: Imagen sintética 1 clasificada.

Tabla 4-3: Caracteristicas. Clasificador Perceptrén Multicapa. Cinco clases. Promedios.

VPR OV PR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 || 67,8% | 18,7 || 99,7% | 04 | 93,3% | 38
Clase 2 ||94,7% | 1,9 || 981% | 0,7 | 974% | 0,9
Clase 3 ||958% | 3,9 | 904% | 4,1 | 915% | 3,7
Clase 4 || 952% | 3,7 96,0% | 3.1 | 958% | 2,5
Clase 5 || 782% | 11,6 | 985% | 15 | 944% | 22

Promedio || 86,3% | 80 ||965% | 2,0 | 945% | 2,6
VPR= Sensibilidad; VNR= Especificidad; ACC=- Exactitud.
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Tabla 4-4: Caracteristicas. Clasificador Bayesiano. Cinco clases. Promedios.

VPR OVPR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 || 65,1% | 17,6 |/ 96,6% | 3,2 || 904% | 4,5
Clase 2 || 93,7% | 2,3 | 884% | 44 |89.5% | 3.3
Clase 3 ||914% | 82 || 87,7% | 7,3 | 8.4% | 6.9
Clase 4 || 555% | 24,2 || 97, 7% | 1,8 || 892% | 5,2
Clase 5 || 69,9% | 12,7 | 982% | 1,9 |[926% | 3,7

Promedio || 75,1% | 13,0 || 93,7% | 3,7 | 90,0% | 4,7
VPR= Sensibilidad; VNR=- Especificidad; ACC= Exactitud.

Tabla 4-5: Caracteristicas. Clasificador Fuzzy c-mean. Cinco clases. Promedios.

VPR OV PR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 || 65,7% | 183 | 99,7% | 0,4 | 929% | 3,7
Clase 2 || 834% | 58 {989% | 0,04 ||958% | 1,1
Clase 3 || 80,0% | 15,3 |/ 90,5% | 4,1 884% | 6,0
Clase 4 || 735% | 17,5 {1 992% | 09 || 94,0% | 3,5
Clase 5 || 949% | 12 | 8,9% | 84 ||87,7% | 6,5

Promedio || 795% | 11,6 | 94,8% | 2,7 | 91,8% | 4,2
VPR=> Sensibilidad; VNR= Especificidad; ACC=- Exactitud.
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30,000 pixeles reales distribuidos en doce regiones de 50 x 50 pixeles. De cada clase se tomaron
5000 pixeles (ver Figura (a)).

En la Figura[4=9 se presentan las imagenes clasificadas utilizando: el clasificador Bayesiano,
Figura (b); el clasificador Fuzzy c-means, Figura (c); y el clasificador Perceptrén
Multicapa, Figura (d). Las matrices de confusién para el clasificador Fuzzy c-means y
para el Perceptrén Multicapa se pueden observar en el anexo 2, ver tablas y [8=30]
respectivamente. Las caracteristicas medidas para estos dos clasificadores se encuentran en
las Tablas 12=3] y 12-4] para imégenes filtradas con el filtro de Lee.

El clasificador Bayesiano presenta confusién principalmente entre: la clase 1 y la 6; entre la
2 y la 6; entre la clase 3 y la clase 6; entre la clase 4 y la 2; entre la clase 5 y la clase 6;
y entre la clase 6 y la 1. El mejor desempeno del clasificador Bayesiano para reconocer los
pixeles de una regién se encuentran para la clase 2, y el desempeno mas bajo se tiene con
la clase 4. El mejor desempeno del clasificador Bayesiano para excluir pixeles que no son de
una clase, se presenta para la clase 5 (ver Tabla [12-T]).

Por otra parte, el clasificador Fuzzy c-mean presenta confusiéon principalmente entre: la clase
1 y la 3; entre la clase 2 y la clase 5; entre la clase 3 y la 5; entre la clase 4 y la 5; entre la
clase 5 y la 6; y entre la clase 6 y la 1. El mejor desempeno del clasificador Fuzzy c-means
para reconocer pixeles de una regién se encuentran para la clase 5 y el desempeno mas bajo,
para la clase 1. El mejor desempenio del clasificador para excluir pixeles que no son de una
clase se presenta para la clase 2 (ver Tabla [8=29)).

De igual manera, el clasificador Perceptrén Multicapa presenta confusiéon principalmente en-
tre: la clase 1 y la 6; entre la clase 2 y la clase 6; entre la clase 3 y la 2; entre la clase 4 y
la 3; entre la clase 5 y la 6; y entre la clase 6 y la 1. El mejor desempeno del clasificador
Perceptrén Multicapa para reconocer pixeles de una region se encuentran para la clase 2 y
el desempeno mas bajo, para la clase 6. El mejor desempeno del clasificador para excluir
pixeles que no son de una clase se presenta con la clase 4 (ver Tabla [8=30]).

El desempeno de los clasificadores varia dependiendo de la clase examinada. De éste estu-
dio podemos concluir que el algoritmo Fuzzy c-means tiene mejor desempeno en promedio,
ésto utilizando como criterio el valor de la Sensibilidad ( o Relacién de Verdaderos Pos-
itivos VPR), la Especificidad (o Relacién de Verdaderos Negativos VNR) y la Exactitud
(ver Tablas 12=2] M2-31 y @2-4]). Esta tltima, para el clasificador Fuzzy c-mean presenta en
promedio (con todas las clases), valores mayores al 94 %.

Clasificador mixto

Buscando mejorar los resultados realizamos una nueva clasificacion por votacién utilizando
los resultados de los tres clasificadores. La clasificacién definitiva de pertenencia de cada
pixel se hizo considerando el voto de los tres clasificadores, es decir si dos de ellos coincidian
se tomaba esa decisién como cierta. Si la clasificacién de los tres algoritmos es diferente se
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Figura 4-6: Imagenes reales clasificadas. Cinco clases.
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(¢c) Fuzzy. (d) Perceptron.

Figura 4-7: Imagen real clasificada sin filtrado. Cinco clases.

(c) Fuzzy c-means. (d) Perceptron Multicapa.

Figura 4-8: Imagen sintética clasificada sin filtrado. Seis clases.
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utilizo un criterio de probabilidades con la informacién de las Tablas 12-2] 12-3]y 12-4l En
la Tabla se consignan los valores de los coeficientes resultantes de la clasificacion por
Votacion, y en la Figura[4=101 (b) se presenta la imagen clasificada por Votacién. En la Tabla
[8-31] se presenta la matriz de confusion para la clasificaciéon por votacién. Se encuentra una
mejora de la clasificacion con el algoritmo de Votacién, en especial para la clase 1 y 6. En
promedio la clasificacion por Votacion tiene mejores resultados.

4.7. Segmentacion de imagenes reales de RADARSAT-2.

En una etapa final, después de entrenar y evaluar los clasificadores con imagenes sintéticas,
medimos su desemperfio con cuatro imagenes reales. En las Figuras (a), (b), (c) y (d) se
presentan las cuatro imagenes originales a filtrar y clasificar. En éste punto utilizamos los
clasificadores entrenados para discernir sobre cinco clases. En las Figuras (e), (f), (g) y
(h) se presentan las imédgenes clasificadas por el experto, las que se utilizan como plantilla
en el proceso de evaluacién de los clasificadores. Todas las imagenes son filtradas utilizando
el filtro de Lee y la propuesta presentada en ésta investigacién de ventana adaptativa. En
las Figuras (i), (j), (k) y (1) se presenta la clasificacién realizada por el clasificador
Bayesiano. En las Figuras (m), (n), (o) y (p) se presenta el resultado del clasificador
Fuzzy c-means y en las Figuras (q), (r), (s) v (t) encontramos la clasificacién con la
red neuronal. Las Tablas [4=6] [4-7] y 4=8] se encuentran los resultados de las medidas de la
sensibilidad, especificidad y la exactitud para el clasificador Bayesiano, el Fuzzy c-means
y el Perceptron Multicapa, respectivamente. Como se menciond anteriormente, se observa
que el rendimiento de los clasificadores varia de una clase a otra, al igual que la desviacion
estandar. El clasificador que tuvo el mejor desempeno con la imagen real fue la red neuronal.
Al comparar las imagenes clasificadas con los tres clasificadores, pero teniendo en cuenta
la sexta clase relacionada con pastizales (Figura [7=11]), encontramos que los clasificadores
presentan mayor confusién. La Figura[7=11] (a) se presenta la zona seleccionada de la imagen
real; la Figura [T=17] (b) muestra la imagen filtrada; la Figura [[=11] (¢) presenta la imagen
clasificada utilizando el clasificador Bayesiano; la Figura [7=11] (d) la imagen clasificada con
la red neuronal; la Figura [7=11] (e) la imagen clasificada con el algoritmo Fuzzy c-means y
la Figura [7=11] (f) la imagen clasificada con el algoritmo mixto, por Votacién.
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Tabla 4-6: Imagen real. Clasificador Bayesiano. Cinco clases.

VPR OVPR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 || 37,3% | 20,1 | 89,1% | 2,8 78,6% | 8,0
Clase 2 || 793% | 234 | 949% | 1,5 943% | 0,9
Clase 3 || 91,3% | 39 | 829% | 3.6 85,5% | 5,6
Clase 4 || 114% | 59 | 946% | 2,6 88,7% | 3,2
Clase 5 || 755% | 7.8 | 949% | 1,2 91,5% | 2,6

Promedio || 59,0% | 12,2 || 91,3% | 2,3 || 87,7% | 4,1
VPR= Sensibilidad; VNR=- Especificidad; ACC= Exactitud.

Tabla 4-7: Imagen real. Clasificador Fuzzy c-means. Cinco clases.

VPR OV PR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 441% | 16,5 || 978% | 1,2 86,1% | 4,5
Clase 2 36,3% | 27,3 11 999% | 0,1 96,6 % | 0,3
Clase 3 || 874% | 50 || 714% | 48 | 784% | 4,0
Clase 4 399% | 9,6 97,6 % 1,0 91,1% | 3,0
Clase 5 68,2% | 15,1 || 86,8% | 2,1 829% | 48

Promedio || 55,2% | 14,7 || 90,7% | 1.8 | 87,0% | 3,3
VPR= Sensibilidad; VNR=- Especificidad; ACC=- Exactitud.

Tabla 4-8: Imagen real. Clasificador Perceptréon. Cinco clases.

VPR OVPR VNR OVNR ACC gACC

Clase 1 || 914% | 93 | 97,0% | 49 | 93.8% | 4,0
Clase 2 || 84,6% | 26,5 |/ 99,9% | 0,1 994% | 1,0
Clase 3 |1999% | 0,1 | 953% | 4,7 ||964% | 3,6
Clase 4 |1 925% | 44 ] 991% | 11 98,1% | 0,7
Clase 5 || 86,5% | 17,0 || 985% | 0,6 | 952% | 44

Promedio || 91,0% | 11,5 || 979% | 2,3 | 96,6% | 2,7
VPR=> Sensibilidad; VNR= Especificidad; ACC=- Exactitud.
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(c) Fuzzy c-means. (d) Perceptréon Multicapa.

Figura 4-9: Plantilla e Imagenes clasificadas. Filtro Lee.

(a) Plantilla. (b) Votacién.

Figura 4-10: Imagen clasificada por Votacién. Filtro Lee.



5 Conclusiones

5.1. Introduccidon

En el presente capitulo presentamos los resultados finales y las conclusiones de nuestra inves-
tigacién. Primero presentamos las conclusiones generales y luego analizamos los resultados
del proceso de filtrado de las imagenes con ruido speckle y finalmente presentamos las con-
clusiones de la segmentacion y la clasificacion de las imdgenes de RADARSAT-2.

5.2. Conclusiones generales
Dentro de las conclusiones generales podemos citar:

= Si es posible realizar una clasificacion automatica de los estados de desarrollo del arroz
a partir de imédgenes generadas con el Radar de Apertura Sintética.

» Utilizando las imagenes de RADARSAT-2 es viable identificar los diferentes estados
de desarrollo del cultivo de arroz.

= Se requiere, necesariamente antes de cualquier proceso de segmentacion o clasificacién
de las imagenes SAR, realizar una etapa de filtrado para eliminar el ruido speckle.

= El rendimiento en la etapa de filtrado mejora considerablemente al utilizar el algoritmo
de ventana adaptativa propuesto en ésta investigacion.

= Los filtros que tienen mejor desempeno, en el filtrado de las imagenes SAR son: el filtro
Lee, el de Frost, el Mediana y el MediaModaNa.

» El desempenio de los clasificadores varia de acuerdo a la clase examinada, teniendo en
ciertas clases mejor desempeno unos clasificadores que otros.

» El mejor desempeno (en promedio), de los clasificadores utilizados se obtuvo para la
red neuronal artificial, esto en el caso que se seleccionaron cinco clases.

» En la imagen real SAR, en las regiones que hay presencia de cultivos de arroz, la sexta
clase hace que los clasificadores presenten mayor confusion.



5.3 Resultados del filtrado de las imagenes con ruido speckle. 55

= Cuando tenemos en cuenta la sexta clase, el algoritmo de clasificacion mixto prop-
uesto, que considera los resultados de los tres clasificadores empleados, (Fuzzy c-means,
Bayesiano y el Perceptrén Multicapa), en promedio da mejores resultados.

= Es posible realizar un clasificador automatico de los estados de desarrollo del cultivo de
arroz a partir de imégenes de RADARSAT-2, utilizando en todas sus etapas software
libre.

5.3. Resultados del filtrado de las imagenes con ruido
speckle.

En el presente estudio proponemos un método novedoso para calcular el tamano de la ven-
tana de proceso en el filtrado de imégenes con ruido speckle. Nuestra propuesta de ventana
adaptativa se basa en la comparacion de las regiones de estudio, la ventana y su perimetro
utilizando los momentos invariantes de Hu. Evaluamos el rendimiento de varios filtros de uso
corriente utilizando cuatro criterios. El desempeno de los filtros se mide hallando la relacion
senal a ruido, el indice de mejora de contornos, el error cuadratico medio y el tiempo de pro-
ceso. Adicionalmente, proponemos un nuevo algoritmo de filtrado, el Filtro MediaModaNa
(MMN) para procesar las imagenes con ruido speckle. Ponderamos los resultados definien-
do una funciéon de compromiso para cada imagen y para cada porcentaje de ruido de las
imagenes sintéticas. Acorde con la evaluacién que hicimos los filtros de Lee, Mediana, Moda,
Frost y MediaModaNa presentan los mejores resultados. Utilizando el criterio de la Funcién
de Compromiso, observamos que el desempeno de todos filtros se ve incrementado al utilizar
el método propuesto por nosotros de ventana adaptativa.

La relacion senal a ruido en una determinada imagen disminuye al aumentar el porcentaje
de ruido en ésta, pero a su vez, los valores de SNR se ven incrementados al aumentar el
tamano de la ventana de proceso. El indice de mejora de contornos decae al aumentar el
tamano de la ventana.

Un aumento del tamano de la ventana de proceso ocasiona el incremento del error cuadratico
medio. Para todos los porcentajes de ruido en las imagenes los mejores resultados se obtienen
para ventanas pequenas. Observamos que al aumentar el porcentaje de ruido en las imagenes
el valor de RMSE también aumenta. Para todos los filtros el tiempo de proceso se ve incre-
mentado al utilizar nuestra propuesta de ventana adaptativa, pero el desempeno medido con
la Funcién de Compromiso se ve incrementado.

Las imagenes de radar no presentan fronteras claramente definidas, éste hecho dificulta iden-
tificar fielmente los contornos; ademas las regiones que se pueden llamar homogéneas tiene
gran variabilidad de color. Los filtros de Lee, Frost y Mediana dieron buenos resultados y
nuestra propuesta, el Filtro MediaModaNa presenté un buen desempeno con las imagenes
reales.
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El filtro de Lee requiere informacién de la desviacion estandar del ruido, éste hecho se con-
vierte en una desventaja del algoritmo. En la imagenes reales se vuelve dificil determinar
regiones homogéneas y hacer estimativos de la varianza del ruido. También suponer distribu-
ciones normales en las dreas homogéneas no es una aproximaciéon confiable.

5.4. Resultados de la segmentacidon y la clasificacion.

Luego de la segmentacion y clasificacién de las imagenes con los tres clasificadores utilizados
en nuestro trabajo (el algoritmo Fuzzy c-means, el clasificador Bayesiano y la red neuronal),
encontramos que el rendimiento de los mismos varia de una clase a otra. Para el caso que
se entrenaron los clasificadores para discernir sobre cinco clases, el mejor desempeno para
seleccionar los pixeles de una determinado estado de desarrollo del cultivo de arroz lo tuvo el
clasificador Perceptron Multicapa con un 95,5 % en la clase 3. El mejor desempeno del clasi-
ficador Bayesiano lo tuvo en la clase 2, con un rendimiento del 93,7 %, y para el clasificador
Fuzzy c-means el mejor desempeno lo alcanzé en la clase 5 con un rendimiento del 94,9 % (ver
Tablas 4=3] [4=4] y [4=5]). En promedio el mejor desempenio lo tuvo el clasificador Perceptron
Multicapa con un rendimiento de: VPR = 86,3%, VNR =96,5% y ACC = 94,5 %.
Cuando procesamos las imédgenes reales encontramos que el rendimiento del clasificador
Perceptrén Multicapa es mejor que el clasificador Bayesiano y el Fuzzy c-means, logrando
valores de sensibilidad del orden del 91,0 %; especificidad de 97,9 % y exactitud de 96,6 %.
Adicionalmente realizamos un estudio de la red neuronal mirando la influencia del numero de
neuronas en la capa oculta en el rendimiento del clasificador. En la Tabla se encuentra
los valores de la sensibilidad (VPR) para diferentes valores de neuronas en la capa oculta.
En la Figura [4-3] se aprecia el comportamiento de la sensibilidad al variar el ntimero de
neuronas de la capa oculta para cada clase. Como se aprecia en la Figura [4-3] la razon de
verdaderon positivos no se ve afectada significativamente al variar el nimero de neuronas en
la capa oculta.

Cuando consideramos la sexta clase, relacionada con pastizales, se observa que el valor de
la sensibilidad es mayor para el clasificador Fuzzy c-mean con un porcentaje del 82, 5. Para
los tres clasificadores hallamos que la razén de verdaderos negativos (especificidad), presen-
tan valores en promedio mayores al 94 % y ademds, se observa que los tres clasificadores
poseen una exactitud mayor al 91 %. De éste estudio podemos concluir que el algoritmo
Fuzzy c-means tiene mejor desempeno en promedio (ver Tablas 12=2] 1231 y 12-4]). Con el
clasificador mixto se logra una pequena mejoria del desempeno.

La introduccién de la sexta clase, relacionada con pastizales ocasiona que los clasificadores
se confundan en las zonas donde hay solamente cultivos de arroz, es decir, el desempeno de
los clasificadores decae cuanto tenemos en cuenta ésta clase.



6 Futuros trabajos.

El estudio de las imagenes del radar de apertura sintética es un campo relativamente nuevo
de investigacién a nivel mundial, y un area novedosa de investigacién para nuestro pais.
Debido a las ventajas que posee las imagenes de radar, como poder capturar informacion de
la superficie de la Tierra a cualquier hora del dia y practicamente con cualquier condicién
atmosférica, son un importante material de estudio para nuestra naciéon debido precisamente
a las condiciones especiales de nuestra geografia. Las imdgenes SAR aportan datos que no
pueden ser capturados por sensores Opticos y pueden ser utilizadas para la investigacion
en diferentes areas. Aunando esfuerzos entre la Universidad Nacional de Colombia y el In-
stituto Geogréfico Agustin Codazzi (IGAC) se pueden adelantar importantes proyectos de
investigacién utilizando las imagenes de radar.



7 Anexo 1. Graficas

7.1. Introduccidon

En éste anexo presentamos algunas de las graficas elaboradas que se han utilizado para el
andlisis de los resultados, tanto del filtrado de las imagenes como del proceso de clasificacion.
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(a) Frost. K=0,03. (b) Mediamodana.

(c) Lee. 0 = 6. (d) Media. N=11.

(e) Mediana. N=11. (f) Gauss. N=11.

(g) Moda. (h) M3. N=11.

Figura 7-1: Imdgenes filtradas ventana fija N = 11, ruido de 5 %.
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Figura 7-5: EEI vs Ruido. Filtro MediaModaNa.
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(d) Filtro Moda Canal 1. (e) Filtro Moda Canal 2. (g) Filtro Moda Canal 3.

200

(d) Filtro Frost Canal 1. (e) Filtro Frost Canal 2. (g) Filtro Frost Canal 3.

200

(d) Filtro MMN Canal 1. (e) Filtro MMN Canal 2. (g) Filtro MMN Canal 3.

Figura 7-10: Histogramas. Clase 3. Parte II.
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(e) Fuzzy c-means. (f) Votacion.

Figura 7-11: Imagen Real clasificada. Seis clases.
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Figura 7-12: SNR vs Ventana. Filtro Lee o,, = 6. Ruido 30 %.
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Figura 7-13: EEI vs Ventana. Filtro de Lee o,, = 6. Ruido 30 %.
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7.1 Introduccién
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Figura 7-14: RMSE vs Ventana. Filtro de Lee o, = 6. Ruido 30 %.



8 Anexo 2. Tablas |I.

8.1. Introduccidn

En esta seccién y en el Anexo 6, se presentan las tablas de resultados. Se elaboran tablas
de resultados de los cuatro indicadores escogidos para evaluar el desempeno de los filtros.
Se reportan mediciones para filtrado con ventana fijas de tamanos N=3 hasta N=11, y
para ventanas de tamano adaptativo. Se presentan también las matrices de confusién que
se hallaron para evaluar el desempeno de los clasificadores y tablas con los parametros
estadisticos de medicion del desempeno de los clasificadores.
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Tabla 8-1: I, = 255. Ventana adaptativa. Ruido 5%. Umbral = 0,10.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 33,76 | 1,07 | 22,05 5,71
Lee (o, =0,5) 49,47 | 1,08 | 22,29 5,68
Lee (o, = 1,5) 56,27 | 1,09 | 24,52 5,67
Lee (0, = 3,5) 56,46 | 1,09 | 26,28 5,66
Lee (o, = 6,0) 56,47 | 1,09 | 26,56 5,66
Media 56,48 | 1,09 | 26,71 5,61
Mediana 51,56 | 1,12 | 12,75 14,69
Moda 00 1,22 | 28,73 10,29
Kuanl(o, = 0,3) 34,12 | 1,07 | 20,28 5,65
Kuanl(o, = 0,5) 49,67 | 1,08 | 20,84 5,64
Kuanl(o, = 1,5) 56,29 | 1,09 | 23,89 5,62
Kuanl(o, = 3,5) 56,47 | 1,09 | 24,89 5,62
Kuanl(o, = 6,0) 56,48 | 1,09 | 25,06 5,62
Kuan2 0,85 | 0,81 | 139,12 5,67
Gamma 591 | 0,36 | 123,49 5,83

Frost(K = 0,03 56,44 | 1,09 | 25,12 13,08

)
Frost(K = 0,30) 56,28 | 1,09 | 24,63 13,07
Frost(K = 0,50) 56,08 | 1,09 | 24,24 13,15
Frost(K = 1,50) 54,24 | 1,09 | 22,22 13,06
Frost(K = 6,00) 36,21 | 1,07 | 19,94 13,66
Oddy(a = 0,5) 56,48 | 1,09 | 20,34 9,90
Oddy(a = 0,9) 56,48 | 1,09 | 23,51 10,55
Oddy(a = 1,2) 56,48 | 1,09 | 25,17 10,82
Geométrico 51,71 | 1,10 | 31,69 10,83

MediaModaNa (MMN) || 87,65 | 1,14 | 19,81 48,41
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Tabla 8-2: I, = 255. Ventana adaptativa. Ruido 10 %. Umbral = 0,10.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 14,36 | 1,09 | 30,13 5,48
Lee (o, =0,5) 2498 | 1,11 | 29,06 5,47
Lee (0, = 1,5) 36,45 | 1,11 | 30,21 5,46
Lee (o, = 3,5) 36,88 | 1,11 | 31,59 5,48
Lee (0, = 6,0) 36,88 | 1,11 | 31,80 5,47
Media 36,87 | 1,11 | 31,92 9,50
Mediana 33,20 | 1,16 | 18,87 14,34
Moda 00 1,31 | 28,52 10,10
Kuanl(o, = 0,3) 14,72 | 1,09 | 28,77 5,48
Kuanl(a, = 0,5) 92546 | 1,11 | 27,92 5.49
Kuanl(o, = 1,5) 36,46 | 1,11 | 29,72 5,49
Kuanl(o, = 3,5) 36,88 | 1,11 | 30,45 5,47
Kuanl(o, = 6,0) 36,88 | 1,11 | 30,59 5,49
Kuan2 0,88 | 0,88 | 137,07 5,49
Gamma 4,07 | 0,36 | 127,75 5,50
Frost(K = 0,03) 36,85 | 1,11 | 30,62 | 12,54
Frost(K = 0,30) 36,53 | 1,11 | 30,28 12,54
Frost(K = 0,50) 36,22 | 1,11 | 30,01 12,48
Frost(K = 1,50) 33,68 | 1,11 | 28,63 | 12,39
Frost(K = 6,00) 16,54 | 1,09 | 28,46 12,41
Oddy(a = 0,5) 36,87 | 1,11 | 27,46 8,48
Oddy(a = 0,9) 36,87 | 1,11 | 29,65 8,59
Oddy(a = 1,2) 36,87 | 1,11 | 30,66 9,42
Geométrico 32,07 | 1,11 | 38,68 10,01
MediaModaNa (MMN) || 57,62 | 1,20 | 21,80 47,05
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Tabla 8-3: I, = 255. Ventana adaptativa. Ruido 20 %. Umbral = 0,10.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 6,22 | 1,05 | 44,57 5,37
Lee (o, = 0,5) 10,67 | 1,07 | 40,25 5,38
Lee (o, = 1,5) 22,96 | 1,06 | 38,97 5,35
Lee (0, = 3,5) 24,01 | 1,05 | 39,91 5,36
Lee (0, = 6,0) 24,04 | 1,05 | 40,08 5,35
Media 24,06 | 1,05 | 40,17 5,29
Mediana 21,74 | 1,14 | 24,02 14,40
Moda 1579,04 | 1,04 | 30,85 9,91
Kuanl (o, = 0,3) 6,49 | 1,05 | 43,14 5,35
Kuanl(o, = 0,5) 11,27 | 1,06 | 39,09 5,36
Kuanl(o, = 1,5) 23,15 | 1,06 | 38,53 5,33
Kuanl (o, = 3,5) 24,01 | 1,05 | 39,01 5,35
Kuanl(o, = 6,0) 24,03 | 1,05 | 39,11 5,36
Kuan2 1,04 | 0,89 | 125,22 5,50
Gamma 2,81 | 0,30 | 135,06 5,49
Frost(K = 0,03) 24,03 | 1,05 | 39,14 13,69
Frost(K = 0,30) 23,74 | 1,06 | 38,93 13,61
Frost(K = 0,50) 2342 | 1,07 | 38,79 13,55
Frost(K = 1,50) 20,61 | 1,10 | 38,20 13,48
Frost(K = 6,00) 6,81 1,05 | 43,24 13,49
Oddy(a = 0,5) 24,06 | 1,09 | 37,87 8,27
Oddy(a = 0,9) 24,06 | 1,05 | 38,49 8,22
Oddy(a = 1,2) 24,06 | 1,05 | 39,15 9,18
Geométrico 18,20 | 1,07 | 54,03 10,60
MediaModaNa (MMN) || 38,65 | 1,03 | 25,80 39,83
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Tabla 8-4: I, = 255. Ventana adaptativa. Ruido 30 %. Umbral = 0,10.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 4,00 10,94 | 57,79 5,38
Lee (o, =0,5) 6,34 | 0,90 | 50,76 5,36
Lee (0, = 1,5) 16,32 | 0,84 | 46,10 5,42
Lee (o, = 3,5) 17,96 | 0,82 | 46,67 5,38
Lee (0, = 6,0) 18,05 | 0,82 | 46,79 5,40
Media 18,07 | 0,82 | 46,46 9,23
Mediana 19,58 | 1,01 | 28,23 14,50
Moda 57,87 | 1,18 | 32,18 9,97
Kuanl(o, = 0,3) 4,22 10,94 | 55,92 5,29
Kuanl(o, = 0,5) 6,87 | 0,89 | 49,16 5,27
Kuanl(o, = 1,5) 16,69 | 0,83 | 45,69 5,28
Kuanl(o, = 3,5) 17,98 | 0,82 | 45,91 5,27
Kuanl(o, = 6,0) 18,05 | 0,82 | 45,98 5,28
Kuan2 1,40 | 0,46 | 108,88 5,41
Gamma 2,28 | 0,30 | 141,32 5,44
Frost(K = 0,03) 18,03 | 0,82 | 46,01 12,49
Frost(K = 0,30) 17,66 | 0,82 | 45,97 12,38
Frost(K = 0,50) 17,26 | 0,83 | 45,95 12,34
Frost(K = 1,50) 14,28 | 0,85 | 46,11 12,34
Frost(K = 6,00) 403 | 0,95 | 57,62 12,42
Oddy(a = 0,5) 17,80 | 0,98 | 45,66 8,78
Oddy(a = 0,9) 18,07 | 0,82 | 45,58 8,26
Oddy(a = 1,2) 18,07 | 0,82 | 46,00 8,32
Geométrico 3,92 | 0,68 | 78,76 8,71
MediaModaNa (MMN) || 31,24 | 1,00 | 28,86 29,88




8.1 Introduccion

Tabla 8-5: I, = 255. Ventana adaptativa. Ruido 40 %. Umbral = 0,10.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 3,00 | 1,03 | 68,33 5,35
Lee (0, = 0,5) 442 | 112 59,72 5.34
Lee (o, = 1,5) 12,10 | 1,25 | 51,66 9,35
Lee (0, = 3,5) 14,18 | 1,25 | 51,78 5,34
Lee (o, = 6,0) 14,32 | 1,25 | 51,86 5,35
Media 14,37 | 1,25 | 51,91 5,16
Mediana 16,51 | 1,70 | 30,77 14,40
Moda 19,41 | 1,89 | 33,57 9,80
Kuanl(o, = 0,3) 3,18 | 1,04 | 65,96 5,35
Kuanl (o, = 0,5) 4,80 | 1,13 | 5741 5,34
Kuanl (o, = 1,5) 12,69 | 1,24 | 51,12 5.34
Kuanl(o, = 3,5) 14,24 | 1,25 | 51,08 5,34
Kuanl(c, = 6,0) 14,34 | 1,25 | 51,12 5,33
Kuan2 1,66 | 1,32 | 99,77 9,29
Gamma 1,97 | 0,36 | 146,05 5,30

Frost(K = 0,03 14,34 | 1,25 | 51,15 12,32

)
Frost(K = 0,30) 13,93 | 1,28 | 51,26 12,22
Frost(K = 0,50) 13,51 | 1,30 | 51,37 12,20
Frost(K = 1,50) 10,48 | 1,31 | 52,27 12,20
Frost(K = 6,00) 286 | 1,03 | 69,64 12,21
Oddy(a = 0,5) 13,39 | 1,59 | 49,94 9,06
Oddy(a = 0,9) 14,15 | 1,37 | 51,14 8,00
Oddy(a = 1,2) 14,37 | 1,25 | 51,14 8,21
Geométrico 0,56 | 0,85 | 162,08 7,34

MediaModaNa (MMN) || 21,86 | 1,61 | 31,18 24,14
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Tabla 8-6: I, = 255

. N=3. Ruido 5%.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 18,84 | 1,07 | 21,25 0,32
Lee (0, = 0,5) 21,00 | 1,08 | 21,31 0,33
Lee (o, = 1,5) 21,56 | 1,09 | 23,17 0,31
Lee (o, = 3,5) 21,58 | 1,09 | 24,15 0,32
Lee (o, = 6,0) 21,58 | 1,09 | 24,37 0,31
Media 21,58 | 1,09 | 24,49 0,25
Mediana 14,00 | 1,12 | 20,79 0,71
Gauss 19,20 | 1,07 | 23,26 0,02
Moda 7,38 | 1,22 | 31,93 4,21
M3 17,87 | 1,14 | 17,61 1,38
Kuanl(o, = 0,3) 18,93 | 1,07 | 23,33 0,31
Kuanl(o, = 0,5) 21,02 | 1,08 | 21,59 0,34
Kuanl(o, = 1,5) 21,56 | 1,09 | 23,60 0,34
Kuanl(o, = 3,5) 21,58 | 1,09 | 24,29 0,33
Kuanl(a, = 6,0) 2158 | 1,09 | 24,42 0,32
Kuan2 0,87 | 0,81 | 140,24 0,34
Gamma 5,94 | 0,36 | 123,08 0,36
Frost(K = 0,03) 21,58 | 1,09 | 24,45 1,26
Frost(K = 0,30) 21,56 | 1,09 | 24,15 1,26
Frost(K = 0,50) 21,56 | 1,09 | 23,91 1,26
Frost(K = 1,50) 21,45 | 1,09 | 22,68 1,26
Frost(K = 6,00) 19,23 | 1,07 | 21,05 1,23
Oddy(a = 0,5) 21,58 | 1,09 | 20,58 0,69
Oddy(a = 0,9) 21,58 | 1,09 | 23,12 0,70
Oddy(a = 1,2) 21,58 | 1,09 | 24,48 0,68
Geométrico 19,99 | 1,10 | 28,72 0,54
MediaModaNa (MMN) || 13,89 | 1,14 | 22,45 5,36
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Tabla 8-7: I, = 255. N=>5. Ruido 5 %.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (o, = 0,3) 26,58 | 0,95 | 20,86 0,36
Lee (o, = 0,5) 33,28 | 0,89 | 21,23 0,34
Lee (o, = 1,5) 35,37 1 0,74 | 24,50 0,37
Lee (o, = 3,5) 35,39 | 0,67 | 26,14 0,35
Lee (o, = 6,0) 35,41 | 0,65 | 26,50 0,34
Media 35,411 0,64 | 26,69 0,28
Mediana 925,52 | 1,08 | 15,65 2,42
Gauss 26,14 | 0,94 | 24,00 0,02
Filtro Moda 51,07 | 1,09 | 23,49 4,18
Filtro M3 28,48 | 0,89 | 17,61 2,98
Kuanl(o, = 0,3) 26,77 1 0,92 | 21,02 0,35
Kuanl(o, = 0,5) 33,36 | 0,86 | 21,72 0,35
Kuanl(o, = 1,5) 35,37 1 0,70 | 25,22 0,34
Kuanl(o, = 3,5) 35,39 | 0,65 | 26,37 0,35
Kuanl(o, = 6,0) 35,41 | 0,64 | 26,58 0,35
Kuan2 0,85 | 0,53 | 139,97 0,37
Gamma 5,91 | 0,21 | 123,85 0,39
Frost(K = 0,03) 35,41 | 0,65 | 26,63 3,09
Frost(K = 0,30) 35,37 1 0,70 | 26,04 3,09
Frost(K = 0,50) 35,34 1 0,75 | 25,59 3,09
Frost(K = 1,50) 34,95 0,91 | 23,31 3,06
Frost(K = 6,00) 28,26 | 1,01 | 20,34 3,03
Oddy(a = 0,5) 35,41 | 0,87 | 21,58 1,51
Oddy(a = 0,9) 35,41 | 0,87 | 24,58 1,49
Oddy(a = 1,2) 35,41 | 0,64 | 26,69 1,48
Geométrico 32,59 | 0,52 | 33,26 1,15

MediaModaNa (MMN) || 43,47 | 0,94 | 17,49 7,01
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Tabla 8-8: I, = 255

. N=7. Ruido 5 %.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 31,25 [ 0,93 | 21,05 0,40
Lee (0, = 0,5) 43,61 | 0,85 | 21,71 0,40
Lee (0, = 1,5) 48,42 | 0,61 | 26,20 0,42
Lee (o, = 3,5) 48,46 | 0,51 | 28,37 0,39
Lee (o, = 6,0) 48,46 | 0,48 | 28,83 0,41
Media 48,45 | 0,47 | 29,09 0,32
Mediana 38,58 | 1,05 | 14,94 6,07
Gauss 35,15 | 0,77 | 25,33 0,01
Moda oo | 0,84 | 30,58 4,31
M3 40,69 | 0,77 | 19,08 5,03
Kuanl(o, = 0,3) 31,54 [ 0,90 | 21,28 0,41
Kuanl(c, = 0,5) 43,74 0,79 | 22,40 0,40
Kuanl(, = 1,5) 4842 | 055 | 27,15 0,40
Kuanl(o, = 3,5) 48,47 1 0,49 | 28,67 0,40
Kuanl(o, = 6,0) 48,46 | 0,48 | 28,95 0,40
Kuan2 0,84 | 0,40 | 138,53 0,44
Gamma 5,90 | 0,11 | 124,55 0,45
Frost(K = 0,03) 48,45 | 0,48 | 28,99 5,93
Frost(K = 0,30) 48,48 | 0,56 | 28,00 5,92
Frost(K = 0,50) 48,47 | 0,61 | 27,27 5,91
Frost(K = 1,50) 47,56 | 0,86 | 23,86 5,83
Frost(K = 6,00) 33,97 | 1,01 | 20,28 9,83
Oddy(a = 0,5) 48,45 | 1,00 | 22,96 2,77
Oddy(a = 0,9) 48,45 | 0,77 | 27,31 2,67
Oddy(a = 1,2) 48,45 | 0,47 | 29,09 2,59
Geométrico 44,51 | 0,38 | 38,57 2,08
MediaModaNa (MMN) || 69,52 | 0,79 | 19,67 10,86
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Tabla 8-9: I, = 255. N=9. Ruido 5 %.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (o, = 0,3) 34,45 | 0,92 | 21,36 0,47
Lee (o, = 0,5) 52,99 | 0,82 | 22,29 0,45
Lee (o, = 1,5) 61,69 | 0,52 | 27,87 0,46
Lee (o, = 3,5) 61,82 | 0,41 | 30,50 0,45
Lee (o, = 6,0) 61,82 | 0,38 | 31,06 0,46
Media 61,83 | 0,37 | 31,37 0,39
Mediana 52,85 | 1,00 | 15,34 12,89
Gauss 41,62 | 0,69 | 25,43 0,02
Moda oo | 0,48 | 36,50 4,25
M3 54,73 | 0,68 | 20,87 7,61
Kuanl(o, = 0,3) 34,86 | 0,88 | 21,66 0,46
Kuanl(o, = 0,5) 53,23 | 0,75 | 23,15 0,46
Kuanl(o, = 1,5) 61,70 | 0,47 | 29,02 0,46
Kuanl(o, = 3,5) 61,82 | 0,39 | 30,86 0,48
Kuanl(o, = 6,0) 61,83 | 0,37 | 31,19 0,46
Kuan2 0,84 | 0,32 | 137,43 0,49
Gamma 5,90 | 0,05 | 125,21 0,51
Frost(K = 0,03) 61,82 | 0,38 | 31,21 9,61
Frost(K = 0,30) 61,78 | 0,47 | 29,76 9,61
Frost(K = 0,50) 61,67 | 0,54 | 28,70 9,57
Frost(K = 1,50) 59,61 | 0,85 | 24,15 9,43
Frost(K = 6,00) 37,23 | 1,01 | 20,38 9,48
Oddy(a = 0,5) 61,83 | 1,06 | 23,83 4,45
Oddy(a = 0,9) 61,83 | 0,69 | 29,86 4,21
Oddy(a = 1,2) 61,83 | 0,37 | 31,37 4,09
Geométrico 56,97 | 0,29 | 44,04 3,29
MediaModaNa (MMN) || 92,24 | 0,61 | 22,06 17,95
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Tabla 8-10: I, = 255. N=11. Ruido 5 %.

Filtro SNR | EEI | RMSE | Tiempo (s)
Lee (0, = 0,3) 36,12 | 0,91 | 21,73 0,55
Lee (0, = 0,5) 60,26 | 0,81 | 22,98 0,52
Lee (o, = 1,5) 75,18 | 0,47 | 29,46 0,53
Lee (o, = 3,5) 75,47 | 0,34 | 32,50 0,56
Lee (0, = 6,0) 75,47 | 0,31 | 33,14 0,52
Media 75,49 | 0,30 | 33,50 0,49
Mediana 66,82 | 0,95 | 16,09 24,55
Gauss 48,69 | 0,60 | 28,41 0,02
Moda 00 0,00 | 41,57 4,43
M3 68,94 | 0,57 | 22,64 10,92
Kuanl(o, = 0,3) 36,55 | 0,87 | 22,09 0,53
Kuanl(o, = 0,5) 60,64 | 0,73 | 23,93 0,56
Kuanl (o, = 1,5) 75,21 | 0,41 | 30,79 0,54
Kuanl (o, = 3,5) 75,47 | 0,32 | 3291 0,56
Kuanl(o, = 6,0) 75,47 | 0,31 | 33,29 0,54
Kuan2 0,84 | 0,27 | 136,55 0,55
Gamma 5,90 | 0,10 | 125,85 0,59
Frost(K = 0,03) 75,48 | 0,31 | 33,28 14,34
Frost(K = 0,30) 75,27 | 0,41 | 31,29 14,24
Frost(K = 0,50) 74,82 | 0,49 | 29,88 14,22
Frost(K = 1,50) 70,99 | 0,84 | 24,26 14,06
Frost(K = 6,00) 38,83 | 1,00 | 20,54 14,02
Oddy(a = 0,5) 75,49 | 1,02 | 25,62 6,61
Oddy(a = 0,9) 75,49 | 0,64 | 31,42 6,24
Oddy(a = 1,2) 75,49 | 0,30 | 33,50 5,98
Geométrico 69,78 | 0,23 | 49,46 4,80
MediaModaNa (MMN) || 114,28 | 0,42 | 24,29 29,94
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Tabla 8-11: Definicién de la Funcién de compromiso. Filtro MediaModaNa.

% ruido Funcién

100 SNR EI 17,49

5 Fy = 3 [(114,28) + <m) + (zrisr)
100 [ SNR EI 21,10

10 Fio=|—| * (m) + (m) + (zvise)
100 / SNR EI 26,11

20 Fyy = Eul <M) + <m> + (7aisz)
100 [(sNR EI 30,48

30 F3y = s _(m) + <W> + (sarsz)
40 r 100 [(SNR EI 32,86

0 = | 737 * |\ 39,02 +{Ta) T (RMSE)

Tabla 8-12: Funcién de compromiso. Filtro MediaModaNa.

% ruido N =3 N =5 N=17 N=9 N =11 Adaptativa
) F5=63,35 | F5=7349 | F5 =73,01 | F5 =71,16 | F5 = 69,61 || F5 = 88,32
10 Fig=06126 | Fio =7042 | F\(c =67,57 | F5 =6798 | F5 =69,50 || F5 =91,75
20 Fog = 5875 | Foo =T7,63 | Foo =73,07 | F5 =67,46 | F5 =70,48 || F5 = 90,01
30 F30 =5713 | F30 =7T4,81 | F3 =71,96 | F5 = 69,58 | F5 =69,96 || F5 =91,51
40 | Fuo=5596 | Fio= 6682 | Fio= 72,35 | Fy = 71,92 | Fy = 76,75 || Fy — 84,25
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Tabla 8-13: Cddigo de los filtros.

Filtro Codigo
Imagen original 0
Lee 1
Media 2
Mediana 3
Gauss 4
Moda D
M3 6
Kuanl 7
Kuan2 8
Gamma 9
Frost 10
Oddy 11
Geométrico 12
MediaModaNa 13
Ventana Adaptativa 15
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Tabla 8-14: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
uno.

Resultado de la Prediccion

cl1|(Cc2(C3|C4|C5]| Total

C1 | 470 0| 155 0 0 625
C2 0] 602| 22 0 1 625
C3 0 8| 617 0 0 625
C 4 0 0| 44| 581 0 625
C5 0| 26 0| 81| 518 625
Total || 470 | 636 | 838 | 662 | 519 | 3125

Valor Real

Tabla 8-15: Caracteristicas. Clasificador Perceptron. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen uno.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 75,2 % 100,0 % 95,0 %
Clase 2 96,3 % 98,6 % 98,2 %
Clase 3 98,7 % 91,2 % 92,7 %
Clase 4 93,0 % 96,8 % 96,0 %
Clase 5 82,9 % 100,0 % 96,5 %

Tabla 8-16: Matriz de confusién. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
dos.

Resultado de la Prediccion

cl1|C2|C3|C4|C5H]| Total

c1 542 0 83 0 0 625
C2 0| 588 | 27 0 1 625
C3 0 9| 616 0 0 625
C 4 0 0| 49| 576 0 625
5 0 37 0| 72| 516 625
Total || 542 | 634 | 775 | 648 | 526 | 3125

Valor Real
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Tabla 8-17: Caracteristicas. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen dos.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 86,7 % 100,0 % 97,3 %
Clase 2 94,1 % 98,2 % 97,3 %
Clase 3 98,6 % 93,6 % 94,6 %
Clase 4 92.2% 97.1% 96,1 %
Clase 5 82,6 % 99,6 % 96,2 %

Tabla 8-18: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen

Valor Real

tres.
Resultado de la Prediccién
c1|C2|C3|C4|C5|Total
C1 || 504 0| 118 0 3 625
C2 0593 | 31 0 1 625
C3 0 0| 625 0 0 625
C4 0 0| 49| 576 0 625
C5 41 25 0| 236 | 360 625
Total || 508 | 618 | 823 | 812 | 364 | 3125

Tabla 8-19: Caracteristicas. Clasificador Perceptron. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen tres.

Sensibilidad (VPR)

Especificidad (VNR)

Exactitud (ACC)

Clase 1 80,6 % 99,8 % 96,0 %
Clase 2 94,9 % 99,0 % 98,2 %
Clase 3 100,0 % 92,1 % 93,7 %
Clase 4 92.2% 90,6 % 90,9 %
Clase 5 57,6 % 99,8 % 91,4%
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Tabla 8-20: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
cuatro.

Resultado de la Prediccion

cl1|(CcC2(C3|C4|C5]| Total

C1 558 0 21 0| 46 625
C2 0591 19 0 15 625
C3 0 0| 620 5 0 625
C 4 0 0| 14| 611 0 625
C5 0 33 01209 | 383 625
Total || 558 | 624 | 674 | 825 | 444 | 3125

Valor Real

Tabla 8-21: Caracteristicas. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen

cuatro.
Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 89,3 % 100,0 % 97,9 %
Clase 2 94,6 % 98,7 % 97,9 %
Clase 3 99,2 % 97,8 % 98,1 %
Clase 4 97.8% 91,4 % 92.7%
Clase 5 61,3 % 97.6 % 90,3 %

Tabla 8-22: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
cinco.

Resultado de la Prediccion

cl1|C2|C3|C4|C5H]| Total

c1 325 0| 287 0 13 625
C2 01590 | 29 0 6 625
C3 37| 21| 558 9 0 625
C 4 0 0 8 | 617 0 625
C5 0 28| 13| 44| 540 625
Total || 362 | 639 | 895 | 670 | 559 | 3125

Valor Real
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Tabla 8-23: Caracteristicas. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen

cinco.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 52,0 % 98,5 % 89,2 %
Clase 2 94,4 % 98,0 % 97,3 %
Clase 3 89,3 % 86,5 % 87,1 %
Clase 4 98,7 % 97,9 % 98,0 %
Clase 5 86,4 % 99,2 % 96,7 %

Tabla 8-24: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
seis.

Resultado de la Prediccién

cl1|C2|C3|C4|C5H]| Total

C1 | 476 0| 149 0 0 625
C2 0] 565| 60 0 0 625
C3 0| 19| 564 | 40 2 625
C 4 0 0 0| 624 1 625
5 O 74| 14| 59| 478 625
Total || 476 | 658 | 787 | 723 | 481 | 3125

Valor Real

Tabla 8-25: Caracteristicas. Clasificador Perceptron. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen seis.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)

Clase 1 76,2 % 100,0 % 95,2 %
Clase 2 90,4 % 96,3 % 95,1 %
Clase 3 90,2 % 91,1 % 90,9 %
Clase 4 99,8 % 96,0 % 96,8 %

Clase 5 76,5 % 99,9 % 95,2 %
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Tabla 8-26: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
siete.

Resultado de la Prediccion

cl1|(Cc2(C3|C4|C5]| Total

c1 292 0| 252 0 81 625
C2 0| 601 1 0 23 625
C3 0 11| 587 | 27 0 625
C 4 0 1 3| 618 3 625
C5 0 27| 49 4| 545 625
Total || 292 | 640 | 892 | 649 | 652 | 3125

Valor Real

Tabla 8-27: Caracteristicas. Clasificador Perceptron. Filtro Lee. Cinco Clases. Imagen siete.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 46,7 % 100,0 % 89,3 %
Clase 2 96,2 % 98,4 % 98,0 %
Clase 3 93,9 % 87,8 % 89,0 %
Clase 4 98,9% 98,8 % 98,8 %
Clase 5 87,2 % 95,7 % 94,0 %

Tabla 8-28: Matriz de confusién. Clasificador Perceptrén. Filtro Lee. Cinco clases. Imagen
ocho.

Resultado de la Prediccion

cl1|C2|C3|C4|C5H]| Total

c1 292 0| 252 0 81 625
C2 0| 601 1 0 23 625
C3 0 11| 587 | 27 0 625
C 4 0 1 3| 618 3 625
5 0 27| 49 4] 545 625
Total || 292 | 640 | 892 | 649 | 652 | 3125

Valor Real
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Tabla 8-29: Matriz de confusién. Clasificador Fuzzy c-means. Filtro Lee.

Resultado de la Prediccién

cl) C2| C3| C4] Cb| C6|CT| Total

C1 | 3633 50 | 920 | 111 45 | 241 0| 5000

C2 0 | 4403 1 0] 589 7 0| 5000

Valor Real C3 51 50 | 3962 33| 512 | 392 0| 5000
C 4 0 50 | 123 | 4078 | 731 18 0| 5000

C5 0 1 1 13 | 4680 | 305 0| 5000

C6 364 50 | 316 57 | 233 | 3980 0| 5000

c7 0 0 0 0 0 0 0 0

Total || 4448 | 5910 | 5088 | 3827 | 3590 | 7137 0 | 30000

Tabla 8-30: Matriz de confusion. Clasificador Perceptrén Multicapa. Filtro Lee.

Resultado de la Prediccién

cl1| C2| C3| C4| C5| C6|CT]| Total

C1 | 2384 64 | 994 0 4| 1554 0| 5000

C2 0| 4914 28 0 23 35 0| 5000

Valor Real C3 49 | 163 | 4671 0 0| 118 0| 5000
Cc4 7| 154 | 344 | 4246 | 247 2 0| 5000

Ch 10 | 118 12 22 | 4004 | 834 0| 5000

C6 | 2020 118 26 22| 602 | 2181 1] 5000

cr 0 0 0 0 0 0 0 0

Total || 4448 | 5910 | 5088 | 3827 | 3590 | 7137 1 | 30000
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Valor Real

Tabla 8-31: Matriz de confusién. Clasificador Votacién. Filtro Lee.

Resultado de la Prediccién

cl) C2| C3| C4] Cb5| C6|CT| Total
C'1 | 3660 64 | 694 9 12 | 561 0| 5000
C 2 0 | 4923 1 0 47 29 0| 5000
C3 60 | 163 | 4163 1] 328 | 285 0] 5000
C4 6| 154 | 143 | 4062 | 627 8 0| 5000
5 5| 118 0 18 | 4351 | 508 0| 5000
C6 444 | 118 | 102 241 198 | 4114 0| 5000
c7 0 0 0 0 0 0 0 0
Total || 4175 | 5540 | 5103 | 4114 | 5563 | 5505 0 | 30000
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9.1. Introduccidon

En ésta seccion se presenta el pseudocddigo de algunas funciones empleadas para el proce-
samiento de las imagenes satelitales de radar. Se elaboraron ciento treinta programas en
C—++ utilizando la libreria OpenCV, y se implementaron cuarenta funcion como una libreria
complementaria. Se implementé todo en un equipo Intel(R) Pentium(R) Dual CPU T2390
@ 1.86GHz, con 2,5 GB de memoria RAM en una plataforma con Ubuntu.

Funcién Altura_Ventana

Esta funcién calcula el nuevo tamano de la ventana para el filtro adaptativo. La funcién
Altura_Ventana, recibe cuatro parametros: la imagen a procesar ImagenLeida; el tamano
actual de la ventana N; la coordenada x y la coordenada y de la regién de la imagen a
estudiar. La funcién retorna el nuevo valor del tamano de la ventana. El pseudocddigo de la
funcién Altura_Ventana consta de los siguientes item:

1. Se definen las variables de entrada.

2. Se verifican que los valores de z y y no estén por fuera de la imagen.

3. Se verifica que la combinacién de z, y y N no estén por fuera de la imagen.
4. Se selecciona de la imagen la zona de estudio.

5. Se hallan los pixeles de la frontera externa para la ventana de tamanio N, con su centro
en las coordenadas (x,y), llamando a la funcién Perimetro_Ventana.

6. Si los pixeles del perimetro son todos uno, se deja el mismo tamano de ventana y se
retorna el valor de N. Esto significa que se esta por fuera de la imagen.

7. Se comparan las dos regiones: los pixeles al interior de la ventana de tamano N y los
del perimetro, utilizando los momentos de Hu empleando una determinada métrica.

8. Se utiliza como umbral el valor de 0.1 para determinar que tan similares son las regiones.

9. Si las regiones son similares, se aumenta el tamano de la ventana a N + 2 y se retorna
el nuevo valor de N.
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10. Si las regiones no son similares, se compara la regién interna de la ventana N — 2
(centrada en (x,y)), con los pixeles de la frontera externa utilizando los momento de
Hu.

11. Si la regién interna de la ventana N — 2 no es similar a la regién del perimetro, se
retorna el nuevo valor de N — 2 para el tamano de la ventana.

12. Si la regién interna de la ventana N — 2 y su perimetro son similares el tamafio de la
ventana se mantiene en N y se retorna éste valor.

Funcion Perimetro_Ventana

Esta funcién halla los pixeles de la frontera de la ventana de estudio. Recibe como parametros:
la imagen a procesar, el tamano de la ventana actual y las coordenadas del pixel central.
La funcién retorna una imagen con los pixeles de la frontera. El pseudocddigo de la funcion
Perimetro_Ventana consta de los siguientes item:

1. Se definen las variables de entrada.

2. Se halla coordenada (x,y) de la esquina superior de la ventana de estudio.
3. Se verifica que no se este por fuera de la imagen.

4. Se seleccionan los pixeles del perimetro exterior de la ventana de estudio.
5. Se crea una imagen con los pixeles de la frontera de la imagen.

6. Se retorna la imagen creada con los pixeles de la frontera.

Funcidon Evaluar_Filtro

Esta funcién evalia el rendimiento de los filtros. Recibe como parametros: la imagen con
ruido; la imagen filtrada; coordenadas (z,y) del lugar a hacer la evaluacién; tamano de la
ventana; matriz donde se guardan los resultados y coordenadas (xc,yc) del contorno. La
funciéon retorna la matriz con los 12 pardmetros medidos. El pseudocddigo de la funcién
Evaluar_Filtro consta de los siguientes {tem:

1. Se definen las variables de entrada.

2. Se halla media y desviacion estandar de la imagen con ruido y la imagen filtrada en
las coordenadas (z,v).

3. Se almacena la media (por canal) de la imagen con ruido en la columna 8 de la matriz
resultados.
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10.

11.

12.

13.

14.

Se almacena la desviacion estdndar (por canal) de la imagen con ruido en la columna
9 de la matriz resultados.

Se almacena la media (por canal) de la imagen filtrada en la columna 10 de la matriz
resultados.

Se almacena la desviacién estandar (por canal) de la imagen filtrada en la columna 11
de la matriz resultados.

Se halla el valor de SNR y se almacena en la columna 0 de la matriz resultados.
Se halla el valor de ENL y se almacena en la columna 1 de la matriz resultados.
Se halla el valor de SST y se almacena en la columna 2 de la matriz resultados.
Se halla el valor de SM PI y se almacena en la columna 3 de la matriz resultados.
Se halla el valor de FETI y se almacena en la columna 4 de la matriz resultados.
Se halla el valor de EPI y se almacena en la columna 5 de la matriz resultados.
Se halla el valor de @) y se almacena en la columna 6 de la matriz resultados.

Se halla el valor de RMSFE y se almacena en la columna 7 de la matriz resultados.

Filtro Moda

Esta funcién realiza el filtrado de la region de interés aplicando el filtro moda. Recibe como

parametros: la imagen a filtrar, el tamano de la ventana de filtrado y las coordenadas del pixel

a procesar. Retorna el nuevo valor del pixel central aplicando el filtro moda. El pseudocodigo

de la funcién consta de los siguientes item:

1.

2.

Se ubica pixel central (z,y) de la ventana de tamano N x N.

Se halla el histograma, P(I), de la regién de interés.

Se determina el méximo de la funcién P(I).

Se encuentra el nivel de intensidad I,,, asociado al maximo de P([).
Se asigna el valor I,,, al pixel (z,y).

Se desliza la ventana.
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En éste seccién presentamos un breve resumen de los momentos estadisticos, que son una me-
dida cuantitativa de un conjunto de datos. Un momento estadistico es una funciéon medible,
que dada una muestra estadistica de valores les asigna un ntmero, que sirve para estimar
o inferir caracteristicas de una poblacién. En nuestro caso los valores que tomamos para
calcular los momentos fueron las intensidades de cada pixel en las regiones de estudio.

10.1. Momentos en una dimension

Sea I;, donde 1 = 0,1,2, ..., L — 1, represente todos los posibles valores de intensidad en una
imagen digital de M x N. La probabilidad, p([;) de que el nivel de intensidad I; aparezca
en una image se calcula con la expresion [I0-] .

n;

p(h) = 37y

Donde n; representa el numero de veces que el nivel de intensidad I; aparece en la imagen y

(10-1)

N M es el nimero total de pixeles de la imagen. Evidentemente la suma de las probabilidades
es uno como muestra la ecuacion [10-2]

> pln) =1 (10-2)

La media de las intensidades esta dada por la ecuacién [10-3

m=Y"I(1) (10-3)

Similarmente la varianza de las intensidades esta dada por la ecuacion [10-4

L-1

o = (I = m)*p(I) (10-4)

i=0
La varianza es una medida de que tanto estan separados los valores de I; al rededor de la
media y es una medida 1util para el contraste de la imagen. En general el n-simo momento
de una variable aleatoria I alrededor de la media esta dado por la ecuacion [10-9)

L-1

pn(I) = (I = m)"p(I) (10-5)

1=0
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Podemos apreciar que uo(l) = 1, p1(I) = 0y po(I) = o?. Mientras que la media y la
varianza tienen una relacion obvia e inmediata con las propiedades visuales de una imagen,
los momentos de mayor orden son mas sutiles. Por ejemplo, un momento de tercer orden
positivo indica que las intensidades estan corridas hacia valores mayores que la media, un
momento de tercer orden negativo indica la condiciéon contraria, y un momento de tercer
orden cero indica que las intensidades estan distribuidas igualmente a ambos lados de la
media [72].

10.2. Momentos invariantes 2D

Los momentos en dos dimensiones de orden (p+ ¢) de una imagen digital f(z,y) de tamano
M x N estan definidos por la ecuacién [10-6l

M—-1N-1

Mpg = Z Z 2Py f(z,y) (10-6)
z=0 y=0

donde p y q son enteros tales que p = 0,1,2,... y ¢ = 0,1,2,.... Los correspondientes mo-

mentos centrales de orden (p 4 ¢) se definen como la ecuacién [[0-7

M-1N-1

Hpg = Z Z(x —2)(y —y)f(z,y) (10-7)

z=0 y=0

parap = 0,1,2,... y ¢ = 0,1,2, ..., donde T estd descrito por la ecuacién [I0-8 y 7 por la
ecuacion [10-9

7 — Mo (10-8)
Mmoo

g= 2o (10-9)
Mmoo

Los momentos centrales normalizados, denotados por 7,,, se definen como indica la ecuacién

10-10 .

Mg = M—f/q (10-10)
Foo

donde v esta definido por la ecuacién [T0-111

_ptaq
2
parap+q=2,3,....
Un conjunto de siete momentos invariantes puede ser derivado de los momentos de segundo

+1 (10-11)

y tercer orden. Estos momentos son invariantes a traslacion, escalado reflexion y rotacién
[70] [1] y son conocidos como los momentos invariantes de Hu (ver Tabla [10-1]).
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Tabla 10-1: Momentos invariantes de Hu

ha = 020 + Moz

ho = (120 — M02)? + 40y

N30 — 37}12)2 + (3121 — 7703)2

hs = (

hy = (N30 + M2)* + (N21 + 703)*

hs = (1130 — 3m2) (M30 + Mm2)[(M30 + m2)? = 3(n21 + 103) %]+
(3721 — 103) (21 + 1M03)[3(M30 + Mi2)? — (121 + 103)?]

he = (N20 — 102) (30 + M12)* — (N21 + 1M03)?]+
41 (N30 + Mma2) (M1 + Mos)

hr = (3121 — Mo3) (M21 + 1M03)[3(N30 + 7712)2 — (n1 + 7)03)2]—
(n30 — 3m2) (M21 + Mo3) [3(n30 + 7}12)2 — (M1 + 7]03)2]
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binario.

11.1. Clasificador binario.

El clasificador binario clasifica los miembros de un conjunto de objetos en dos clases o grupos,
de acuerdo al hecho que cumplan un determinado nimero de propiedades o caracteristicas.

11.2. Matriz de confusion.

Para evaluar el desempeno de los clasificadores se utiliza la matriz de confusion, la cual nos
permite ver si el sistema esta confundiendo dos clases. Para construir la matriz de confusién
utilizamos una imagen de plantilla (que nos da los valores reales de correspondencia de cada
pixel), y se compara con la imagen clasificada. En la matriz se registra a que clase corresponde
cada pixel segtin el clasificador y segin la plantilla. Los valores de la filar corresponden a los
datos reales y los de las columnas a los resultados de la prediccién del clasificador.

Verdadero Positivo

Los Verdaderos Positivos (VP), son los pixeles clasificados correctamente, son los éxitos. En
ingles " True Positives”, TP.

Verdaderos Negativos

Los Verdaderos Negativos (VN), son lo pixeles que no son de una determinada clase que son
rechazados correctamente, es decir los falsos rechazos. En ingles " True Negatives”, TN.

Falsos Positivos

Los Falsos Positivos (FP), son las falsas alarmas, son los pixeles clasificados como pertenecientes
a una clase cuando no son de esa clase. En ingles ”False Positives”, FP.
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Falsos Negativos

Los Falsos Negativos (FN), son los falsos rechazos. Los falsos negativos son los pixeles que
son de la clase pero que se clasifican en otra clase. En ingles ”False Negatives”, FN.

Sensibilidad

La sensibilidad o Razén de Verdaderos Positivos (VPR) es la habilidad del clasificador para
clasificar correctamente a un pixel de una determinada clase. Se define como la ecuacién .

VP
VPR = VPIEN (11-1)
Especificidad

La Especificidad (SPC) o Razon de Verdaderos Negativos (VNR) es la capacidad del clasi-
ficador para descartar los pixeles que no pertenecen a la clase en estudio. se define segiin la
ecuacion .

VN
VNE = Uy Ep -

A continuaciéon presentamos como ejemplo, el calculo realizado para hallar los coeficientes
estadisticos, utilizando los datos de la Tabla [12-1] que contiene medidas utilizando el clasi-
ficador Bayesiano. Para el estudio de la CLASE 1 hallamos los valores:

1. Verdaderos Positivos. V P = 3570.
2. Verdaderos Negativos. VN = 24122.
3. Falsos Positivos. F'P = 878.

4. Falsos Negativos. F'N = 1430.

Con los valores de la lista anterior, se calculan los siguientes coeficientes:

VP 3570 3570
. ibilidad (VPR) = - - — 714
Sensibilidad (VPR) =y = gm0- 030 = 5000 — V44
VN 924122 924122
a Especifici NR)= _ - — 964
specificidad (VNR)= 5 = 595 1878 — 25000~ 047
P+VN 27692
» Exactitud (ACC)= VDT _ 27092 92,3 %

" VP+FN+FP+VN 30000
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Tabla 12-1: Matriz de confusién. Clasificador de Bayes. Filtro Lee.

Valor Real

Resultado de la Prediccion

cl) Cc2| C3| C4] Cs5| C6|CT| Total
C'1 | 3570 50 | 385 | 356 0] 639 0| 5000
C2 0| 4785 1 0 5 209 0| 5000
C3 127 60 | 4040 38 0| 735 0| 5000
C4 396 | 803 19 | 3363 3| 416 0| 5000
C5 30 | 152 | 501 03377 | 940 0| 5000
C6 325 60 | 142 70 | 205 | 4198 0| 5000
c7 0 0 0 0 0 0 0 0
Total || 4448 | 5910 | 5088 | 3827 | 3590 | 7137 0 | 30000

Tabla 12-2: Caracteristicas. Clasificador Bayesiano.

Sensibilidad (VPR)

Especificidad (VNR)

Exactitud (ACC)

Clase 1 71,4 % 96,5 % 92.3%
Clase 2 95,7 % 95,5 % 95,5 %
Clase 3 80,8 % 95,8 % 93,3 %
Clase 4 67,3 % 98,1 % 93,0 %
Clase 5 67,5 % 99,1 % 93,9 %
Clase 6 84,0 % 88,2 % 87,5 %
Promedio 77,8 % 95,5 % 92,5 %
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Tabla 12-3: Caracteristicas. Clasificador Fuzzy c-means.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 72,7% 98,3 % 94,1 %
Clase 2 88,1 % 99,2 % 97,3 %
Clase 3 79,2 % 94,6 % 92,0 %
Clase 4 81,6 % 99,1 % 96,2 %
Clase 5 93,6 % 91,6 % 91,9%
Clase 6 79,6 % 96,1 % 93,4 %
Promedio 82,5 % 96,5 % 94,2 %

Tabla 12-4: Caracteristicas. Clasificador Perceptrén Multicapa.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 47,7 % 91,7 % 84,3 %
Clase 2 98,3 % 97.5% 97.7%
Clase 3 93,4 % 94,3 % 94,1 %
Clase 4 84,9 % 99,8 % 97,3 %
Clase 5 80,1 % 96,5 % 93,8 %
Clase 6 43,6 % 89.8 % 82,1%
Promedio 74,7 % 94,9 % 91,6 %

Tabla 12-5: Caracteristicas. Clasificador Votacion.

Sensibilidad (VPR) | Especificidad (VNR) | Exactitud (ACC)
Clase 1 73.2% 97,9 % 93,8 %
Clase 2 98,5 % 97,5 % 97,7 %
Clase 3 83,3 % 96,2 % 94,1 %
Clase 4 81.2% 99.8 % 96,7 %
Clase 5 87,0 % 95,2 % 93,8 %
Clase 6 82,3 % 94,4 % 92,4 %
Promedio 84,3 % 96,8 % 94.8 %
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Tabla 12-6: Razén de Verdaderos positivos. Evaluacién Perceptrén. Capa oculta.

N 8 13 18 23 28 33 38 | 43 48 23
Clase 1 57.6 | 46.7 | 52.5 | 47.2 | 54.6 | 47.0 | 459 | 39.4 | 54.7 | 48.0 | 57.1
Clase 2 |/ 99.2 1 96.2|95.0 958 91.4]96.6|93.0|97.8]94.2|97.6 |97.0
Clase 3 | 95.8 193.9|94.7]954(90.2|91.7|94.2 | 81.1 |90.7 | 92.3 | 84.2
Clase 4 | 82.1198.9]99.2 970 |97.4]96.2|989|99.5]99.2 979|976
Clase 5 || 77.4|87.2|80.3 |84.3 854|864 |83.8|84.5| 848 |85.5]|85.3

Promedio || 82.4 | 84.5 | 84.3 | 83.9 | 83.8 | 83.5 | 83.1 | 80.4 | 84.7 | 84.2 | 84.2

Tabla 12-7: Filtro de Lee (o,

VPR= Sensibilidad.

Ventana SNR | osyr || EEL | 0ggr || RMSE | 0rvsE
N=3 13,33 | 0,47 | 1,00 | 0,04 || 20,02 0,07
N=5 2226 | 0,98 || 0,61 | 0,02 || 20,82 0,04
N=7 31,56 | 1,73 || 0,44 | 0,01 || 22,96 0,04
N=9 41,03 | 2,57 || 0,36 | 0,01 || 25,18 0,03
N =11 50,76 | 3,45 || 0,30 | 0,01 || 27,30 0,02
Adaptativa || 37,77 | 2,17 || 0,99 | 0,04 || 20,17 0,08

Tabla 12-8: Relacién de Fisher. Entre Clases. Clase 1.

Cireo 0 | Ciea0 | CieaC | O 0y | O < Cg
T 103,58 12,86 6,96 164,84 43,32
x9 || 210,75 48,63 15,32 88,43 20,47
x3 111,43 246,32 8,44 187,90 201,13
Ty 1,57 8,35 5,43 1,33 0,09
x5 14,29 0,09 20,26 6,46 0,73
Tg 5,01 12,59 15,91 16,03 2,21
x7 || 150,01 83,34 11,00 201,09 72,97

= 6,0). Ruido 30 %. Adaptativa Umbral = 0,10.
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Tabla 12-9: Relacién de Fisher. Entre Clases. Clase 2.

CoC3 | Oy Cy | Oy C5 | Cy > Cy
T 56,65 88,02 25,50 46,21
To 90,14 76,46 79,71 69,16
T3 32,89 128,62 39,66 32,43
T4 2,24 1,77 5,64 1,00
x5 16,48 6,46 3,88 12,18
Tg 32,82 3,92 2,13 13,19
7 63,69 124,72 45,95 56,37

Tabla 12-10: Relacién de Fisher. Entre Clases. Clase 3.

C?,HC4 C3<—>C5 C3<_>C6
v || 3,82 32,39 3,41
To 1,52 2,92 0,43
T3 225,76 3,26 0,00
T4 0,03 17,57 7,04
Ts 21,80 8,21 0,39
Te 51,31 60,26 3,91
T 48,19 10,96 0,23

Tabla 12-11: Relacién de Fisher. Entre Clases. Clase 4.

CiC5 | Cy = Cq

T 165,20 25,89
T2 6,05 0,23

T3 182,51 198,72
Ty 9,85 4,62

x5 12,05 20,35
T 1,02 27,10
x7 || 154,65 4248
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Tabla 12-12: Relacién de Fisher. Entre clases. Clase 5.

Tabla 12-13: Relacién de Fisher. Entre clases.

Cs < Cg
T 20,77
T 3,47
xT3 2,55
zi || 2,34
Ts 6,74
ze || 29,41
XT7 5,45

Ci—CLCieoC | CiaCy | Ci=oCy | Oy Cs | C; 4 Cy
Ch 0 127,81 44,31 12,98 115,83 38,35
Cy — 0 55,03 90,68 41,33 47,52
Cs — — 0 26,64 18,73 1,71
Cy — — — 0 49,28 25,19
Cs — — — — 0 7,95
Cs — — — — — 0
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