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PROLOGO

La teledeteccion es una ciencia aplicada que permite la adquisicién de informacién mediante
técnicas que no requieren contacto fisico con el objeto o drea que esta siendo observado.
Las técnicas de teledeteccién se pueden utilizar en muchas aplicaciones medioambientales,
ayudando a resolver y mejorar los problemas sociales derivados de ellos. Entre el amplio
repertorio de aplicaciones de la teledeteccién podemos encontrar ejemplos que incluyen
estudios de calidad del suelo, buiisqueda de recursos hidricos, proteccién del medio ambiente
o simulaciones meteorolégicas, entre otros.

Los algoritmos de clasificacién de imégenes de satélite son una de las técnicas mas
importantes utilizadas en el d&mbito de la teledeteccién, ya que facilita a los investigadores
la interpretacion de la gran cantidad de informacion contenida en sus bandas. En la actu-
alidad existen muchos tipos distintos de algoritmos de clasificacion, como por ejemplo el
clasificador de minima distancia, paralelepipedos y méaxima verosimilitud. En este trabajo
se investiga el desarrollo de un nuevo algoritmo de clasificacién de imagenes de satélite
basado en autématas celulares llamado ACA (Algorithm based on Cellular Automata),
una técnica que normalmente se ha utilizado para la investigaciéon de sistemas complejos.
No hay trabajos previos relacionados con la clasificacién de imagenes de satélite mediante
autématas celulares. Este nuevo tipo de clasificador de imagenes de satélite, que mejora
en varios aspectos los resultados obtenidos por otros algoritmos clasicos, ha sido validado
y experimentado en el marco de los proyectos I+D SOLERES: un sistema de informacion
espacio-temporal para la gestion medioambiental basado en redes neuronales, agentes y com-
ponentes software (TIN2007-61497) e iSOLERES: una metodologia para la recuperacion y
explotacion de informacion medioambiental mediante interfaces de usuario evolutivas y
cooperativas (TIN2010-15588), ambos subvencionados por el Ministerio de Ciencia e Inno-
vacion de Espana.

La finalidad principal del proyecto SOLERES consiste en desarrollar investigacion apli-
cada para el diseno e implementacién basica de un sistema de informacion espacio-temporal
para la gestién medioambiental, soportado por la aplicacién, integracién y desarrollo (ex-
tension) de trabajos previos multidisciplinares en I+D del equipo de investigacién y de
innovacién tecnolégica en imagenes de satélite, redes neuronales, sistemas cooperativos
basados en arquitecturas multiagente y agentes inteligentes y sistemas software basados
en componentes comerciales. Este proyecto integra y desarrolla investigacion aplicada y
multidisciplinar (como en ingenieria del software, ingenieria del conocimiento e inteligencia
artificial, y ecologia) para el modelado de un sistema de informacién inteligente en gestién
medioambiental. En este proyecto se pretende, por un lado, estudiar la generacién au-
tomatica de mapas ecoldgicos a partir de informacién de satélite. La obtencién automatica
de estos mapas puede ser de gran utilidad en actuaciones criticas de gestién medioam-
biental, como en tareas de prediccién/prevencién y de toma de decisiones, en fenémenos
naturales de riesgo (p.e., inundaciones, incendios forestales, terremotos). Debido a la di-
versidad de usuarios finales (p.e., politicos, técnicos, administradores) y al gran volumen
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y variado tipo de informacién (alguna critica y confidencial), es importante contar con
propuestas cientifico-técnicas reales y précticas para la construccién de rapidos y eficientes
sistemas de explotacién de informacién (en este caso medioambiental), facilitando la inter-
accién hombre-maquina con interfaces de usuario dindmicas que se adapten a los habitos
de los perfiles de los usuarios, y con asesores (agentes) de software inteligentes que medien
por los usuarios en los procesos de busqueda y de explotacién de la informacién y que
faciliten las tareas de toma de decisiones (medioambiental), y de prediccién/prevencién
(que son las més importantes). El sistema de informacién esta siendo definido mediante el
paradigma del Trabajo Cooperativo Asistido por Ordenador (CSCW, Computer Supported
Cooperative Work) e implementado con tecnologia de agentes inteligentes y arquitecturas
multiagente. Para el proceso de explotacion de datos se estd identificando y estructurando
el tipo de informacion susceptible de ser consultada y el tipo de consultas, usando técnicas
de descomposicién jerarquica (p.e., arboles, recorte y poda) y redes neuronales. Para la
futura integracién de todas las técnicas adoptadas y desarrolladas durante el proyecto, se
realizard un estudio completo de evaluacion, interoperabilidad, adaptacién, pruebas (indi-
viduales y colectivas) y ensamblaje usando técnicas de desarrollo de software basado en
componentes COTS para, finalmente, implementar un prototipo del sistema.

El presente documento consta de tres secciones principales: periodo docente, periodo
investigador y anexos. A continuacion se detalla el contenido de cada una de dichas sec-
ciones:

— Periodo docente: corresponde al capitulo 1, donde se ofrece una descripcién tanto del
programa de doctorado como de cada uno de los cursos realizados durante el periodo
docente.

— Periodo investigador: abarca desde el capitulo 2 hasta el capitulo 6, ambos incluidos.
En estos capitulos se ofrece una introduccién a la ciencia aplicada de teledeteccion
(capitulo 2), una descripcion de los autématas celulares (capitulo 3), una descripcién
del trabajo desarrollado a lo largo del periodo de investigacién tutelado (capitulo
4), una exposiciéon de los resultados obtenidos (capitulo 5) y un resumen de las
aportaciones realizadas durante la fase de investigacién asi como del trabajo futuro
que se pretende desarrollar para obtener la tesis doctoral (capitulo 6).

— Anexos: formado por la propuesta de adscripcién del trabajo de investigacién presen-
tado en este documento a un drea de conocimiento y la bibliografia consultada para
la elaboracién de esta memoria.
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1.1. PROGRAMA DE DOCTORADO

S eglin las normas reguladoras de los estudios de Tercer Ciclo de la Universidad de
Almeria para la obtencién del Diploma de Estudios Avanzados y la suficiencia investigado-
ra, el doctorando debe realizar un minimo de 32 créditos en el programa de doctorado al
que esté adscrito, distribuidos en dos periodos de la forma siguiente:

— En el periodo de docencia debera completar un minimo de 20 créditos.

— En el periodo de investigacion debera completar un minimo de 12 créditos, que se
invertiran necesariamente en el desarrollo de uno o varios trabajos de investigacion
tutelados a realizar dentro del Departamento donde se desarrolle el programa de
doctorado.

Este capitulo describe mi periodo de docencia, y el resto de capitulos del libro expone
mi periodo de investigacion. Para describir mi periodo de docencia, los siguientes apartados
ofrecen informacién detallada tanto del programa de doctorado al que me adscribi, como
de los cursos de doctorado que superé.

1.1. PROGRAMA DE DOCTORADO

Los estudios realizados pertenecen al programa de doctorado “Técnicas Informdticas Avan-
zadas (8021)” durante el curso académico 2005-06, cuya responsable fue Gracia Ester
Martin Garzén (Dpto. de Arquitectura de Computadores y Electrénica). Los departamen-
tos implicados en la elaboracion del doctorado son los siguientes:

Lenguajes y Computacién (UAL) (Dpto. responsable).

Arquitectura de Computadores y Electrénica (UAL).

Estadistica y Matematica Aplicada (UAL).
— Algebra y Anélisis Matemético (UAL).

Durante el programa de doctorado Técnicas Informéticas Avanzadas, curso académico
2005-06, se impartieron las siguientes asignaturas:

— Codigos y criptografia.

— Sistemas expertos probabilisticos y razonamiento temporal aproximado.

Metodologias de compresion, restauracion y reconstruccién de imagen.

Algoritmos numéricos y lenguajes formales.

Algoritmos de optimizacién global. Estrategias paralelas.

Optimizacion heuristica y multiobjetivo. Estrategias de paralelizacion.
— Introduccion a los fractales y al caos.
— Técnicas avanzadas en automadtica, comunicaciones para control y robética.

— Métodos de integracion de informacién. Aplicaciéon a datos geograficos.
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— Balanceo dindmico de carga en cluster computing. Aplicaciéon en Tomografia Com-
puterizada.

Bases de datos deductivas y aplicaciones.

— Modelado conceptual del conocimiento en sistemas informaticos.

Sistemas cooperativos basados en servicios web.
— Problemas matriciales en sistemas multiprocesador.

— Modelado de sistemas de informacion.

Segun la normativa de los estudios de tercer ciclo hay que cursar un minimo de 20
créditos, y en mi caso cursé un total de 28 créditos (6 cursos de doctorado). La eleccién de
los cursos de doctorado fue motivada por la aplicaciéon que podrian tener sus contenidos
para mis futuras investigaciones. Durante el periodo docente correspondiente al programa
de doctorado “Técnicas Informdticas Avanzadas (8021)” superé los cursos de doctorado
que se muestran en la Tabla 1.1.

Asignatura Créditos  Calificacién

Modelado de sistemas de informacién 6 Sobresaliente
Metodologias de Compresién, Restauraciéon y Reconstruccién de Imagen 5 Sobresaliente
Optimizacién heuristica y multiobjetivo. Estrategias de paralelizacién 4 Sobresaliente
Algoritmos de optimizacién global. Estrategias paralelas 5 Sobresaliente
Problemas matriciales en sistemas multiprocesador 5 Sobresaliente
Balanceo dindmico de carga en cluster computing. Aplicacién en Tomografia 3 Sobresaliente

Tabla 1.1: Calificacion obtenida en los cursos de doctorado.

Durante el periodo de investigacién he realizado la asignatura “Modelado de sistemas
de informacién” de 12 créditos tutelada por los profesores Luis F. Iribarne Martinez y Jesus
Manuel Almendros Jiménez. El resultado de la investigacién ha tenido buena acogida por el
comité cientifico internacional ya que ha sido publicado en varios congresos internacionales.

1.2. CURSOS DE DOCTORADO

En este apartado se muestra un resumen de cada uno de los 6 cursos de doctorado que
he superado durante el periodo de docencia, ordenados por el grado de relevancia que han
tenido en mi trabajo de investigacion.

1.2.1. Modelado de sistemas de informacién
Numero de créditos: 6.
Profesorado:
— Antonio Becerra-Teron.
— Jests Manuel Almendros Jiménez.

— Luis Fernando Iribarne Martinez.
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— Nicoléds Padilla Soriano.

Programa del curso:
Bloque I: Modelado de Sistemas Cooperativos.

— Vision general de los Sistemas Cooperativos.

— La interaccion en los grupos a través del ordenador.
Bloque II: Modelado de Servicios Web.

— Agentes software.

— Primera Generacion.

— Los Servicios Web. Segunda Generacion.

Bloque III: Modelado de Datos Web.

— XML.

— XPath/XQuery.

— RDF/OWL.

Motivacién de la eleccién del curso:

La modelizacién de sistemas de informacién en la actualidad esté orientada a las lla-
madas nuevas tecnologias. Las nuevas tecnologias surgidas como consecuencia del nacimien-
to y crecimiento de la Web necesitan de nuevos modelos de diseno. Estos nuevos modelos
incluyen entre otros las bases de datos web, los servicios web y los sistemas cooperativos.
Ademas nuevos lenguajes de modelado como UML han sido introducidos con el fin de
modelar estos sistemas.

Tradicionalmente la mayoria de las aplicaciones informéticas se han basado en el
paradigma en el cual una persona trabaja individualmente para realizar una determinada
tarea. Sin embargo, no es habitual esta forma de organizacién del trabajo. De hecho, el
trabajo se organiza generalmente en equipo y cada persona interactia con el resto para
obtener una mayor productividad. Las investigaciones realizadas hasta ahora sobre grupos
mediados por ordenador se han centrado en lo que se conoce como sistemas cooperativos
(CSCW).

Por otro lado, ultimamente podemos comprobar una paulatina consolidacién de las
técnicas empleadas en la programacion web, como WSDL, SOAP y UDDI, y el aumento
en el uso de los servicio web para construir sistemas de informacién basados (parcial o to-
talmente) en web. Las técnicas basadas en servicios web permiten la descripcién (WSDL)
y la publicacién y localizacién (UDDI) de servicios especificos que funcionan bajo recur-
sos Internet, facilitando la programacién de complejos sistemas cooperativos distribuidos
basados en servicios web donde uno o mas servicios pueden requerir la presencia de otros
para funcionar, tal y como ocurre en DSBC con el ensamblaje de componentes software.

1.2.2. Metodologias de Compresion, Restauraciéon y Reconstruccién de
imagen.

Numero de créditos: 5.

Profesorado:
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— José Jesus Fernandez Rodriguez.
— Vicente Gonzélez Ruiz.

Programa del curso:
Bloque I: Compresion de imégenes.

— Introduccién.

— . Qué es una imagen?

— . Qué es un video?

— ;Por qué comprimir?

— ;Qué tipo de compresores existen?

— ;Cudles son sus principales posibilidades?
— Escalabilidad.

— Compresién de texto.

— Fundamentos de los compresores de texto.
— Un ejemplo real: gzip.

— Compresion de “akiyo” usando gzip.
— Compresion de imagen.

— Fundamentos de los compresores de imagenes.

— El formato de imagen PNG (Portable Network Graphics).
— Compresién de “akiyo” usando PNG.

— El estandar JPEG (ISO/IEC 10918-1).

— Calidad de JPEG vs factor de compresién.

— Compresion de “akiyo” usando JPG.

— El estandar JPEG 2000 (ISO/IEC 15444-1).

- JPEG vs JPEG 2000.

— Compresion de “akiyo” usando JPG 2000.

— Compresién de secuencias de imagen (video).

— Fundamentos de los compresores de secuencias de imégenes.
— El estandar MPEG-1 (ISO/IEC 11172).

— Compresion de “akiyo” usando MPEG-1.

— El estdandar MPEG-2 (ISO/IEC 13818).

— Compresion de “akiyo” usando MPEG-2.

— El estdandar MPEG-4 (ISO/IEC 14496).

— Compresion de “akiyo” usando MPEG-4.

— El futuro.

— En compresién de texto.

— En compresién de imagenes.
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— En compresion de secuencias de imagenes.
Bloque II: Restauracién y reconstruccién de imagen.
— Introduccién a la transformada de Fourier.
— Filtrado, mejora y restauraciéon de imagen.
— Reconstruccion tomografica.
— Una aplicacién practica de Reconstruccién 3D.
— Filtrado de Ruido con Anisotropic Nonlinear Diffusion.

Motivacién de la eleccién del curso:

Este curso prepara al alumno para conocer y comprender los diferentes protocolos que se
utilizan para la compresién y restauracién tanto de imagenes como de video. Al tratarse de
una asignatura que profundiza en los procesos de codificacién y procesamiento de imégenes,
se trata de una materia importante para aquellos alumnos que deseen especializarse en éstas
lineas, como es mi caso.

El curso se dividié en dos grandes bloques: comprension de imagenes y, restauracion y
reconstruccion de imégenes.

En el primer bloque se analizaron los diferentes protocolos utilizados para la compren-
sién de texto, imédgenes y secuencias de imagenes (video). Ademds se vieron los futuros
avances que se estan desarrollando en ésta disciplina.

En el segundo bloque se vieron las diferentes técnicas que se utilizan en la actualidad
para restaurar y reconstruir imagenes.

1.2.3. Optimizacion, heuristica y multiobjetivo. Estrategias de paralelizacion

Numero de créditos: 4.

Profesorado:
— Consolacién Gil Montoya.
— Marfa Dolores Gil Montoya.

Programa del curso:
Bloque I: Introduccién a la optimizacién.
Bloque II: Técnicas heuristicas.

— Enfriamiento simulado.

— Busqueda Tab.

— Computacién evolutiva.

— Ejemplo de optimizacién heuristica. Particién de grafos.
Bloque III: Optimizacion multiobjetivo.

— Introduccién a la optimizacién multiobjetivo.

— Formulacién del problema. Optimo de Pareto.
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— Optimizacién evolutiva multiobjetivo. T'écnicas.
— Comparacion experimental de diferentes técnicas.
Bloque IV: Estrategias de Paralelizacion.

— Distribucién de datos.

— El problema del desbalanceo.

— Estrategias de grano fino y grueso.

Motivacion de la elecciéon del curso:

En la vida siempre se enfrentan problemas en donde se deben tomar decisiones tratando
de llegar a un objetivo. La optimizacién en una herramienta que facilita dicha tarea. Sin
embargo, muchos problemas de la vida real implican la optimizaciéon simultanea de varios
objetivos en conflicto. La optimizacién multiobjetivo permite afrontar el problema de diseno
en multitud de disciplinas, dado que proporciona soluciones a problemas de optimizacion de
varias funciones objetivo simultdneas que pueden estar en conflicto (por ejemplo objetivos
econdmicos frente a objetivos relacionados con las prestaciones).

Los problemas de optimizacién aparecen en numerosas aplicaciones, tales como plani-
ficacién y asignacién de recursos a tareas (job-scheduling), cadenas de montaje industrial,
disenio y control de redes de distribucién (agua, gas, etc.), disefio y test de circuitos, etc.
En su mayor parte se trata de problemas NP-completos y por consiguiente cualquier pro-
cedimiento general de resolucién, al necesitar unos recursos que crecen exponencialmente
con el tamafio del problema, presenta importantes dificultades de cara a su aplicacion a
casos realistas.

Por tanto, en muchos casos hay que desarrollar heuristicas especificas. Asf en los ultimos
anos se han propuesto procedimientos para optimizacién multiobjetivo que se incluyen
dentro de la llamada computacién evolutiva. Se trata de procedimientos de gran flexibilidad
que permiten de manera relativamente sencilla establecer un compromiso entre la calidad
de la solucién obtenida y el tiempo empleado en hallarla. Dado que la naturaleza de estos
algoritmos es paralela de forma inherente, este curso ofrece una vision de las estrategias mas
usadas para paralelizar estos algoritmos asi como los problemas que aparecen en relacién
a balanceo de carga y distribucién de soluciones.

1.2.4. Algoritmos de optimizacién global. Estrategias paralelas.

Numero de créditos: 5.
Profesorado: Leocadio Gonzdalez Casado.

Programa del curso:
Bloque I: Optimizacién Global.

Introduccién.

Modelado Matematico, casos.
— Condiciones de optimalidad en programacién no lineal NLPL.
— Ventajas de la Optimizacion Global.

— Algoritmos de Optimizacién no Lineal.

Clasificacién de Imagenes de Satélite mediante Autématas Celulares



1.2. CURSOS DE DOCTORADO

11

Bloque II: Algoritmos Metaheuristicos. Paralelizacion.

— Introduccién a los algoritmos de Optimizacién Global estocasticos.
— Algoritmos Heuristicos.

— Metaheuristicas.

— Aplicaciones de algoritmos de optimizacién metaheuristicos.

— Introduccion a la Paralelizacion.

— Paralelizacion de Metaheuristicas.

Bloque III: Algoritmos Deterministicos. Paralelizacion.

— Introduccién a los algoritmos deterministicos de optimizacién global.
— Ramificaciéon y Acotacion. El problema de disenio de mezclas.

— Aritmética de Intervalos y diferenciacién automatica.

— Problemas de corte con cero.

— Aceleracién de algoritmos de ramificacién y acotacion para la busqueda de minimos.
— Paralelizacién de algoritmos deterministicos.

Motivacién de la eleccién del curso:

Esta asignatura contiene un contenido enfocado a estudiar las técnicas y algoritmos
existentes para la resolucién de problemas de optimizacion global, asi como mecanismos
propios de algoritmos estocésticos de optimizaciéon global.

También pretende que el alumno aprenda a dominar y manejar herramientas usadas
en optimizacion global determinista como son la aritmética de intervalos, diferenciacion
automatica y dispositivos aceleradores de algoritmos de ramificacién y acotacion, asi como
extraer el paralelismo de los problemas computacionalmente costosos que se resuelven
mediante estos algoritmos de optimizacién global.

Asimismo, se ofrecen problemas reales a los que se pueden aplicar los conocimientos
adquiridos en la asignatura.

1.2.5. Problemas matriciales en sistemas multiprocesador

Ntumero de créditos: 5.

Profesorado:
— Inmaculada Garcia Fernandez.
— Gracia Ester Martin Garzon.

Programa del curso:

Bloque I: Introduccién al procesamiento paralelo.

Bloque II: El tratamiento de la irregularidad en un entorno monoprocesador. Modelos
de almacenamiento y referencia para estructuras irregulares.

Bloque III: Andlisis de algunos ejemplos de problemas irregulares.

Bloque IV: Modelos de distribucién / particién de datos.
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Bloque V: Técnicas de balanceo de carga computacional en sistemas multiprocesador.
Bloque VI: Efectos de la irregularidad en la gestién de la jerarquia de memoria.
Bloque VII: Computacién matricial paralela: operaciones fundamentales.

Bloque VIII: Software para computacién matricial: BLAS, LAPACK, BLACS, ScalLA-
PACK, PLAPACK.

Motivacion de la eleccion del curso:

En este curso se tomé contacto con el tratamiento de problemas usando multiproce-
sadores o sistemas de computacion distribuida, y se ofrecieron los conocimientos necesarios
para caracterizar el conjunto de problemas que pueden ser tratados por computadores
paralelos, analizar las posibles causas de irregularidad y su tratamiento en arquitecturas
de memoria distribuida y abordar problemas matriciales intentando obtener su solucién
paralela.

1.2.6. Balanceo dinamico de carga en cluster computing. Aplicacién en
Tomografia Computerizada

Numero de créditos: 3.
Profesorado:
— Javier Roca Piera.

Programa del curso:

Bloque I: Arquitecturas paralelas escalables. Paso de mensajes (MPI). Rendimiento.
Bloque II: Balance de carga. Balance de carga estatico y dindmico. Estrategias.
Bloque III: Aplicacién. Reconstruccién tomografica 3D desde imégenes.

— Algoritmos de reconstruccion.
— Paralelismo usando paso de mensajes.

Bloque IV: Entornos multithread. Memoria compartida y paralelismo de escritorio:
POSIX thread.

Motivacion de la eleccion del curso:

Desde que en 1980 se iniciara el reto del procesamiento paralelo para mejorar la efi-
ciencia en la resoluciéon de problemas computacionalmente costosos, muchas han sido las
arquitecturas que se han desarrollado. En los tltimos anos la conexiéon mediante distintas
tecnologias de red, de agrupaciones de procesadores multicore, ha sido la configuracién mas
utilizada como sistema multicomputador. Nuevas soluciones se han tenido que aportar a
problemas ya existentes, como por ejemplo el balanceo dindmico de carga. Independiente-
mente de que el cluster de maquinas computadoras sea dedicado o no, podemos enunciar
una de las necesidades a satisfacer en estas arquitecturas: dado un conjunto de tareas y de
datos a procesar y un conjunto de procesadores disponibles, encontrar una asignacién de
tareas y datos a los procesadores que consiga que cada procesador tenga aproximadamente
la misma cantidad de trabajo.

En este curso se analizan distintas estrategias de balanceo dindmico de carga, valorando
los parametros que intervienen en su rendimiento. Como aplicacién sobre la que comprobar
de forma practica estas estrategias se utiliza la reconstruccién tridimensional de imagenes
a partir de proyecciones.
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1.3. RESUMEN Y CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Durante el periodo de docencia he completado un nimero de créditos mucho mayor del
necesario, debido a que he visto necesario cursar bastantes cursos de doctorado con el
objetivo de obtener la maxima formacion académica posible para fortalecer mi futuro
proceso de investigacion.

Como se comenté en apartados anteriores, los cursos de doctorado los he expuesto en
este capitulo en orden de relevancia para mi linea de investigacién principal: clasificacién
de imagenes de satélite mediante autématas celulares. De este modo, he situado en primer
lugar el curso de doctorado modelado de sistemas de informacion porque mi trabajo de
investigacién esta incluido claramente en este drea. A continuacién, el curso metodologias
de compresion, restauracion y reconstruccion de imagen ha fortalecido mis conocimientos
sobre los formatos existentes de imagenes asi como su tratamiento digital, un aspecto
también importante para mi tema de investigacién. El resto de cursos de doctorado, todos
relacionados con procesos de paralelizacién y optimizacién algoritmica, tienen un contenido
tedrico y practico que podré utilizar en el futuro en las mejoras algoritmicas del trabajo
que expongo en el presente documento.
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A. ctualmente existen en Orbita decenas de satélites artificiales de observacion de la
Tierra que generan miles de imagenes cada dia para todo tipo de aplicaciones de uso civil y
militar. Debido a la enorme cantidad de informacién que se genera diariamente relacionada
con la teledeteccién, es necesario la ayuda de algoritmos computacionales que automaticen
los procesos de andlisis e interpretacién de las imagenes de satélite, y por este motivo una
gran cantidad de grupos investigacion de todo el mundo estan trabajando en la actualidad
en el desarrollo de nuevas técnicas informaticas que optimicen los resultados obtenidos por
los algoritmos computacionales ya existentes en el ambito de la teledeteccién. Este capitulo
ofrece una introduccién a la ciencia aplicada llamada teledeteccion, y esta dividido en los
siguientes apartados principales:

— Introduccion a la teledeteccion: en este apartado se define el término teledeteccion,
se ofrece un resumen de la historia de la teledeteccién, se enumeran los elementos
bésicos que intervienen en un sistema genérico de teledeteccion y se explican los
aspectos fisicos en los que se basa esta importante ciencia aplicada.

— Caracteristicas de las imédgenes de satélite: en este apartado se enumeran los formatos
mas comunes que se utilizan para representar las imagenes de satélite, se diferencian
los distintos tipos de resolucién que existen, se explican los errores méds comunes que
pueden ocurrir durante el proceso de captacién de las imagenes de satélite y se define
una de las técnicas mas importantes para su andlisis e interpretacion: los algoritmos
de clasificacién de imagenes de satélite.

— Algoritmos de clasificacién no supervisados: en este apartado se explica el funcionamien-
to de dos algoritmos de clasificacién de imédgenes de satélite no supervisados, los
clasificadores k-medias e isodata.

— Algoritmos de clasificacién supervisados: en este apartado se explica el funcionamien-
to de tres algoritmos de clasificacion de imagenes de satélite supervisados, los clasi-
ficadores minima distancia, paralelepipedos y maxima verosimilitud.

— Resumen y conclusiones del capitulo: en este apartado se destacan los aspectos de la
teledeteccién en los que se ha centrado mi trabajo de investigacién.

2.1. INTRODUCCION A LA TELEDETECCION

En este apartado se define el término teledeteccién, se ofrece un resumen de la historia de
la teledetecciéon, se enumeran los elementos béasicos que intervienen en un sistema genérico
de teledeteccion y se explican los aspectos fisicos en los que se basa esta importante ciencia
aplicada.

2.1.1. Definicion de teledeteccién

Las Naciones Unidas definen el término teledeteccién como “la observacién de la superficie
terrestre desde el espacio, utilizando las propiedades de las ondas electromagnéticas emi-
tidas, reflejadas o difractadas por los objetos observados, para fines de mejoramiento de
la ordenacion de los recursos naturales, de utilizacion de tierras y de proteccién del medio
ambiente” [2].
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Desde un punto de vista estrictamente técnico, podemos definir la teledeteccién co-
mo “el conjunto de técnicas, aparatos y procedimientos que permiten obtener y analizar
imédgenes de la superficie de la Tierra desde sensores ubicados remotamente” [15]. La pal-
abra teledeteccién realmente corresponde a la traduccién de la expresién inglesa remote
sensing, ciencia aplicada que surgié a principio de los 60‘s para definir los métodos de
observacién remota de la superficie de la Tierra. Aunque en sus origenes este término se
aplicé principalmente a la fotografia aérea, posteriormente también se incluyé la obser-
vacién a través de plataformas de observacién satelitales, surgiendo asi la teledeteccion
satelital.

La teledeteccién es una ciencia importante que nos permite la adquisicién de informa-
cién de la superficie terrestre y de valores ambientales sin necesidad de tener contacto real
con el drea que estd siendo observada [47]. Esta ciencia se puede utilizar en muchas aplica-
ciones medioambientales, ayudando a resolver y mejorar los problemas sociales derivados
de ellos. Entre el amplio repertorio de aplicaciones de la teledeteccién podemos encon-
trar ejemplos que incluyen estudios de calidad del suelo, busqueda de recursos hidricos,
proteccién del medio ambiente o simulaciones meteorolégicas, entre otros.

La teledeteccién se ha convertido en la actualidad en una herramienta indispensable
para la humanidad que puede ser usada en numerosos aspectos de enorme relevancia
medioambiental, militar, social, econémica y politica, como analizar y predecir fenémenos
meteoroldgicos, realizar espionaje militar para obtener ventaja estratégica, prevenir de-
sastres naturales y evitar pérdidas humanas, mejorar las técnicas de produccién agricola y
ganadera, y registrar la ocupacion y uso del suelo de la superficie terrestre, respectivamente.

2.1.2. Historia de la teledeteccion

El origen de la teledeteccion se remonta a mediados del siglo XIX y abarca desde las
primeras fotografias aéreas tomadas con globo, pasando por las fotografias aéreas tomadas
desde un avién, hasta las avanzadas iméagenes digitales captadas por los sensores ubicados
en sofisticados satélites espaciales. Barret y Curtis [9] dividen la historia de la teledeteccién
en siete periodos distintos:

— Primer periodo: inicio-1925. Este periodo, el més largo de todos, abarca desde la
captacién de la primeras fotografias aéreas a mediados del siglo XIX hasta la final-
izacién de la primera guerra mundial. La historia de la teledeteccién tiene sus origenes
en 1839, afio en el que se captaron las primeras fotografias aéreas en Francia, para
posteriormente realizar las primeras aplicaciones al mapeo topografico concebidas
por el director del Observatorio de Paris. Unos anos mas tarde, en 1858, Gaspard
Felix Tournachon mapeé la ciudad de Paris ascendiendo sobre un globo.

Gracias a los avances tecnoldgicos de la fotografia que se produjeron hacia 1871, se
pudo construir cdmaras mucho mas livianas, lo que impulsé el uso del globo para la
captacion de fotografias aéreas. En 1906 G. Lawrence captd los danios ocasionados
por el terremoto de San Francisco desde una altitud de 600 metros. Las primeras
fotografias aéreas tomadas desde un avion las capté Wilbur Wright en 1909 sobre
Centrocelli, Italia.

Durante la primera guerra mundial se utiliz6 la fotografia aérea captada desde avién
como herramienta de inteligencia con el objetivo de conseguir ventajas estratégicas
en el campo de batalla. Este acontecimiento supuso un punto de inflexién en la
historia de la teledeteccion, ya que a partir de este momento, demostrada su eficacia
en aplicaciones militares, se comenzaron a invertir muchos mas recursos econémicos.
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Durante el primer periodo de la historia de la teledeteccién qued6é demostrado la
utilidad de fotografias aéreas, obtenidas en globos aerostaticos o en aviones, para
conseguir ventaja estratégica militar.

— Segundo periodo: 1925-45. Esta fase abarca desde la finalizacion de la primera guer-
ra mundial hasta la finalizacién de la segunda guerra mundial. La segunda guerra
mundial dio un gran impulso a la tecnologia de las fotografias aéreas, en el desa-
rrollo de nuevas cadmaras y técnicas de reconocimiento, lo que permitié mejorar la
interpretacion de la superficie terrestre y aumentar mas aun la ventaja estratégica
militar.

— Tercer periodo: 1945-55. Esta etapa se caracterizé por una gran difusion y diversi-
ficacién de las técnicas de fotografia aérea, que comenzaron a aplicarse a diversas
disciplinas no militares: agricultura, geologia, arqueologia, etc.

— Cluarto periodo: 1955-60. Durante esta fase se produjeron los primeros lanzamientos
de satélites artificiales. El 4 de octubre de 1957 la URSS lanzé con éxito el Sputnik I,
primer satélite artificial de la historia. Posteriormente se lanzé el Sputnik II, satélite
que puso en érbita al primer ser vivo en el espacio: la perrita Laika.

— Quinto periodo: 1960-80. Durante este periodo surgio la teledeteccion satelital, que
posibilité la adquisicién sistematica de todo tipo de informacién de la superficie de
la Tierra sin tener contacto fisico con la zona de estudio concreta. A lo largo de
este documento, cada vez que se cite el término teledeteccion, se hard referencia a
la teledeteccion satelital. Los programas espaciales permitieron impulsar los avances
tecnoldgicos relacionados con las técnicas de teledeteccion. En 1960 se lanzo el satélite
TIROS-I, primer satélite meteorolégico de una familia de satélites posteriormente
rebautizada como NOAA, que permitia distinguir entre nubes, agua, hielo y nieve.
En 1969 el vuelo tripulado del Apolo 9 recogié las primeras fotografias orbitales
multiespectrales para el estudio de los recursos terrestres. En 1972 se puso en 6rbita
el primer satélite dedicado especificamente a la teledeteccion: el LANDSAT 1, primero
de la familia de satélites LANDSAT puestos en érbita por la NASA.

— Sexto periodo: 1980-95. Esta fase se caracteriza por el gran desarrollo de software para
la interpretacién computerizada de las imagenes de satélite digitales. Este proceso
de automatizacién comenzé a ser necesario como consecuencia del aumento de la
cantidad de datos obtenidos a través de las cada vez mds numerosas plataformas
satelitales. La puesta en marcha durante esta fase del transbordador espacial y de
la estacion espacial MIR influyeron positivamente en el avance de las técnicas de
teledeteccion espacial. Durante esta etapa, ademas, se lanzaron varios satélites muy
importantes en el &mbito de la teledeteccién, como el satélite francés SPOT en 1985,
el IRS de la India en 1988 y el ERS de la Agencia Espacial Europea en 1991.

— Séptimo periodo: 1995-actualidad. Los tltimos anos de la historia de la teledeteccién
se han caracterizado sobre todo por la comercializacion cada vez més creciente de la
informacién obtenida mediante técnicas de teledeteccion satelital. Esto ha provocado
que, informaciéon que en otros periodos de la historia de la teledeteccién hubiera
sido clasificada como de espionaje militar debido a su alta relevancia estratégica,
esté disponible de manera gratuita para cualquier ser humano del planeta con acceso
a Internet (ej: Google Maps).
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Para evitar futuras apropiaciones politicas del espacio exterior existe un foro llamado
COPUOS (Committee on the Peaceful Uses of Outer Space) que se encarga del desarro-
llo de normativa internacional del espacio, con el objetivo de que siempre sea patrimonio
comun de la Humanidad desde un punto de vista formalmente juridico. Para ello se han es-
tablecido varios tratados y acuerdos internacionales que reglamentan todas las actividades
relacionadas con el espacio exterior.

2.1.3. Elementos basicos de la teledeteccién

Un sistema genérico de teledeteccién suele incluir los siguientes elementos [15], que se
muestran en la Figura 2.1:

— Fuente de energia, que produce la radiacién electromagnética captada por los sensores
del satélite, que puede ser pasiva (como la luz solar) o activa (emitida por el propio
sensor para posteriormente captar el reflejo).

— Superficie terrestre, natural o artificial, que refleja la radiacién electromagnética.

— Sistema sensor, formado por los sensores (cdmaras, radar, etc) y la plataforma de
observacion (satélite, avidn, etc), que recoge la radiacién electromagnética emitida
por la superficie terrestre y la envia al sistema de recepcién.

— Sistema de recepcion, que recibe y almacena la informacién del sistema sensor.
— Intérprete, que transforma los datos recibidos en informacién ttil para el usuario.

— Usuario, que utiliza la informacién interpretada con algin objetivo concreto.

FUENTE DE ENERGIA
SISTEMA SENSOR

SUPERFICIE TERRESTRE

TOPOGRAFIA
HIDROGEOLOGIA
SUELOS

) USOS DEL SUELO

2 POBLACION
RED VIARIA
CATASTRO

EQUIPAMIENTOS

g

SISTEMA DE RECEPCION INTERPRETE Arcillas

USUARIO FINAL

Figura 2.1: Elementos basicos de un sistema genérico de teledeteccion.
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2.1.4. Aspectos fisicos de la teledeteccién

Segun la termodindmica, importante rama de la fisica, existen tres mecanismos funda-
mentales de transmisiéon de energia térmica: conduccién, conveccién y radiacién, siendo
este ultimo mecanismo el Unico en el que se transmite energia sin contacto fisico entre el
emisor y el receptor. Existen muchos tipos de radiacién: radiacién electromagnética, ra-
diacién térmica, radiacién nuclear, radiacién ionizante, etc. De todos los tipos de radiacién
existentes, en este apartado nos vamos a centrar en la radiacién electromagnética, ya que
es una de las bases fisicas mds importantes de la teledeteccién [25]. La naturaleza de la
radiacién electromagnética se puede explicar a partir del modelo de onda y el de particula.

El modelo de onda, desarrollado por cientificos como Huygens y Maxwell, establece que
la radiacién se produce como resultado de oscilaciones en los campos eléctrico y magnético
de los objetos, lo que genera ondas con dos campos de fuerzas ortogonales entre si (el
eléctrico y el magnético), que transmiten energia. Los dos parametros bésicos que definen
las ondas son la longitud y la frecuencia. Son inversamente proporcionales y se relacionan
entre si a través de la siguiente férmula matematica:

A 7 (2.1)
donde A es la longitud de onda, f es la frecuencia y v la velocidad.
El modelo de particula, desarrollado por cientificos como Planck y Einstein, establece
que la energia se transmite como un flujo de particulas llamadas fotones. Los modelos de
onda y particula se relacionan entre si a través de la siguiente férmula:

ke

E
A

(2.2)
donde E es la energia de los fotones, h es la constante de Planck (6,62621073%Js), ¢ es
la velocidad de la luz (32z10%m/s) y A es la longitud de onda.

El espectro electromagnético es la distribucién energética de las longitudes de onda que
puede adoptar la radiacién electromagnética. Se extiende desde las ondas electromagnéticas
de menor longitud de onda, como los rayos gamma y los rayos X, pasando por la luz
ultravioleta, luz visible y rayos infrarrojos, hasta las radiaciones de mayor longitud de onda,
como las ondas de radio. La Figura 2.2 muestra las franjas del espectro electromagnético
mas usadas por las técnicas de teledeteccion.
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Figura 2.2: Espectro electromagnético y técnicas de teledeteccién.

(© 2011, Moisés Espinola



24

CAPITULO 2. TELEDETECCION

2.2. CARACTERISTICAS DE LAS IMAGENES DE SATELITE

En este apartado se enumeran los formatos més comunes que se utilizan para representar las
imagenes de satélite, se diferencian los diferentes tipos de resolucion que existen para este
tipo de imagen, se explican los errores mas comunes que pueden ocurrir durante el proceso
de captacion de las imagenes de satélite y se define una de las técnicas més importantes
para su analisis e interpretacién: los algoritmos de clasificacion de imagenes de satélite.

2.2.1. Formato de las imagenes de satélite

Una imagen de satélite es un archivo tipo raster formado por una matriz de celdas, donde
cada celda se denomina pixel. A cada pixel se le asignan varios valores digitales, que cor-
responden a la reflectividad recogida por un sensor especifico. Las imagenes de satélite son
almacenadas en diversas capas o bandas, donde cada banda almacena el valor que corre-
sponde a cada pixel de la imagen en un intervalo concreto del espectro electromagnético.
Por lo tanto una imagen de satélite es en realidad un conjunto de imégenes, con las mis-
mas propiedades geométricas, donde cada imagen almacena el valor de reflectancia de los
pixeles en un intervalo de longitud de onda concreto del espectro electromagnético.

Las imégenes de satélite pueden tener un ntmero reducido de bandas, como es el caso
de las imagenes multiespectrales (menos de 10 bandas) o un nimero muy elevado, como
ocurre con las imagenes hiperespectrales (con cientos de bandas). La Figura 2.3 muestra
una imagen multiespectral y una imagen hiperespectral.

(b)

Figura 2.3: (a) Imagen multiespectral. (b) Imagen hiperespectral.
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Las imagenes de satélite también se pueden representar como modelos de elevacién
digital o DEM (Digital Elevation Model), donde cada pixel almacena la altura a la que se
encuentra la superficie terrestre en ese punto determinado de la imagen. De este modo, se
pueden realizar representaciones tridimensionales donde se muestra la elevacion del terreno
de la imagen. La Figura 2.4 muestra un ejemplo de modelo de elevacién digital (DEM).

Figura 2.4: Imagen DEM (Digital Elevation Model).

" 600

Las imégenes de satélite también se pueden representar desde el punto de vista espectral
en un espacio de caracteristicas, que es una grafica no espacial donde se representan las
clases con sus caracteristicas principales (centro, variabilidad, etc) y los pixeles como los
puntos correspondientes a sus valores espectrales. La Figura 2.5 muestra un ejemplo de
representacion de una imagen de satélite en el espacio de caracteristicas.

g

a
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Figura 2.5: Imagen de satélite en el espacio de caracteristicas (3 clases distintas).

La Figura 2.6 muestra imégenes de satélite de las provincias Almeria y Granada (sureste
de Espana), combinando diversas bandas para conseguir distintos resultados. La Figura 2.7
muestra diversos fendmenos naturales atmosféricos captados mediante satélite.
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(b)

Figura 2.6: (a) Imagen Landsat-7 de las provincias Almeria y Granada (bandas 2, 3y
4). (b) Imagen Landsat-7 de las provincias Almerfa y Granada (bandas 1, 2 y 3: color
verdadero).
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Figura 2.7: (a) Olas de gravedad atmosférica en Nueva Zelanda. (b) Nieve en Gran Bretana
e Irlanda. (c) Tormentas de polvo en el suroeste de Asia. (d) Floracién de fitoplancton en
Argentina. (Fuente: NASA).
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2.2.2. Resolucion de las imagenes de satélite

Los satélites captan la radiacién emitida o reflejada por la superficie terrestre en 4 dimen-
siones: espacio, tiempo, longitud de onda y radiancia. Toda esta informacién continua debe
ser muestreada por los sensores para convertirla en datos digitales discretos. Este proceso
de discretizacién tiene por lo tanto cuatro resoluciones posibles:

— Resolucion espacial: es la superficie terrestre que almacena cada pixel de la imagen.
También se suele usar el concepto de IFOV, o campo instantaneo de visién, que se
define como la seccién angular en radianes observada en un momento determinado.
La siguiente ecuacion muestra la relacién entre IFOV y el tamano de pixel:

IFOV

d = 2Htan( ) (2.3)

donde d es el tamano de pixel y H la distancia del sensor a la superficie terrestre.

Este valor puede variar bastante dependiendo del tipo de satélite que tome la imagen:
desde el satélite Meteosat destinado a captar informacién meteoroldgica, que ofrece
una resolucion espacial de 5000 m, pasando por los satélites Lansat-TM que poseen
una resolucién espacial de 30 m, hasta el sensor Ikonos-1 que permite una resolucion
de 1 m. Dependiendo del tipo de fenémeno que queramos estudiar, convendra elegir
un tipo de resolucion u otra. Si el estudio estd enfocado a grandes fenémenos me-
teoroldgicos, la resolucién que ofrece el satélite Meteosat serd adecuado para poder
disponer de una cobertura global de la superficie terrestre. Si deseamos estudiar la
cobertura ecoldgica de una determinada zona, la resolucién espacial ofrecida por el
satélite Lansat-TM puede ser adecuada, debido a que no es ni muy elevada ni de-
masiado reducida. En cambio, si queremos realizar un estudio de objetos de manera
individual, necesitamos utilizar la resolucién ofrecida por el sensor Ikonos-1. Por lo
tanto, la resolucién espacial que elijamos para nuestro estudio debe ser lo suficiente-
mente grande como para poder disponer de la informacién que necesitamos, y lo su-
ficientemente pequena como para descartar informacién redundante. Mantener dicho
equilibrio puede ahorrarnos costes computacionales innecesarios, asi como resultados
erréneos por no disponer de suficiente informacion.

— Resolucion temporal: es el intervalo de tiempo que transcurre entre cada imagen
obtenida por el sensor en la misma zona de la superficie terrestre. Esta resolucién
puede ser la que queramos en el caso de los aviones, cada media hora en el caso de
los satélites geosincronos y variable en el caso de los satélites heliosincronos.

— Resolucion espectral: es el nimero y anchura de las bandas electromagnéticas cap-
tadas por el sensor. A mayor nimero de bandas, dispondremos de mayor nimero
de variables que puedan describir cada pixel de la imagen. Por otro lado, las bandas
estrechas aumentan el poder discriminante de los valores captados por el sensor sobre
las bandas anchas. El nimero de bandas y la anchura depende del objetivo que se
pretende cubrir con la informacién captada por el sensor.

— Resolucion radiométrica: es la sensibilidad de discriminar entre pequenas variaciones
en la radiacion captada por el sensor. Esta resolucion se suele expresar como el niimero
de bits necesarios para almacenar cada pixel, lo que nos ofrece el nimero de nive-
les digitales (ND) del sensor. A mayor resolucién radiométrica, mayor informacién
serd captada por el sensor.
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2.2.3. Errores en la captacién de imagenes

Existen diversos factores que pueden influir negativamente en el proceso de captaciéon de la
radiacion electromagnética de la superficie terrestre por parte de los sensores de las platafor-
mas satelitales, introduciendo errores no deseados en los datos recogidos. Estos errores se
pueden clasificar en tres grandes categorias: geométricos, radiométricos y atmosféricos. A
continuacién se muestran los errores més frecuentes dentro de cada categoria:

— Errores geométricos: provocados por la propia plataforma satelital, por los sensores
instalados en ella o por el fenémeno de rotacién terrestre. Las distorsiones provo-
cadas por la plataforma satelital tienen su origen en oscilaciones aleatorias de su
altitud, orientacién y velocidad, que alteran de manera impredecible la relacién que
se establece entre la superficie terrestre y las posiciones de la imagen adquirida. Los
errores introducidos por los sensores se deben a la elevada complejidad del proceso
de captacion de la imagen, y puede producir que no todos los pixeles de la imagen
tengan la misma resolucién. Por dltimo, el fendmeno natural de rotacién de la Tier-
ra produce que la superficie terrestre se desplace espacialmente desde el momento
de inicio del proceso de la captura de la imagen hasta el final del mismo, debido a
que dicho proceso puede llegar a requerir bastante tiempo. Todos estos errores se
pueden solucionar gracias a la correccién geométrica, mediante un proceso llamado
georreferenciacion de la imagen.

— Errores radiométricos: provocados por la descalibraciéon de algin detector que los
sensores poseen por cada una de las bandas electromagnéticas que captan, lo que
puede producir efectos de bandeado en la imagen obtenida. El algunos casos pueden
perderse algunos pixeles o lineas enteras. Estos errores pueden solucionarse mediante
la correccién radiométrica.

— Errores atmosféricos: provocados por la interaccién que se produce entre la radiacién
electromagnética y la atmédsfera. Estos errores pueden solucionarse mediante la cor-
reccién atmosférica.

2.2.4. Clasificaciéon de imagenes de satélite

La clasificacién de imédgenes de satélite es un proceso que consiste en agrupar los pixeles
en un numero finito de clases, basandose en los valores espectrales de las distintas bandas,
convirtiendo de este modo la informacién captada por los sensores del satélite como niveles
digitales a una escala categérica facil de interpretar por los expertos analistas [39]. Los
pixeles que pertenezcan a la misma clase deberén tener unas caracteristicas similares [49].

Los algoritmos de clasificacién de imagenes de satélite son una de las técnicas mas im-
portantes utilizadas en el Ambito de la teledeteccion, ya que facilitan a los investigadores la
interpretacion de la gran cantidad de informacién contenida en sus bandas. El objetivo de
los algoritmos de clasificacion de imagenes de satélite consiste en dividir los pixeles de la
imagen en distintas clases, llamadas clases espectrales, teniendo en cuenta la similitud ex-
istente entre dichos pixeles. La imagen que se obtiene como resultado consiste basicamente
en un mapa tematico de la imagen original [49]. Los analistas utilizan posteriormente la
imagen clasificada para interpretar de manera mas sencilla la informaciéon contenida en la
imagen de satélite. Estos algoritmos han alcanzado un gran avance en los ultimos afios y
en la literatura existen diferentes procedimientos para clasificar imagenes satelitales.

La Figura 2.8 muestra los pasos del proceso genérico de clasificacién de una imagen de
satélite.
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Figura 2.8: Proceso general de clasificacién de imagenes de satélite.

En cualquier algoritmo de clasificacién de imédgenes podemos encontrar las siguientes
fases genéricas:

— Fase de entrenamiento: definicion de las clases en las que se van a agrupar los pixeles
de la imagen.

— Fase de asignacion: agrupacion de los pixeles en las clases previamente definidas.
— Verificacion: comprobacién de los resultados obtenidos.

Los algoritmos de clasificacién de imagenes de satélite se pueden dividir en dos grandes
grupos basados en el método utilizado durante el procedimiento: clasificaciéon supervisada
y clasificaciéon no supervisada, ambos tipos basados en las propiedades espectrales de los
pixeles de la imagen. La utilizacion de procedimientos supervisados o no supervisados
depende fundamentalmente del conocimiento experto que posee el analista sobre la zona
de estudio [4]. La Figura 2.9 muestra el proceso general de clasificacién supervisada y no
supervisada, cada uno en un diagrama.

En los algoritmos de clasificacién no supervisada, el analista sélo especifica al algoritmo
el nimero de clases en las que desea dividir la imagen, y el propio algoritmo se encarga
de agrupar pixeles similares basandose inicamente en la informacién espectral almacenada
en las bandas de cada pixel. En este tipo de algoritmos, por tanto, no es necesario que el
analista conozca la zona a estudiar. Existen muchos algoritmos de clasificacién no super-
visada. Los algoritmos clasificadores k-medias e isodata son dos de los procedimientos mas
utilizados para la clasificaciéon no supervisada de imagenes de satélite.

En una clasificacién supervisada, el analista selecciona muestras de pixeles de cada
clase (conjunto de entrenamiento) para que el algoritmo pueda realizar una clasificacién
mas precisa, basada en el conocimiento humano experto. En este tipo de algoritmos, el
conocimiento que posee el analista sobre el drea de estudio determina la calidad del conjunto
de entrenamiento, y por lo tanto es un factor muy influyente. Los pixeles son etiquetados
con la clase a la que més se asemejen a nivel espectral [5]. Existen muchos algoritmos de
clasificacion supervisada, y algunos de los méas populares son la clasificacion con minima
distancia, paralelepipedos y maxima verosimilitud.

Tanto los algoritmos de clasificacién espectral supervisados como los no supervisados
funcionan bastante bien en imdgenes que no estan alteradas por el ruido y donde las
propiedades espectrales de los pixeles pueden establecen las clases con suficiente certeza,
sin que existan clases muy préximas entre si.

Clasificacién de Imagenes de Satélite mediante Autématas Celulares
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Figura 2.9: (Izquierda) Clasificacién no supervisada. (Derecha) Clasificacién supervisada.

Sin embargo, si las imagenes se encuentran alteradas por ruido de tipo impulsivo gaus-
siano o existen variaciones sustanciales en las propiedades de los pixeles, la imagen re-
sultante puede tener muchas pequenas regiones (a menudo de un pixel) que estdn mal
clasificadas.

Para solucionar este error de clasificacion se pueden utilizar técnicas adicionales a las
espectrales, como el uso de informacién contextual, es decir, tener en cuenta para el proceso
de clasificacion de un pixel no sélo sus valores espectrales, sino ademaés los de los pixeles de
alrededor. Hay varios algoritmos de clasificacién contextual que utilizan valores promedios,
valores maximos o descripcién de las texturas para mejorar la clasificacion espectral.

La Figura 2.10 muestra la descripcién del proceso general de clasificacién (a), asi co-
mo los resultados obtenidos en una clasificacién supervisada (b) y una clasificacién no
supervisada (c) de una imagen de satélite.
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Figura 2.10: (a) Descripcién del proceso general de clasificacién. (b) Resultados de una
clasificacién supervisada. (c¢) Resultados de una clasificacién no supervisada.

2.3. ALGORITMOS DE CLASIFICACION NO SUPERVISADOS

En este apartado se explica el funcionamiento de dos algoritmos de clasificacién de imdgenes
de satélite no supervisados, los clasificadores k-medias y isodata, que han sido muy utiliza-
dos en el ambito de la teledeteccién.

2.3.1. Clasificador k-medias

El algoritmo k-medias es uno de los clasificadores no supervisados més sencillos que ex-
isten. Se trata de un método de andlisis de grupos que tiene como objetivo realizar una
particién de un conjunto de elementos de entrada E en un nimero de clusters (o grupos)
k determinado de antemano, de tal modo que cada cluster incorpora los elementos con la
media mas cercana. A continuacién se muestran los pasos en los que se divide el algoritmo
k-medias:

1. Se determina el numero de clusters k.
2. Se seleccionan k centros iniciales tomados al azar.
3. Se asigna cada uno de los pizeles al cluster cuyo centro se encuentre mds cercano.

4. Se calcula el valor de los centros con los nuevos pizeles asignados como el promedio
de los elementos del cluster.

5. Si las fronteras de los clusters cambian significativamente, volver al paso 3.

Como se puede apreciar, en cada iteracién se va refinando el proceso de clustering, de
tal modo que se van agrupando los pixeles con similares caracteristicas en la misma clase.
Como salida, el algoritmo k-medias ofrece un conjunto formado por los centros de las k
clases, asi como los elementos de entrada F etiquetados con la clase correspondiente. La
Tabla 2.1 muestra el pseudocddigo del algoritmo k-medias.
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Algoritmo k-medias (F, k)
Entrada:
E ={ey, €2, ..., e, }: conjunto de pixeles a clasificar

k: numero de clases

Salida:
C ={a,cy,..., ¢ }: conjunto de centros de las clases
L={l(e)| e=1,2,...,n}: pixeles clasificados

01 foreach c; € C' do

02 Ci < ¢ € FE

03 end

04 foreach ¢; € F do

05 I(e;) <= minDistance(e;, c¢j) | j € {1..k}
06 end

07 changed + false;

08 repeat

09 foreach ¢; € C do

10 UpdateCluster(c;)

11 end

12 foreach e¢; € F do

13 minDist <— minDistance(e;, ¢j) | j € {1..k}
14 if minDist # l(e;) then

15 l(e;) < minDist

16 changed < true

17 end

18 end

19 until changed = true

Tabla 2.1: Algoritmo de clasificaciéon k-medias.

2.3.2. Clasificador isodata

El algoritmo isodata es una mejora del algoritmo k-medias, ya que permite no sélo especi-
ficar un nimero maximo de iteraciones para realizar el proceso de clustering, sino ademas
establecer un umbral de convergencia que determine el porcentaje de pixeles minimo que
se debe modificar entre dos iteraciones para continuar con el algoritmo. Gracias a estas
mejoras se consigue mejorar el proceso de creacién de dicho agrupamiento. A continuacién
se muestran los pasos en los que se divide el algoritmo isodata:

1. Se introducen los siguientes pardmetros: k (nimero mdzximo de clusters), T (umbral
de convergencia) y maxlters (nimero mdximo de iteraciones).

2. Se determinan de forma arbitraria los centros de los k clusters.

3. Se calcula la distancia espectral de cada uno de los pizeles de la imagen a los centros.
El pixel se asigna a la clase cuyo centro esté mas cercano.

4. Con los nuevos pizeles asignados a clusters, se recalculan los nuevos centros.
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5. 57 alguno de los clusters es demasiado pequeno se puede eliminar, disminuyendo el
numero de clusters determinado en un principio por el usuario. Si los centros de dos
clusters estdn muy cercanos, €stos se pueden unir, y si un cluster contiene muchos
objetos y su varianza en alguna variable es extremadamente grande, este cluster se
divide en dos, siempre que no se supere el numero mdximo de clusters introducidos
por el usuario, k.

6. Si no se ha alcanzado el nimero mdximo de iteraciones mazlters, o el porcentaje de
pizeles que se modifica entre dos iteraciones estd por debajo del umbral de convergen-
cia T, se vuelve al paso 3.

El algoritmo isodata es uno de los clasificadores no supervisados mas utilizados, por
sus buenos resultados. La Tabla 2.2 muestra el pseudocddigo del algoritmo isodata.

Algoritmo isodata (E,k, T, maxlters)
Entrada:
E ={ei, e, ..., e, }: conjunto de pixeles a clasificar

k: nimero de clases
T: umbral de convergencia
maxlters: méaximo de iteraciones
Salida:
C ={c1, ¢, ..., cx }: conjunto de centros de las clases
L={l(e)| e=1,2,...,n}: pixeles clasificados
01 foreach ¢; € C do

02 Ci < ¢ € FE

03 end

04 foreach e; € E do

05 l(e;) — minDistance(e;, cj) | j € {1..k}
06 end

07 iter <— 0;

08 repeat

09 changed < 0;

10 foreach ¢; € C do

11 UpdateCluster(c;)

12 end

13 foreach ¢; € F do

14 minDist <— minDistance(e;, ¢;) | j € {1..k}
15 if minDist # [(e;) then

16 I(e;) < minDist

17 changed < changed + 1

18 end

19 end

20 iter + +;

21 until changed < T and iter < maxlters

Tabla 2.2: Algoritmo de clasificacién isodata.
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2.4. ALGORITMOS DE CLASIFICACION SUPERVISADOS

En este apartado se explica el funcionamiento de tres algoritmos de clasificacién de imédgenes
de satélite supervisados: minima distancia, paralelepipedos y méxima verosimilitud.

2.4.1. Clasificador minima distancia

Asigna a cada pixel la clase con la que existe menos distancia espectral respecto a su
centroide, teniendo en cuenta todas las bandas que intervienen en el andlisis. Para calcular
la distancia entre el pixel y las clases se utiliza la férmula de la distancia euclidea:

Niands

k n vk
dy) =\ 2 (X5 - X (24)

n=1

donde:
- k=1,2,3,..., N son las clases.
- XZ;L(n =1,2,3, ..., Npandas) = valor de cada pixel en la banda n.

- )_(Z-;?(n =1,2,3, ..., Npandas) = valor del “centroide” (media aritmética) de la clase k en
la banda n.

— 1,7 = fila y columna del pixel de la imagen.

Cuando se han calculado todas las distancias entre el pixel y los centroides de las clases,
el algoritmo asigna al pixel la clase mas cercana siguiendo la siguiente formula:

clase(i,7) = {k | di(jk) = minimo} (2.5)

La Figura 2.11 muestra el proceso general de clasificacién mediante el algoritmo minima
distancia en el espacio de caracteristicas de la imagen de satélite.
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Figura 2.11: Clasificaciéon mediante el algoritmo minima distancia.
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El clasificador de minima distancia tiene como ventajas que todos los pixeles de la
imagen son clasificados y que es rdpido en ejecucién. Sin embargo, tiene la inconveniencia
de que es proclive a errores de comisién (asignar un pixel a una clase errénea) y que no
considera la varianza de las clases.

2.4.2. Clasificador paralelepipedos

En este método, el usuario fija un area de dominio para cada categoria teniendo en cuenta
sus valores de centralidad y dispersion. Posteriormente cada pixel es asignado a una clase si
sus ND estan dentro del area de dominio de esa clase, para todas las bandas que intervienen
en la clasificacion. El pixel x es asignado a la clase A si sus ND en las distintas bandas
(ND, 1) estan incluidos en el drea de dominio de esa clase, tal y como se muestra en la
siguiente férmula:

NDyn—RA,n<ND,, <NDa,+ RAn (2.6)
donde:
— R4 rango de dispersién senalado para la categoria A en cada banda n.
- n=1,2,3,..., N son las bandas.

El clasificador de paralelepipedos tiene como ventajas que considera la dispersion de
las clases y que es rapido en ejecucion. Sin embargo, tiene la inconveniencia de que pueden
quedar pixeles sin clasificar o algunos pixeles pueden clasificarse erréneamente en varias
clases. Por lo tanto el algoritmo de paralelepipedos mejora los resultados obtenidos por el
clasificador minima distancia, ya que dispone de mas informacién de cada una de las clases
(no sélo la centralidad, sino también la dispersién), que aplica con el objetivo de mejorar
el proceso final de clasificacion.

La Figura 2.12 muestra el proceso general de clasificaciéon mediante el algoritmo par-
alelepipedos en el espacio de caracteristicas de la imagen de satélite.
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Figura 2.12: Clasificacion mediante el algoritmo paralelepipedos.
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2.4.3. Clasificador maxima verosimilitud

Este método considera que los ND de cada categoria se ajustan a una distribucién normal.
Esto nos permite describir esa categoria mediante una funcién de probabilidad, a partir
de su vector de medias y matriz de covarianza. Asi podemos calcular la probabilidad de
que un determinado pixel pertenezca a una categoria: el célculo se realiza para todas las
categorias definidas y el pixel se clasifica en la clase a la cual tenga maés probabilidad de
pertenecer. Para calcular la probabilidad asociada a un cierto ND se necesita la media
y la desviacién tipica de cada categoria. En el caso de trabajar con una sola banda la
probabilidad se calcula de la siguiente forma:

(2] A) = — 1 (A-(ND.~ND)?/20%) (2.7)

A/ 2%0?4

— p(z/A): probabilidad de que un cierto pixel x (definido por ND,) pertenezca a la
clase A.

donde:

— ND 4: media de la clase A.
- 0124: varianza de la clase A.

Una vez calculada la probabilidad para cada clase, un pixel es asignado a la clase A si:

p(z/A) >=p(z/B) (2.8)
A# B,con B=1,2,3,...,m y m=numero de clases.

Este clasificador es el mas fiable, ya que considera la variabilidad. Sin embargo, re-
quiere un gran coste computacional y sobreclasifica las firmas. La Figura 2.13 muestra el
proceso general de clasificacién mediante el algoritmo maxima verosimilitud en el espacio
de caracteristicas de la imagen de satélite.
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Figura 2.13: Clasificaciéon mediante el algoritmo maxima verosimilitud.
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2.5. RESUMEN Y CONCLUSIONES DEL CAPITULO

A pesar del elevado nimero de algoritmos supervisados y no supervisados que existen
aplicados a la clasificacién de imagenes de satélite, no existe en la actualidad uno que sea
100 % fiable, ya que todos tienen sus inconvenientes.

Existen algunos pixeles, a los que llamaré en este documento pixeles inciertos, que se
encuentran a una distancia espectral casi equivalente de dos o mas clases diferentes. Debido
a este hecho, dichos pixeles pueden ser erréneamente clasificados si sélo tenemos en cuenta
la informacién espectral de sus bandas. También podemos encontrarnos con pixeles de
ruido en la imagen, aunque en un porcentaje de frecuencia mucho menor que los pixeles
inciertos. Estos dos tipos de pixeles, con los algoritmos descritos en este capitulo, van a ser
erréneamente clasificados. Por lo tanto es necesario utilizar algunas técnicas suplementarias
para ayudar a dicho proceso de clasificacion, como algoritmos contextuales.

Hasta el momento, las imégenes que incorporan una tasa de ruido por errores ocurridos
durante el proceso de captacion son tratadas mediante un determinado tipo de filtros antes
de proceso de clasificacién (pre-clasificacién), y los pixeles inciertos son correctamente
clasificados mediante algoritmos contextuales que se aplican a la clasificacién obtenida
previamente (post-clasificacién). Serfa interesante fusionar los tres procesos en uno solo:
pre-clasificacion, clasificacion y post-clasificacion. El presente trabajo documenta el traba-
jo de investigacién que he realizado relacionado con este tema: clasificacién de imagenes
de satélite mediante autématas celulares, con el objetivo de mejorar los algoritmos super-
visados existentes y agrupar en un solo proceso la tarea de pre-clasificacion, clasificacion y
post-clasificacion de imagenes de satélite.
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U n autémata celular es un modelo matematico que evoluciona en pasos discretos
y que se utiliza normalmente para simular sistemas de entidades naturales o artificiales
que interactian unas con otras evolucionando en el tiempo. Desde el origen de la teoria
de autématas celulares gracias a von Neumann, los autématas celulares han sido muy
usados en problemas relacionados con sistemas complejos, y en todo tipo de procesos de
simulacion. Este capitulo ofrece una introduccién al modelo matematico del autémata
celular, y esta dividido en los siguientes apartados principales:

— Introduccién a los autématas celulares: en este apartado se ofrece una definicién
conceptual de autémata celular asi como una posterior definicién formal, y por iltimo
se muestra una clasificacion basica de los autématas celulares unidimensionales.

— Aplicaciones de los autématas celulares: en este apartado se muestran las principales
aplicaciones de los autématas celulares unidimensionales asi como la notacién de
Stephen Wolfram, las aplicaciones de los autématas celulares bidimensionales asi co-
mo el juego de la vida de Conway, y las aplicaciones mas importantes de los autématas
celulares en el &mbito de la teledeteccion

— Caracterizaciéon de texturas mediante autématas celulares: en este apartado se expli-
ca en primer lugar cémo obtener nimeros decimales a partir de las reglas de Stephen
Wolfram a través de un proceso de ingenieria inversa, a continuacién cémo usar di-
chos nimeros decimales obtenidos para caracterizar imagenes-AC y finalmente cdmo
caracterizar texturas naturales ampliando el procedimiento anterior.

— Resumen y conclusiones del capitulo: en este apartado se destacan los aspectos rela-
cionados con los automatas celulares en los que se ha centrado mi trabajo de inves-
tigacién.

3.1. INTRODUCCION A LOS AUTOMATAS CELULARES

En este apartado se ofrece una definicién conceptual de autémata celular asi como una pos-
terior definicién formal, y por dltimo se muestra una clasificacién basica de los automatas
celulares unidimensionales.

3.1.1. Definicién conceptual de autémata celular

Un autémata celular es un modelo mateméatico que consiste en una malla de celdas dis-
tribuidas normalmente en forma de matriz que tiene las siguientes caracteristicas bésicas:

— FEstados: cada celda toma un valor entero que corresponde con su estado actual. Hay
un conjunto finito de estados posibles.

— Vecindad: conjunto de celdas que interactian con la actual. La Figura 3.1 muestra
los tipos de vecindad mds comunes en autématas celulares: 4 vecinos (vecindad de
von Neumann), 8 vecinos (vecindad de Moore) y 24 vecinos (vecindad de Moore
extendida).

— f: funcién de transicién que toma como entrada el estado de la celda actual y de la
vecindad, y devuelve un nuevo estado para la celda actual.
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— Reglas: la funcién de transicién f utiliza un conjunto de reglas que especifican como
cambian los estados de las celdas dependiendo de los valores de entrada que se tomen.

— Iteraciones: la funcién de transiciéon f se aplica a cada celda de la malla a través de
varias iteraciones.

{a} () {c)

Figura 3.1: (a) Vecindad de von Neumann. (b) Vecindad de Moore. (c¢) Vecindad de Moore
extendida.

Las celdas del autémata celular cambian su estado de manera discreta en el tiempo. En
cada iteracion, se comprueban todas las celdas y se aplican las reglas del autémata celular
a través de la funcién de transicién f a cada celda teniendo en cuenta no sélo su estado
sino también el de su vecindad. Por lo tanto, los autématas celulares sufren un proceso de
evolucién a lo largo de la ejecucién de las distintas iteraciones, ya que los estados de las
celdas cambian durante dicha ejecucién. Desde este punto de vista, en los anos recientes los
autématas celulares se han convertido en una herramienta muy potente para implementar
y resolver problemas relacionados con procesos de simulacion.

Los autématas celulares se han aplicado para resolver una gran variedad de problemas
de diversos tipos: creacién de un modelo basado en autématas celulares para crear terapias
contra la infeccién del virus VIH [50], un sistema para comprender el crecimiento urbano
[12], un modelo de migracién de bancos de peces [48], autématas celulares aplicados al
mundo de los videojuegos [10], un modelo que simula una poblacién infectada por una
plaga periddica [19], un sistema basado en autématas celulares para simular fluidos de lava
[51], un modelo de ecosistema de vida artificial [61], un sistema para realizar simulaciones
de enfermedades [13], un modelo que simula el flujo de agua en un canal de riego [38],
un modelo para la competicién y evolucién de especies [14], sistemas para el estudio de la
enfermedad del cdncer basados en autématas celulares [53] [24], simulacién del trafico de
vehiculos en ciudades [1] o trenes en vias de ferrocarril [54], simulacién de avalanchas de
nieve [3], un sistema de iluminacién modular [7] y nuevos sistemas criptograficos basados
en autématas celulares [22] [18].

3.1.2. Definicion formal de autémata celular

Definicién 3.1 (Autémata celular) Un autémata celular es una séxtupla (d,r, Q,#, V., f),

donde:

—d | d > 0: dimension espacial del autdmata celular. La posicion de cada celda se
expresa mediante un vector de Z¢. Con d = 1 tenemos un autdmata unidimensional
y con posicion de las celdas en Z; con d = 2 tenemos un automata bidimensional y
con posicion de las celdas en ZxZ, etc.
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— r: indice que marca el tamarnio de la vecindad, es decir, el numero de vecinos que
interactuan con la celda actual.

- Q: conjunto de estados que puede tomar cada celda. El conjunto de estados es finito
e igual para todas las celdas.

— #: estado de Q llamado “quiescente”, que indica la ausencia de actividad

V : wector de vecindad que contiene r elementos distintos de Z¢. V C (Z%)"

— f: funcion de transicion del automata celular. Toma como argumentos de entrada los
estados de la celda actual y de los vecinos, y devuelve un nuevo estado para la celda
actual. La funcion de transicion [ utiliza un conjunto de reglas que especifican los
procesos de cambio de los estados de las celdas. La funcion de transicion f se aplica
a cada celda de la matriz a través de varias iteraciones.

f . Qr+1 N Q
¢i(t) = f(qi—r(t = 1), qimrq2(t = 1), s qigr(t — 1)) (3.1)
siendo q;(t) el estado de la celda i en el tiempo t.

Definicién 3.2 (Configuracién actual de un autémata celular) Definimos la config-
uracion actual de un automata celular C a cualquier funcion:

c:72% = Q (3.2)

Definicién 3.3 (Configuraciéon siguiente de un autémata celular) Definimos la con-
figuracion siguiente de un autdmata celular en el tiempo t al resultado de aplicar las reglas
del automata a sus celdas con los estados de la configuracion anterior t — 1:

ot : f(or-1) (3.3)

Existen algunos trabajos que se han encargado de estudiar el aspecto méas tedrico de
los autématas celulares, donde se ofrecen desde un punto de vista matemético diversos
teoremas y corolarios que se cumplen [30].

3.1.3. Clasificacion de los autématas celulares

Stephen Wolfram, basiandose en el comportamiento dindmico de los autématas celulares
unidimensionales, los clasificé en cuatro tipos distintos [58] [59]:

— Tipo 1: el comportamiento del autémata celular es predecible, ya que todas las con-
figuraciones evolucionan a un estado estable independientemente de cual sea la con-
figuracion inicial, con lo que los patrones desaparecen.

— Tipo 2: el autémata celular tiene un comportamiento peridédico, ya que evoluciona
hacia estructuras periédicas. Si se produce un cambio en un valor de la situacién
inicial sdlo afecta a una regién finita a su alrededor.

— Tipo 3: el comportamiento del autémata celular es cadtico, y pequenios cambios en
la configuracién inicial provoca evoluciones distintas.

— Tipo 4: es el tipo méas impreciso, donde se engloban sobre todo autématas celulares
que caen en un atractor después de pasar por una amplia fase evolutiva.

(© 2011, Moisés Espinola



46

CAPITULO 3. AUTOMATAS CELULARES

3.2. APLICACIONES DE LOS AUTOMATAS CELULARES

En este apartado se muestran las principales aplicaciones de los autématas celulares uni-
dimensionales asi como la notacién de Stephen Wolfram, las aplicaciones de los autéomatas
celulares bidimensionales asi como el juego de la vida de Conway, y las aplicaciones mas
importantes de los autématas celulares en el ambito de la teledeteccion.

3.2.1. Automatas celulares unidimensionales. Notacién de Stephen Wol-
fram

Los automatas celulares unidimensionales son aquellos que tienen una sola dimension es-
pacial, aunque realmente se representan de forma matricial. Cada generacion del autémata
celular unidimensional estd representada por un renglén de la matriz, donde la primera
generacién corresponde con el primer renglén y las siguientes se ubican de manera correla-
tiva [57]. A lo largo del presente documento, se denominard imagen-AC a la representacién
matricial de las distintas generaciones producidas por el autémata celular. A continuacién
se muestra un ejemplo de autémata celular unidimensional:

C=(1,2,{0,1},0, V, f), donde:
V={-11}
Se trata de un autémata celular con una dimensién espacial unidimensional y 2 vecinos
por celda. Cada celda puede tomar 2 estados posibles: 0 y 1. El estado “quiescente” es el

0, y la vecindad de cada celda corresponde a la celda de la izquierda y de la derecha. La
funcion de transicion f del autémata celular se muestra a continuacion:

flai—1(t =1),¢(¢t = 1), gi1(t = 1)) = (@i—1(t = 1) + g1 (t — 1))mod2  (3.4)

La Tabla 3.1 muestra la evolucién que experimenta dicho autémata celular unidimen-
sional a través de 4 iteraciones, partiendo del estado inicial t=0.

|
_ o O o O
o= O O O
o O = OO
o O O = O
S O OO
o O O = O
o O = OO
SO = O OO
o o O O

L—rrrﬂra—rc—r
=W N = O

Tabla 3.1: Evolucién del autémata celular unidimensional del ejemplo.

El precursor de los autématas celulares unidimensionales fue el cientifico Stephen Wol-
fram [60], creador del software Mathematica. Cre6 una numeracién especifica para este
tipo de autémata celular. Para ello, en primer lugar se representa cada funcién de transi-
cién como una terna o vector formado por el estado actual, y los estados de las dos celdas
vecinas.

0;: (qn, [e1, e2]) = q es equivalente a d;:([e1, qn, e2]) = @
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Donde gy, es el estado de la celda actual, y e1, es son los estados de las celdas adyacentes.
A continuacién se muestra un ejemplo concreto de funcién de transicién. Si tomamos todas
las combinaciones posibles, podemos representar dicha funcién de transicién de la siguiente
manera:

01: (0, [0, 0]) = 0 es equivalente a d1:(0, 0, 0) = 0
d2: (0, [0, 1]) = 1 es equivalente a d2:(0, 0, 1) =1
d3: (1, [0, 0]) = 0 es equivalente a d3:(0, 1, 0) = 0
da: (1, 0, 1]) = 1 es equivalente a d4:(0, 1, 1) = 1
05: (0, [1, 0]) = 1 es equivalente a d5:(1, 0, 0) = 1
ds: (0, [1, 1]) = 1 es equivalente a d¢:(1, 0, 1) = 1
d7: (1, [1, 0]) = 1 es equivalente a d7:(1, 1, 0) =1
ds: (1, [1, 1]) = 0 es equivalente a dg:(1, 1, 1) = 0

El vector generado por cada combinacion anterior se puede expresar como un ndmero
binario de 3 digitos, y podemos asignar a cada valor binario su estado final. A continuacién
podemos crear un vector de estados finales ordenados y expresarlo en sistema de numeracién
decimal, de tal forma que el ejemplo anterior quedaria expresado de la siguiente manera:

R =10,1,0,1,1,1,1,0] (notacién binaria) R = 94 (notacién decimal)

Por lo tanto, segin la notacion de Stephen Wolfram, la funcién de transicién del ejemplo
anterior se puede resumir en la regla R94 obtenida al pasar a decimal el niimero binario
formado por los estados finales ordenados producidos por las 8 combinaciones anteriormente
realizadas. Como partimos de un nimero formado por 8 digitos binarios, podremos crear
un total de 256 reglas béasicas. Cuando aplicamos una regla especifica a un renglén de
estados iniciales, va surgiendo un nuevo renglén en cada iteracién, que unidos forman la
matriz de generaciones a la que hemos llamado imagen-AC, es decir, se forma una imagen
aplicando un autémata celular unidimensional a un estado inicial. La Figura 3.2 muestra
la imagen-AC obtenida mediante la regla R94 tras aplicar 15 iteraciones.

rule 94

Iﬁl -TDlalI;DD=I EI?ZI Elill |‘

1

a 1 1

]

Figura 3.2: Imagen-AC generada por la regla R94.
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Estas reglas, ademds, pueden expresarse mediante formulas matematicas. Si comen-
zamos con una sola celda negra, podemos codificar en binario las generaciones sucesivas
y comprobamos que forman el siguiente patrén: 1, 111, 11011, 1110111, 110101011, etc,
que en sistema de numeraciéon decimal corresponde al patrén: 1, 7, 27, 119, 427, ... Dicha
sucesion puede expresarse a través de la siguiente formula matemaética:

1 sin=20
7 sin=1
$(104+11-4") sin > 1 es impar

(1+5-4™) si n > 0 es par

Wl

La Figura 3.3 muestra la imagen-AC creada por otra regla de Stephen Wolfram, en este
caso la regla R54.

rule 54
g o o O [
0 0 1 1 0 1 1 0

nin
niln_uis

min

J-‘. ‘:I-
gy

Figura 3.3: Imagen-AC generada por la regla R54.

También podemos comprobar en la siguiente férmula que dicha regla sigue un patrén
numérico decimal en la generacién de nuevos estados:

L(4™! —1) sin es impar
a(n) = (3.6)
£(4™T2 —1) sines par

En la Figura 3.4 se pueden observar las reglas mas conocidas con la notacién expuesta
de Stephen Wolfram, asi como las imagenes-AC resultantes de cada regla tras aplicar 15
iteraciones. Se puede observar los patrones que crea cada regla concreta. La Figura 3.5
muestra las imagenes-AC mas conocidas generadas por las reglas de Stephen Wolfram.
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rule 30 rule 54 rule 60
T (R
0 0o 0 1 1 1 1 0 0 o0 1 1 0 1 1 0 6 0 1 1 1 1 0 0

rule 62 rule 90 rule 94
R O] [ e R e [ e e e o
0 o 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0

rule 102 rule 110 rule 122
e ) A O "
0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0

rule 126 rule 150 rule 158
el S/l Sl s ais"wscd e wnelninln”Blaenls N laculll ole-anialn S s HE s
o 1 1 1 1 1 1 0 1 0 01 0 1 1 0 1 0 01 1 1 1 0

rule 182 rule 188 rule 190
o ™ v v b o A s S e
1 0 11 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0

rule 220 rule 222 rule 250
b o A o R b i e

11 0 1 1 1 0 0

110 1 1 1 10

1 11 1 1 0 1 0

Figura 3.4: Reglas que generan las imdgenes-AC méas conocidas.

rule 30

rale 102

Y.

rule 126

rule 182

rule 220

rule 54

rule )

&

rule 1110)
rule 150
3 ﬁ%}h

rule 188

rufe 222

rule 60

1.

rule 94

PN

rule 158

A,

rule 1960

Figura 3.5: Imdgenes-AC més conocidas de Stephen Wolfram.
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3.2.2. Autdématas celulares bidimensionales. Juego de la vida de Conway

Los autématas celulares bidimensionales son aquellos en los que las celdas se sitdan en un
universo plano de dos dimensiones, es decir, una cuadricula, de tal modo que cada celda
tiene 8 vecinos adyacentes.

Una de las aplicaciones méas conocidas de autématas celulares bidimensionales es el
llamado “juego de la vida” disenado por el matematico John Horton Conway en 1970, y
publicado en la columna de juegos matemaéticos de la revista Scientific American por Martin
Gardner [23]. Dicha publicacién fue de gran interés para diversos campos de la ciencia, sobre
todo en el &mbito de las matematicas y economia, debido a la gran variabilidad que ofrece
el algoritmo en la evolucién de los patrones.

Como su propio nombre indica, el juego de la vida es un algoritmo basado en un
autéomata celular bidimensional que simula el proceso mismo de la vida, en el que cada
celda corresponde a un ser vivo que, como tal, tiene la posibilidad de nacer, reproducirse,
mantenerse con vida y morir por soledad o superpoblacién. La definicién del autémata
celular que implementa el juego de la vida de Conway es la siguiente:

C =(2,8,{0,1},0, V, f), donde:

V= {(_17 _1)7 (07 _1)7 (17 _1)7 (_17 0)7 (17 0)7 (_17 1)7 (07 1)7 (17 1)}

Se trata de un autémata celular con una dimensién espacial bidimensional y 8 vecinos
por celda. Cada celda puede tomar 2 estados posibles: 0 y 1, que corresponde con los
estados muerta y viva respectivamente. El estado “quiescente” es el 0, y la vecindad de
cada celda es de tipo Moore. La funcién de transicion f del autémata celular se muestra a
continuacién:

g st Y5 q(t—1)=2

flao(t =1, q(t—1),.,g(t—1) =49 1 s 35  q(t—1)=3 (3.7)

Como se puede observar en la primera opcién de la funcién de transicion del autémata
celular, cuando una celda posee 2 vecinos con vida, ésta permanece en el mismo estado
en el que se encontraba (proceso de estabilidad). La segunda opcién de la funcién de
transicién indica que, cuando una celda estd rodeada por 3 celdas vivas, nace (proceso
de reproduccién). La tercera opcién indica que, en cualquier otro caso, la celda muere
(procesos de soledad y superpoblacién). La Figura 3.6 muestra un ejemplo de cada tipo de
proceso.

La Figura 3.7 muestra una simulacién del juego de la vida de Conway a través de 75
iteraciones del autémata celular.

Clasificacién de Imagenes de Satélite mediante Autématas Celulares



3.2. APLICACIONES DE LOS AUTOMATAS CELULARES 51

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.6: (a) Soledad: una celda viva con menos de 2 celdas vivas adyacentes muere. (b)
Sobrepoblacién: una celda viva con mas de 3 celdas vivas adyacentes muere. (¢) Reproduc-
ci6n: una celda muerta con 3 celdas vivas adyacentes nace. (d) Estabilidad: una celda viva
con dos celdas vivas adyacentes permanece viva.

el dp & gL Y T
o me ey 1
=.II- “l-?n A e um
i n .= ==:II n = I.II‘I l.ll .;-I:=
| II-lI 0 z -1I.
(a) (b) {c)
- g B
LENE nlAE <
- =
u_EE =L | "
" E
- -
(d) ()

Figura 3.7: (a) Condiciones iniciales. (b) Iteracién 10. (c¢) Iteracién 25. (d) Iteracién 50. (e)
Iteracion 75.

3.2.3. Autdématas celulares aplicados a la teledeteccion

Cuando aplicamos los autématas celulares a las imagenes de satélite, consideramos que cada
pixel de la imagen es una celda de un autémata celular bidimensional con una distribucién
espacial en forma de matriz, y la vecindad de cada pixel o celda del autémata suele estar
formada por los 8 pixeles vecinos (vecindad de Moore), aunque dicha vecindad puede
variar dependiendo del objetivo que se pretende conseguir y puede estar formado por sélo
4 pixeles vecinos (vecindad de von Neumann) o incluso los 24 pixeles de alrededor (vecindad
de Moore extendida).
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Los cambios en los estados de las celdas del autémata celular (pixeles de la imagen)
ocurren de forma discreta en el tiempo. En cada iteracion del autémata celular se comprue-
ba, para cada celda, su estado y los estados de su vecindad, para posteriormente aplicar
las reglas de la funcién de transiciéon f y obtener de esta forma el nuevo estado de cada
celda del autémata. Por lo tanto los autéomatas celulares tienen un proceso de evolucion,
ya que todas las celdas estdn cambiando continuamente de estado a través de la funcién
de transicién a lo largo de las distintas iteraciones.

Desde este punto de vista, los autéomatas celulares se han convertido en los ltimos
anos en una herramienta de gran potencia en el ambito de la teledeteccién, y han sido
utilizados sobre todo en aplicaciones que implican desarrollar algtiin tipo de simulacién
en la imagen de satélite, como pueden ser simulaciones medioambientales, resolucion de
fenémenos sociales complejos, aplicaciones avanzadas de vision artificial, criptografia de
informacién digital o inteligencia artificial en juegos matematicos.

En el &mbito medioambiental se han realizado numerosos trabajos fusionando la telede-
teccidn con la técnica de automatas celulares: simulaciones avanzadas del proceso de derre-
timiento de la nieve con influencia de varios factores externos [33], modelizacién dindmica
de sistemas de vegetacion [6], estudio de la propagacién de brotes de célera mediante la
mediciones indirectas del terreno [36], simulaciones de propagacién de incendios forestales
[43] [44] [29], modelado de procesos de deforestacién con elevada biocomplejidad [42] o
simulaciones dindmicas del empleo de la tierra [32] [40].

También se han realizado trabajos aplicando los autématas celulares a la teledeteccién
para modelar distintos fendmenos sociales de elevada complejidad [56], como por ejemplo
el control del ruido del tréfico de una ciudad [46], o incluso técnicas avanzadas para la
generacién de mallas en el disefio urbano y arquitecténico [11].

Dentro del ambito de la visién artificial, los autématas celulares se han aplicado para
la obtencién de mejoras en imagenes, implementando filtros de reduccién de ruido, y en la
deteccién de bordes [45].

3.3. CARACTERIZACION DE TEXTURAS MEDIANTE AUTOMATAS CELU-

LARES

En este apartado se explica en primer lugar cémo obtener nimeros decimales a partir de
las reglas de Stephen Wolfram a través de un proceso de ingenieria inversa, a continuacién
se expone cémo usar dichos nimeros decimales obtenidos para caracterizar imagenes-AC
y finalmente se explica cémo caracterizar texturas naturales ampliando el procedimiento
anterior.

3.3.1. Numeros decimales de las reglas de Stephen Wolfram

La interpretacion computerizada de imagenes digitales es una de las ramas mas importantes
de la informética y tiene como objetivo la adquisicién de informacién util a partir de
imagenes procedentes de diversos campos de la ciencia como la medicina, las aplicaciones
industriales, el medio ambiente y la teledeteccién a través de técnicas de reconocimiento
de patrones e inteligencia artificial. La percepcién visual de la rugosidad o suavidad de la
superficie de los objetos, que es una caracteristica conocida como textura, se puede utilizar
como informacién adicional para la caracterizacién de dichas imédgenes digitales. A pesar
de la importancia de esta caracteristica, en la actualidad y en nuestro conocimiento, no
existe una definicién satisfactoria y precisa para la textura [27].
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El proceso de detecciéon y andlisis de la textura en imagenes puede dividirse en dos
grandes categorias: estructurales y estadisticos [26]. Los métodos de andlisis estructurales
asumen que las texturas se componen de primitivas de textura [28] [55]. Los métodos es-
tadisticos se basan en valores estadisticos de los niveles de gris de la imagen, y han sido
ampliamente estudiados desde la aparicién del articulo de R. Haralick [27], que propuso
varias caracteristicas basadas en la matriz de coocurrencia. Otros métodos mas recientes
han investigado la combinacién de técnicas estadisticas y estructurales [55], enfoques basa-
dos en modelos relacionados con la transformada wavelet [34], los campos aleatorios de
Markov (MRF) y técnicas fractales [35].

Desde el proyecto I4+D SOLERES se ha implementado un nuevo método para carac-
terizar diferentes tipos de texturas basado en las propiedades de los autéomatas celulares
lineales. El método propuesto se deriva de las propiedades de las imdgenes-AC producidas
por un modelo de autémata celular lineal de 3 celdas, que es uno de los modelos mas sen-
cillos en este campo. El objetivo principal de este estudio es mostrar la viabilidad de las
técnicas basadas en automatas celulares para caracterizar texturas naturales. Las pruebas
se han realizado con éxito en imagenes binarias proporcionadas por el Album Brodatz.

En el marco del proyecto SOLERES, y con el objetivo de crear un nuevo método
para caracterizar la textura de las imagenes digitales basado en autématas celulares, se ha
desarrollado un algoritmo de caracterizacién de texturas basado en las propiedades de las
imédgenes-AC generadas por las reglas de 3 celdas descritas en apartados anteriores [31].
Como se expuso en apartados anteriores, dadas dos lineas consecutivas de una imagen-AC
con valores 0 y 1, la segunda linea toma sus valores de la aplicaciéon de una regla de 3
celdas especifica a la primera linea. Generalizando dicho proceso, cada celda con valor 1
de una linea cualquiera se obtiene aplicando la regla de 3 celdas a las tres celdas vecinas
de la linea anterior, que a su vez representan un numero binario que puede tomar los
valores 0-7 al cambiar a base decimal. La Tabla 3.2 muestra el proceso de adquisicién de
los ntimeros decimales de la regla de 3 celdas en el que se obtienen los niimeros decimales
1, 2, 5y 6. A partir de dichos valores decimales deducimos que la segunda fila se ha
obtenido a partir de la primera mediante la aplicacién de una regla lineal de 3 celdas
que en la notacién binaria tiene un 1 en las posiciones 1, 2, 5 y 6, es decir, la regla es
011001102 = 10219, conocida como la regla R102 de Stephen Wolfram. Como se puede
observar, el procedimiento no proporciona informacién acerca de los sitios ubicados en
las fronteras de la imagen o cuando hay un 0 presente, sélo con el valor 1. Cabe senalar
que, en cierto sentido, el método estd relacionado con las propiedades de inversién de los
autématas celulares [52]. De este modo, realizando un proceso similar al de ingenieria
inversa en la rama de la programacién informatica, se puede obtener la regla que describe
una imagen-AC a partir de dos lineas consecutivas de la imagen.

Primera linea 1 01 o111 011 01 0 0 1
Segunda linea 11110 0 1 1 01 1 1 0 10
Numero de 3-celdas - 5 2 5 - - 6 5 - 6 5 2 - 1 -

Tabla 3.2: Adquisicién de los niimeros decimales de la regla de 3 celdas.

3.3.2. Caracterizacién de texturas de imagenes-AC

Cuando este tipo de anélisis se extiende a una imagen-AC completa, tenemos tantas lineas
como el nimero de filas tiene la imagen, y para calcular la regla de generacién correspon-
diente es necesario calcular la cantidad de nimeros decimales de la imagen completa.
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Si aplicamos el método propuesto a la imagen-AC que se muestra en la Figura 3.8 (a),
la cantidad resultante de nimeros decimales, o histograma correspondiente, es el que se
muestra en la Figura 3.8 (b), donde se puede observar que los inicos nimeros decimales
de la gréafica son 0, 5, 6 y 7, que en la notacién binaria es 111000015 = 2251¢. La Figura
3.8 muestra la imagen y el histograma de las primitivas pertenecientes a la imagen-AC
resultado de la regla R225.
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Figura 3.8: (a) Imagen-AC obtenida con la regla R225. (b) Histograma de ntmeros deci-
males obtenidos aplicando el método propuesto.

El histograma de los nimeros decimales obtenido de la aplicacién del procedimiento
propuesto juega un papel importante en la caracterizacién de la textura de una imagen
binaria, ya sea una imagen de textura natural o una imagen-AC. Ya que el histograma
mencionado estd asociado al nimero de primitivas de una imagen-AC, lo vamos a definir
como histograma de primitivas (PH). La Figura 3.9 muestra las primitivas de textura
correspondientes a la imagen generada por la regla R102.
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Figura 3.9: Primitivas de textura correspondientes a la imagen-AC generada por la regla
R102.
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El método propuesto también se puede aplicar a una imagen compuesta por varias
imégenes-AC, como se muestra en la Figura 3.10(izquierda). Esta imagen, de tamano
256x256 pixeles (o celdas), es en realidad la composicién de cuatro imagenes-AC de 128x128
pixeles cada una, generadas por las reglas: R12 y R123 en la fila superior, y las reglas R60
y R90 en la fila inferior. El andlisis de la textura de la imagen compuesta se ha realizado
aplicando el método propuesto por bloques de 16x16 pixeles, con un total de 256 bloques
en la imagen. Cada bloque de salida tiene un nivel de gris asociado a la primitiva de textura
presente en el PH. La Figura 3.10(derecha) muestra el resultado de construir una imagen
con los bloques resultantes en sus respectivas posiciones.

Clasificacién de Imagenes de Satélite mediante Autématas Celulares



3.3. CARACTERIZACION DE TEXTURAS MEDIANTE AUTOMATAS CELULARES 55

Figura 3.10: (Izquierda) Imagen (256x256) compuesta por 4 sectores de distintas texturas:
sectores superiores (R121 y R153), sectores inferiores (R60 y R90). (Derecha) Imagen en
escala de grises resultante de la aplicacién del método propuesto.

3.3.3. Caracterizacion de texturas naturales

Para aplicar este método al analisis de texturas naturales, que es nuestro principal interés,
vamos a suponer que los patrones de textura mostrado por estas imagenes son el resultado
de un proceso similar al que se produce en la imagenes-AC. Sin embargo, con el fin de llevar
a cabo el método propuesto a las texturas naturales, tenemos que superar previamente dos
problemas:

— En primer lugar, el niimero de niveles de gris en este tipo de imagenes es normalmente
mayor que dos. Este problema puede solucionarse aplicando una binarizacién a la
imagen en estudio, con la admisién de una pérdida natural de detalles en la textura
de la imagen.

— En segundo lugar, cuando calculamos el PH de la imagen binaria correspondiente
aparece un variado numero de primitivas, pero con una frecuencia de ocurrencia
dispersa. De hecho, en el PH que resulta de estas imagenes no pueden estar presentes
las 256 primitivas, por lo tanto, sélo se deben elegir las mas importantes de todas las
existentes.

La Figura 3.11 muestra 3 imagenes del dlbum Brodatz y sus imégenes binarias corre-
spondientes.

Hasta ahora, cuando hemos hablado sobre el calculo del PH, nos hemos referido al PH
que resulta de aplicar el método propuesto fila por fila a una textura determinada. A este
histograma le vamos a llamar PH horizontal (HPH). Con el objetivo de tener en cuenta
otras primitivas, que no estdn presentes en el HPH, vamos a realizar el mismo proceso
en la direccién vertical de la imagen (es decir, columna por columna). A este histograma
le llamamos PH vertical (VPH). Por supuesto, la informacién adicional proporcionada
por el VPH mejorara la caracterizacién de la textura en estudio, pero eso si, a costa de
aumentar el niimero de opciones para la selecciéon de las mejores primitivas. El método que
se ha propuesto desde el proyecto SOLERES para caracterizar la textura de las imagenes
naturales se pueden resumir en el algoritmo en pseudocddigo que se muestra en la Tabla
3.3.
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Figura 3.11: Arriba: 3 imagenes del dlbum Brodatz: D3, D49 y D85. Abajo: iméagenes
binarias correspondientes.

Algoritmo de caracterizacién de texturas naturales con autématas celulares

Entrada:
imagenOriginal = imagen con una textura natural

Salida:
imagen — AC = imagen generada por reglas de Stephen Wolfram

01 Partimos de una imagen con una textura natural.

02 Se aplica un proceso de binarizacion a la imagen con la textura natural.
Suponemos que la imagen resultante (representada por unos y ceros) ha
sido generada a partir de un autémata celular lineal.

03 Se calcula el HPH de la imagen binaria a través del procedimiento propuesto

04  Se seleccionan las primitivas mas importantes del HPH (de 1 a 8).

05 Se genera la imagen-AC correspondiente a la regla que surge del paso anterior
(caracteristicas horizontales).

06 Se calcula el VPH de la imagen binaria a través del procedimiento propuesto

07  Se seleccionan las primitivas mas importantes del VPH (de 1 a 8).

08 Se genera la imagen-AC correspondiente a la regla que surge del paso anterior
(caracteristicas verticales).

09 Se genera una imagen que caracteriza la textura natural de la que partimos
en el paso 1. Esta imagen es una composicién (normalmente la suma) de las
imagenes-AC obtenidas en los pasos 5 y 8.

Tabla 3.3: Algoritmo de caracterizacién de texturas naturales mediante autématas celu-
lares.
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Como ejemplo ilustrativo se ha aplicado el algoritmo propuesto a la version binaria de
la imagen Brodatz D85, denotada en la Figura 3.11 como bin85. En la Figura 3.12(a) se
muestra el HPH obtenido, y en la Figura 3.12(b) el VPH.

Primitive histogram (horizonta) Primitive histogram (vertica)

0 1 2 3 45 6 7 012 3 45 6 7
(a) (b)

Figura 3.12: Histogramas de primitivas normalizados para la imagen Brodatz binaria D85.
(a) HPH (direccién horizontal). (b) VHP (direccién vertical).

Los pasos 4 y 7 del algoritmo propuesto para caracterizar texturas naturales mediante
autématas celulares son los més dificiles de aplicar, ya que en la etapa actual de la inves-
tigacién, no se ha encontrado un método practico para superar este problema. El ntimero
de primitivas horizontales y verticales es elegido convenientemente mediante la observacién
de cada histograma. Una vez elegidas las primitivas més importantes, se obtiene el nimero
de la regla para cada sentido y es posible general los “indicadores” horizontal y vertical de
la textura original. Estos indicadores de textura se muestran en la Figura 3.13.
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Figura 3.13: (a) Imdgenes-AC obtenidas como resultado de elegir las primitivas mas impor-
tantes de los histogramas anteriores. Del histograma vertical se han tomado 6 primitivas y
del horizontal 3. Aplicando el método propuesto se han obtenido las reglas 207 (horizontal)
y 193 (vertical).

(a

Las Figuras 3.14, 3.15 y 3.16 muestran los resultados obtenidos en la aplicaciéon del
algoritmo propuesto a las imédgenes de Brodatz D3, D49 y D85. La composiciéon que se
utilizan en estos ejemplos es una simple suma de cada componente.
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Figura 3.14: Izquierda: imagen bin3 (256x256). Derecha: aproximacién de la imagen bin3
obtenida por la composicién de las imdgenes-AC R95 (H) y R95 (V) obtenidas usando 6
componentes de cada histograma primitivo (H y V).
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Figura 3.15: Izquierda: imagen bin49 (256x256). Derecha: aproximacién de la imagen bin49
obtenida por la composicién de las imdgenes-AC R217 (H) y R76 (V) obtenidas usando 5
componentes del HPH y 3 componentes del VPH.
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Figura 3.16: Izquierda: imagen bin85 (256x256). Derecha: aproximacién de la imagen bin85
obtenida por la composicién de las imagenes-AC R207 (H) y R193 (V) obtenidas usando
6 componentes del HPH y 3 componentes del VPH.
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3.4. RESUMEN Y CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Los autématas celulares han resultado ser una herramienta muy ttil para resolver todo
tipo de problemas relacionados con procesos de simulaciéon. En el ambito concreto de la
teledeteccion, los autématas celulares se han utilizado sobre todo para simular fenémenos
naturales. Desde el proyecto I4+D SOLERES se ha creado un algoritmo de caracterizacién
de texturas naturales mediante autématas celulares, como se ha comentado en este capitulo.
Ademsds los primeros resultados han demostrado que los autématas celulares pueden ser
de gran utilidad a la hora de caracterizar texturas naturales, por lo que se ha ampliado el
ambito de aplicacién de este modelo matemaético.

No obstante, como se comenta al final del capitulo 2, aunque en el &mbito de la telede-
teccion existen numerosos algoritmos supervisados y no supervisados de clasificacion de
imagenes de satélite, ninguno ofrece una fiabilidad del 100 % en los resultados obtenidos.
Desde el proyecto I+D SOLERES se ha propuesto un nuevo algoritmo supervisado de
clasificacién de imédgenes de satélite basado en autématas celulares, que mejora los resul-
tados de algunos algoritmos de clasificacion clésicos. En el siguiente capitulo se ofrece una
descripcién detallada de este nuevo algoritmo que se ha obtenido como fruto de mi periodo
de investigacion, y alrededor del cual gira todo el trabajo del presente documento.
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E n la actualidad existen diversos tipos de algoritmos de clasificacién supervisada de
imédgenes de satélite, como por ejemplo los clasificadores minima distancia, paralelepipe-
dos y maxima verosimilitud. Sin embargo, dichos algoritmos ofrecen una serie de incon-
venientes, de hecho no existe en la actualidad un clasificador 100 % eficiente. Desde el
marco del proyecto I+D SOLERES: Un Sistema de Informacion Espacio-Temporal para
la Gestion Medioambiental basado en Redes Neuronales, Agentes y Componentes Software,
se ha desarrollado un nuevo algoritmo de clasificacién de imagenes de satélite basado en
automatas celulares que es descrito detalladamente a lo largo del presente documento, al
que se le ha dado el nombre de ACA (Algorithm based on Cellular Automata) [20] [21].
Este nuevo tipo de clasificador de imagenes de satélite mejora en varios aspectos los re-
sultados obtenidos por otros algoritmos clésicos, como se describe en el siguiente capitulo.
Este capitulo ofrece una descripcion detallada del algoritmo ACA, y estd dividido en los
siguientes apartados principales:

— Problemas de los algoritmos de clasificacion supervisados: en este apartado se ofrece
una descripcion de los inconvenientes de los algoritmos de clasificacién supervisados
clasicos, se realiza el calculo de la calidad del proceso de clasificacion de un ejemplo
practico y se analiza el origen de los problemas de calidad en la clasificacién super-
visada clasica.

— Clasificacion de imagenes de satélite con autématas celulares: en este apartado se cita
el trabajo previo existente relacionado con la clasificacién de imégenes con autématas
celulares, se enumeran los objetivos que pretende alcanzar el algoritmo ACA y se
muestran los estados y reglas de la versién ACA 1.0.

— Descripcién del algoritmo ACA: en este apartado se explica en profundidad la arqui-
tectura completa del algoritmo ACA, se expone el pseudocddigo del algoritmo y se
muestra una simulacién del mismo.

— Resumen y conclusiones del capitulo: en este apartado se destacan los aspectos més
importantes del algoritmo ACA para clasificacién de imagenes de satélite mediante
autématas celulares.

4.1. PROBLEMAS DE LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION SUPER-
VISADOS

En este apartado se ofrece una descripcién de los inconvenientes de los algoritmos de clasi-
ficacion supervisados clasicos, se realiza el calculo de la calidad del proceso de clasificacion
de un ejemplo practico y se analiza el origen de los problemas de calidad en la clasificacién
supervisada clasica.

4.1.1. Inconvenientes de los algoritmos de clasificacion supervisados

En el capitulo 2 se detallan las caracteristicas fundamentales de los algoritmos de clasifi-
cacién supervisados mas conocidos (minima distancia, paralelepipedos y méxima verosimil-
itud). En cada seccién correspondiente, ademads, se citan las ventajas e inconvenientes de
cada algoritmo de clasificacién en concreto.
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En este apartado nos centraremos en estudiar las ventajas e inconvenientes de di-
chos algoritmos, para poder mejorar su funcionamiento posteriormente mediante el uso de
autématas celulares. La Tabla 4.1 muestra un resumen de las ventajas e inconvenientes
que presentan dichos algoritmos de clasificacién supervisados clasicos.

Ventajas Inconvenientes
Minima distancia Todos los pixeles clasificados Proclive a errores de comision
Répido de ejecutar No considera la varianza
Paralelepipedos Considera la dispersion Quedan pixeles sin clasificar
Raépido de ejecutar Pixeles en varias clases
Maéxima verosimilitud Método muy fiable Elevado coste computacional
Considera la variabilidad Sobreclasifica las firmas

Tabla 4.1: Ventajas e inconvenientes de los algoritmos de clasificacién supervisados mas
usados: minima distancia, paralelepipedos y maxima verosimilitud.

Si nos centramos en los inconvenientes de dichos algoritmos, podemos observar que
algunos de ellos se pueden solucionar con el uso apropiado de algoritmos contextuales que
mejoran la clasificacién obtenida. Es decir, algoritmos que no sélo utilizan la informacién
espectral de cada pixel para asignarlo a una clase determinada, sino también los valores de
los vecinos de alrededor para aquellos pixeles que se encuentran espectralmente cercanos a
varias clases y por lo tanto son més complejos de clasificar. A este tipo de pixeles les vamos
a llamar en este documento pizeles inciertos ya que, si un algoritmo de clasificacion se basa
sélo en sus valores espectrales, no sabrd a ciencia cierta a qué clase pertenece. Los pixeles
inciertos son los causantes del inconveniente proclive a errores de comision del algoritmo
minima distancia y del inconveniente pizeles en varias clases del algoritmo paralelepipedos,
por ejemplo.

En la siguiente seccién vamos a centrarnos en los inconvenientes del algoritmo minima
distancia a través de un ejemplo practico de clasificacién de una imagen de satélite mediante
dicho algoritmo, para posteriormente analizar los errores que comete durante el proceso de
clasificacion.

4.1.2. Calculo de la calidad del proceso de clasificacién

En este apartado vamos a calcular el indice de calidad obtenido en un ejemplo préactico
de clasificacion con el algoritmo minima distancia. Las pruebas de clasificacién se han
llevado a cabo en una imagen Landsat de 7 bandas de una franja regional de las provincias
Almeria-Granada (sureste de Espana), de un tamano de 300x300 pixeles y una resolucién
espacial de 30mx30m.

Los pixeles de dicha imagen han sigo etiquetados en 8 clases distintas, obtenidas pre-
viamente mediante “trabajo de campo” realizado por parte del equipo de investigadores
de ecologia del proyecto I+D SOLERES, utilizando para ello mapas ecolégicos y correla-
ciondndolos posteriormente con imédgenes de satélite [16] [17].
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La Figura 4.1 muestra la zona de estudio clasificada mediante trabajo de campo y la
Figura 4.2 muestra la clasificacién supervisada obtenida mediante el algoritmo minima
distancia, basandose en un conjunto de muestras inicial tomado previamente de cada una
de las 8 clases especificadas por el trabajo de campo realizado.
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Figura 4.2: Clasificacién obtenida mediante el algoritmo minima distancia.
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Aunque a primera vista puede parecer que los resultados obtenidos en ambos procesos
de clasificacién son similares, hemos utilizado los calculos de una matriz de confusién para
determinar qué pixeles han sido clasificados de manera correcta, y qué pixeles se han
clasificado erréoneamente. La Tabla 5.1 muestra la matriz de confusién obtenida.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Claseb5 Clase 6 Clase7 Clase 8
Clase 1 | O 0 0 0 0 0 0 0
Clase 2 | 789 6080 355 0 0 0 0 0
Clase 3 | 1247 0 9447 532 0 0 0 0
Clase 4 | 1547 0 2 11998 242 0 0 0
Clase 5 | 1555 0 0 52 12827 3 27 0
Clase 6 | 1027 0 0 47 281 8330 35 1
Clase 7 | 1513 0 0 0 250 12 13050 O
Clase 8 | 1396 0 0 0 0 66 381 11242

Tabla 4.2: Matriz de confusion del algoritmo minima distancia.

Los pixeles bien clasificados son aquellos que aparecen en la diagonal principal (desta-
cados en negrita en la matriz de confusién). El resto de pixeles han sido clasificados de
manera errénea. En total, un 80 % de los pixeles han sido bien clasificados, y un 20 % mal
clasificados.

En la siguiente seccién analizamos en detalle los errores que ha cometido el algoritmo
supervisado minima distancia en el proceso de clasificacién, para posteriormente indicar las
pautas necesarias para obtener mejores resultados mediante el uso de autéomatas celulares.

4.1.3. Analisis de los problemas en la clasificacion supervisada clasica

En este apartado vamos a analizar los errores cometidos por el algoritmo minima distancia
en el proceso de clasificacion, con el objetivo de poder corregirlos posteriormente mediante
el uso de autématas celulares. Para ello hemos comenzado obteniendo una lista de 200
pixeles mal clasificados por el algoritmo minima distancia, tomados al azar. La Tabla
4.3 muestra la lista de 200 pixeles mal clasificados tomados al azar, donde se muestra la
posicién [x, y] de cada pixel, y a continuacién la clase a la que pertenece dicho pixel (segin
la clasificacién mediante trabajo de campo) y la clase que se le ha asignado erréneamente
(segun el algoritmo minima distancia).

Como se puede observar en dicha tabla, se han destacado en negrita los pixeles que
poseen la relacién de clases “5, 77 (pixeles que pertenecen a la clase 5 y se han clasificado
erréneamente en la clase 7). De los 200 pixeles mal clasificados tomados al azar, 45 son de
este tipo (un 22.5 % del total). Eso nos lleva a deducir que ambas clases se encuentran muy
préximas entre si desde el punto de vista espectral, y por lo tanto existe cierta ambigiiedad
en el proceso de clasificacion.

Tomamos a modo de ejemplo dos pixeles del tipo “5, 77, concretamente los pixeles 2
y 3 de la Tabla 4.3, cuya posicién es [3, 161] y [3, 162]. Las Figuras 4.3 y 4.4 muestran la
clasificacion obtenida mediante trabajo de campo y minima distancia respectivamente. Si
nos fijamos con detenimiento en los dos pixeles que estamos estudiando, nos damos cuenta
de que estan rodeados en su mayoria por pixeles de la clase 5, en lugar de pixeles de la
clase 7.
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Pixel Clases | Pixel Clases | Pixel Clases | Pixel Clases
[2, 218] 5,7 [93, 92] 7,8 [174, 32] 4,5 [238, 259] 5,7
[3,161] 5,7 [94, 109] 7,8 [174, 253] 7,8 [239, 34] 7,8
[3,162] 5,7 [94, 248] 4,5 [175, 159] 3,5 [242, 173] 6, 3
[3, 293] 4,5 [94, 249] 4,5 [175, 169] 4,5 [243, 296] 7,8
[6, 241] 1,2 [95, 296] 1,2 [178, 146] 8, 6 [246, 97] 7,8
[7, 9] 5,3 [96, 123] 7,8 [179, 32 4,5 [247, 259 7,8
[7, 245] 1,2 [97, 282] 4,5 [182, 21] 2,4 [248, 288] 1,2
[8, 206] 2,4 [99, 146] 5,7 [182, 169] 4,5 [250, 82] 5,7
[8, 207] 2,4 [103, 108] 4,5 [185, 30] 7,8 [251, 117] 4,5
[8, 271] 2,4 [104, 108] 4,5 [186, 187] 4,5 [251, 136] 2,4
[10, 190] 2,4 [104, 134] 7,8 [186, 267] 4,5 [252, 157] 5,7
[11, 164] 4,5 [104, 276] 5,7 [189, 300] 4,5 [253, 134] 2,4
[12,168] 5,7 [115, 270] 2,4 [190, 199] 5,7 [254, 116] 5, 7
[14, 294] 4,5 [116, 191] 4,5 [194, 50] 5,7 [255, 161] 7,8
[18,144] 5,7 [117, 191] 4,5 [195, 274] 2,4 [256, 81] 8, 6
[20, 169] 4,5 [118, 35] 8, 6 [195, 291] 2,4 [257, 81] 8, 6
[21, 169] 4,5 [118, 194] 2,4 [196, 232] 5,7 [258, 300] 2,4
[26, 145] 7,8 [118, 260] 2,4 [196, 291] 2,4 [260, 107] 7,3
[27, 251] 4,5 [119, 260] 2,4 [197, 57] 5,3 [260, 241] 7,8
[28,285] 5,7 [123, 275] 3,5 [197, 73] 4,5 [260, 242] 7,8
[29, 174] 4,5 [126, 38] 4,5 [197, 300] 1,2 [262, 71] 2,4
[34,230] 2,4 [126, 282] 1,2 [198, 290] 4,5 [262, 205] 5, 7
[34,250] 5,7 127, 239] 5,7 [198, 300] 1,2 [263, 17] 4,5
[36, 213] 2,4 [127, 240] 5,7 [199, 16] 2,4 [263, 48] 2,4
[38,206] 5,7 [133, 178] 4,5 [199, 83] 5,7 [264, 70] 2,4
[43, 236] 4,5 [133, 225] 5,7 [199, 198] 5,7 [270, 210] 7,8
[43,260] 4,5 [137, 156] 4,5 [200, 22] 4,5 [271, 55] 4,5
[44, 286] 5, 7 [141, 90] 8, 6 [200, 26] 4,5 [274, 121] 2,4
[45,278] 5,7 [141, 174] 5,7 [203, 76] 2,4 [278, 166] 8, 6
[50, 230] 2,4 [142, 174] 5,7 [203, 238] 4,5 [279, 279] 5,7
[51,243] 5,7 [144, 202] 4,5 [204, 61] 5,7 [280, 93] 4,5
[52,197] 5,7 [145, 231] 5,7 [205, 18] 2,4 [281, 45] 2,4
[55, 52] 7,8 [148, 134] 7,8 [205, 59] 4,5 [282, 226)] 8, 6
[56,251] 5,7 [149, 186] 5,3 [209, 208] 5,7 [283, 176] 7,8
[59, 167] 2,4 [150, 81] 4,5 [209, 241] 4,5 [284, 10] 5,7
[59, 238] 2,4 [150, 122] 4,5 [214, 96] 3,5 [284, 168] 4,5
[59, 268] 5,3 [150, 224] 2,4 [215, 120] 4,5 [285, 242] 5,7
[60, 282] 4,5 [150, 250] 2,4 [215, 263] 7,8 [286, 65] 4,5
[61, 85] 7,8 [150, 251] 2,4 [217, 19] 5,7 [287, 65] 4,5
[62, 21] 7,8 [151, 224] 2,4 [217, 64] 8, 6 [290, 110] 4,5
[63, 144] 7,8 [151, 225] 2,4 [218, 192] 4,5 [290, 180] 5,7
[69, 102] 7,8 [152, 225] 2,4 [220, 88| 5,7 [294, 65] 2,4
[69, 247] 4,5 [153, 240] 4,5 [220, 89] 5,7 [294, 223] 5,7
[70,235] 4,5 [153, 244] 5,7 [224, 40] 7,8 [294, 257] 7,8
[71, 117] 7,8 [154, 120] 5,7 [225, 26] 5,7 [297, 120] 4,5
[76,192] 4,5 [154, 240] 4,5 [229, 12] 6, 3 [298, 75] 2,4
[76, 211] 7,8 [157, 281] 1,2 [229, 28] 5,7 [298, 120] 4,5
[78, 67] 7,8 [162, 197] 4,5 [230, 202] 4,5 [299, 263] 4,5
[79, 246] 4,5 [163, 283] 1,2 [231, 226] 4,5 [300, 212] 1,2
[93, 17] 7,8 [169, 210] 4,5 [233, 233] 7,8 [300, 217] 7,8
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Tabla 4.3: Lista de 200 pixeles mal clasificados tomados al azar. En negrita se destacan los

pixeles que poseen la relacién de clases “5, 77.
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Figura 4.3: Clasificacién obtenida mediante trabajo de campo centrada en los 2 pixeles de
estudio.
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Figura 4.4: Clasificacién obtenida mediante el algoritmo minima distancia centrada en los
2 pixeles de estudio.

Vamos a analizar por qué se han clasificado erréneamente dichos pixeles. La Figura 4.5
muestra los valores espectrales de ambos pixeles en las 7 capas de la imagen Landsat, y
la Tabla 4.4 resume dichos valores espectrales, que curiosamente son iguales para ambos
pixeles con lo que, por simplificacién, vamos a tratar ambos pixeles como uno solo.
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Figura 4.5: Valores espectrales de 2 pixeles mal clasificados en las 7 capas.
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CAPITULO 4. CLASIFICACION CON AUTOMATAS CELULARES

Pixel ‘ Capal Capa2 Capa3 Capad4 Capab Capa6 Capa7
[3, 161] | 72 39 52 84 111 160 54
[3, 162] | 72 39 52 84 111 160 54

Tabla 4.4: Valores espectrales de 2 pixeles mal clasificados.

La Tabla 4.5 muestra los valores espectrales de las muestras tomadas para cada una de
las 8 clases en las que se ha clasificado la regién de estudio, también para cada una de las
7 capas de la imagen Landsat.

Clases | Capal Capa2 Capa3 Capa4 Capab Capa6 CapaT7
56.7658  25.5007 28.0801 48.5983 53.8074 142.911 24.5118
65.6057 31.5801 38.1911 53.6608 74.2405 150.921 36.6283
91.8313 46.3399 59.8819 62.9785 96.1951 167.733 51.7341
73.7848  36.7980 46.8314 56.1121 89.0304 156.462  45.9838
76.6276  39.2358 51.7107 59.9246 104.636  160.299  54.5456
100.406  53.8322 71.6157 72.6973 114.660 170.330 62.3255
81.3447  42.9589 58.5874 64.9728 117.165 165.610 61.9089
84.8517  46.2963 65.4349 70.5442 130.463 170.348  69.9688

0 N O T W~

Tabla 4.5: Valores espectrales de las 8 clases seleccionadas.

Las Tablas 4.6 y 4.7 resumen los valores calculados por el algoritmo de minima distancia
(diferencia al cuadrado de los valores espectrales del pixel y las clases, para cada capa de
la imagen).

‘ Capal Capa2 Capa3 Capa4 Capab Capa6 Capa?7

Clase 5 76.6276  39.2358 51.7107 59.9246 104.636 160.299 54.5456
Pixel [3, 161] | 72 39 52 84 111 160 54
Diferencia? | 21,41 0,06 0,08 579,62 40,50 0,09 0,30

Tabla 4.6: Distancia del pixel erréneo a la clase 5.

‘ Capal Capa2 Capa3 Capad4 Capab5 Capa6 Capa7

Clase 7 81.3447  42.9589 58.5874 64.9728 117.165 165.610 61.9089
Pixel [3, 161] | 72 39 52 84 111 160 54
Diferencia? 87,32 15,67 43,39 362,03 38,01 31,47 62,55

Tabla 4.7: Distancia del pixel erréneo a la clase 7.

Si sumamos los valores diferencia® de las tablas anteriores, obtenemos una distancia de
642.06 a la clase 5y 640.45 a la clase 7. Como se puede observar, la distancia espectral de
dicho pixel ambas clases es muy parecida (1.61). Por lo tanto se trata de un pixel incierto, ya
que se encuentra muy proximo a ambas clases desde el punto de vista espectral. Se podria
utilizar informacién contextual durante el propio proceso de clasificacion para ayudar a
este tipo de pixeles, ya que como se vio en las imagenes 4.3 y 4.4, se encontraba rodeado
en su mayoria por pixeles de la clase 5, en lugar de pixeles de la clase 7.
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Aparte de los pixeles inciertos, también existen los pixeles ruidosos, en los que nos
encontramos ruido de tipo impulsivo gaussiano en sus valores espectrales. No son muy
frecuentes, pero también pueden ser tratados mediante algoritmos contextuales, en procesos
de pre-clasificacién de la imagen. La Figura 4.6 muestra una imagen con un 1% de ruido
impulsivo gaussiano introducido artificialmente por un programa creado en el proyecto
I+D SOLERES, y la Figura 4.7 muestra el valor espectral de un pixel ruidoso.
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Figura 4.7: Valor espectral de un pixel ruidoso.

Estos algoritmos contextuales de pre-clasificacién (para pixeles ruidosos) y post-clasificacién
(para pixeles inciertos) pueden ser implementados mediante el uso de autématas celulares
usando la propiedad de vecindad y optimizados mediante la ejecucién en distintas itera-
ciones, como se muestra en el siguiente apartado.
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4.2. CLASIFICACION DE IMAGENES DE SATELITE CON AUTOMATAS
CELULARES

En este apartado se citan el trabajo previo existente relacionado con la clasificacién de
imagenes con autématas celulares, se enumeran los objetivos que pretende alcanzar el
algoritmo ACA y se muestran las reglas y estados de la versiéon ACA 1.0.

4.2.1. Trabajo previo existente

A pesar del gran nimero de clasificadores disponibles en la actualidad, existen muchos
grupos de investigacién tratando de estudiar nuevos métodos de clasificacion de imédgenes
de satélite, ya que todavia no se ha creado un clasificador que ofrezca una eficiencia del
100 %. En este trabajo se propone un nuevo procedimiento para la clasificacién de imagenes
de satélite. El nuevo algoritmo de clasificacién, basado en autéomatas celulares llamado
ACA (Algorithm based on Cellular Automata), utiliza esta técnica para la asignacién de
los pixeles de la imagen a las distintas clases espectrales.

Hasta ahora, los autématas celulares han sido aplicados principalmente para implemen-
tar todo tipo de simulaciones [8]. En el &mbito de la teledeteccién, este tipo de simulaciones
han sido sobre todo de aspecto medioambiental y social. En este trabajo se propone una
alternativa importante y novedosa: la aplicacién de autématas celulares en iméagenes de
satélite para implementar un algoritmo de clasificacién contextual supervisado.

La aplicacién de autématas celulares en los procesos de clasificacién de imégenes de
satélite es un nuevo campo de estudio en el que apenas hay investigaciones significativas.
No hay apenas trabajos previos relativos a la clasificacién de imagenes de satélite mediante
autématas celulares, tan sélo un trabajo sobre autématas celulares aplicados en procesos
de post-clasificacién para mejorar el resultado obtenido previamente con otro algoritmo de
clasificacién [41] y otro en el que se utilizan los autématas celulares combinados con algo-
ritmos genéticos para el reconocimiento de patrones [37]. En este articulo se propone una
metodologia para implementar un nuevo algoritmo de clasificaciéon de imagenes satelitales
mediante autématas celulares (algoritmo ACA), que clasifica a los pixeles de la imagen
basandose tanto en informacion espectral como contextual de cada pixel, y por lo tan-
to mejora los resultados obtenidos por otros algoritmos de clasificacion existentes en la
literatura.

Este nuevo proceso de clasificacion se ha incorporado en un Sistema de Informacién
Ambiental desarrolado para el marco de estudio del proyecto I+D SOLERES. Este tipo
de sistema de informacién tiene como objetivo solucionar problemas medioambientales,
facilitando el analisis de riesgos y la mejora de la gestién ambiental.

El algoritmo ACA se ha implementado en Visual C + + con la ayuda del Toolkit
de la herramienta Erdas Imagine 9.1, y es un algoritmo de clasificaciéon basado en un
autémata celular bidimensional y multiestado que ofrece al usuario la posibilidad realizar
una clasificacion lo mas personalizada posible, ya que le permite introducir nuevos estados
y reglas para ajustar el algoritmo a un interés concreto y especifico.

4.2.2. Objetivos principales del algoritmo ACA

En esta seccion se detallan los principales objetivos que se pretenden alcanzar a través
de un algoritmo de clasificacion basado en autématas celulares. Para aplicar el algoritmo
ACA a una imagen de satélite, debemos tener en cuenta previamente las siguientes corre-
spondencias entre el automata celular y los elementos basicos de un proceso genérico de
clasificacién de imagenes de satélite:
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— Cada celda del autémata celular corresponde a un pixel de la imagen.
— Los estados de cada celda nos indican la clase a la que pertenece cada pixel.

— La vecindad de cada celda puede estar formada por 4 pixeles (vecindad von Neu-
mann), 8 pixeles (vecindad de Moore) o 24 pixeles (vecindad de Moore extendida).

— La funcién de transicion f debe clasificar cada pixel de la imagen basdndose en las
caracteristicas de la celda actual y de su vecindad, y aplicando las reglas establecidas
a lo largo de las iteraciones del proceso de clasificacién.

Con el fin de personalizar el proceso de clasificacién, el analista experto de imagenes
de satélite debe establecer el comportamiento deseado del algoritmo ACA a través de
la definicién de los estados y reglas correspondientes del automata celular que ajuste el
proceso de clasificacién para obtener los resultados deseados. Por ejemplo, en este trabajo
se ha implementado una primera versién del algoritmo ACA (al que se ha llamado ACA
v1.0) que tiene como finalidad conseguir 3 objetivos distintos:

— Objetivo 1: mejorar los resultados obtenidos por los algoritmos clasicos de clasifi-
cacién supervisada a través del uso de informacién contextual, para no clasificar
erréneamente los pixeles inciertos y ruidosos. Para ello, el algoritmo ACA clasi-
ficard los pixeles problemadticos teniendo en cuenta no sélo sus valores espectrales
(ambiguos en el caso de los pixeles inciertos e erréneos en el caso de los pixeles rui-
dosos), sino también los valores de los vecinos para afinar mas en el resultado final
de la clasificacion. Gracias a este objetivo, se consigue fusionar en un solo algorit-
mo tres procesos que normalmente se utilizan por separado y en el siguiente orden:
pre-clasificacién (eliminacién de pixeles ruidosos), clasificacién propiamente dicha y
post-clasificacién (afinamiento de pixeles inciertos).

— Objetivo 2: obtener una clasificacion jerarquizada dividida en capas de fiabilidad,
donde en cada iteraciéon del autémata celular son clasificados sélo aquellos pixeles
que estan dentro de una distancia espectral maxima en el espacio de caracteristicas
respecto del centro de su clase correspondiente, y esta distancia se incrementa en cada
iteracién. De este modo obtenemos una clasificacion dividida en jerarquias de calidad,
donde las primeras capas ofrecen mayor fiabilidad que las ultimas, informacién que
puede resultar muy util en el posterior andlisis de los resultados por parte de los
expertos. Ademas, este proceso ayuda al primer objetivo ya que los pixeles inciertos y
ruidosos, que estan mas alejados normalmente del centro de sus clases, son clasificados
en las ultimas iteraciones del autémata celular, utilizando como vecinos a pixeles que
con una gran probabilidad se han clasificado en iteraciones anteriores, y por lo tanto
ofrecen mayor fiabilidad, mejorando asi el indice de la calidad global del proceso de
clasificaciéon optimizado.

— Objetivo &: conseguir una lista detallada de los pixeles inciertos y ruidosos, algo que
puede ser 1til por si fallara el proceso de clasificacién ain usando técnicas contex-
tuales, y una lista de los pixeles que determinan los bordes espaciales de las clases de
la imagen. Esta segunda opcién es bastante interesante, ya que la deteccién de bordes
espaciales (no espectrales) de las clases también es un problema dentro del ambito
de la teledeteccién. Gracias a esta informacién, podemos establecer por ejemplo en
futuros andlisis cudntas agrupaciones de una misma clase existen en una imagen de
satélite determinada (por ejemplo, contar el nimero de edificios de una ciudad).
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4.2.3. Algoritmo ACA v1.0: estados y reglas

Para conseguir los objetivos citados en la seccién anterior se ha desarrollado un autémata
celular multiestado en el que cada celda tiene 3 estados independientes, donde cada estado
cubre uno de los 3 objetivos. El primer estado es [clase], y corresponde a la clase en la
que es clasificado cada pixel de la imagen utilizando no sélo sus valores espectrales, sino
también informacién contextual. Este estado nos permite mejorar el indice de calidad de
la clasificacién (objetivo 1 de ACA v.1.0). El segundo estado es [calidad], y corresponde al
numero de iteracién del autéomata celular en el que es clasificado cada pixel de la imagen.
Este estado nos permite obtener la clasificacién jerarquizada basada en niveles de fiabilidad
(objetivo 2 de ACA v.1.0). El tercer estado es [tipo], y corresponde al tipo de pixel con
el que estamos tratando: incierto, ruidoso, borde o foco (los que no son bordes espaciales
de las clases). Este estado nos permite obtener una lista detallada de los pixeles inciertos,
ruidosos y bordes de clases (objetivo 3 de ACA v.1.0). A continuacién se muestran los
valores que puede tomar cada uno de los 3 estados del autémata celular:

— Estado 1 [clase] = claseEspectral (clases definidas por el conjunto de entrenamiento),
claseRuido (pixeles ruidosos) o claseVacia (pixeles que todavia no han sido clasifica-
dos).

— Estado 2 [calidad] = 1 .. numlteraciones (iteracion del autémata celular que indica
la capa de fiabilidad de la clasificacién jerarquica).

— Estado 3 [tipo] = incierto (pixeles dudosos), ruidoso (pixeles ruidosos), borde (pixeles
frontera de las clases) y foco (pixeles que no son bordes).

El estado 1 [clase] puede tomar cualquier clase espectral que se haya definido anterior-
mente en el conjunto de entrenamiento, asi como la clase ruido o clase vacia para aquellos
pixeles que atin no han sido clasificados (en la primera iteracién del autémata celular,
todas las celdas tienen su estado 1 con el valor clase vacia). El estado 2 [calidad] toma
el valor de la iteracion en la que dicho pixel es clasificado, un valor definido entre 1 y el
nimero maximo de iteraciones. El estado 3 [tipo] puede tomar el tipo de pixel con el que
nos encontramos: incierto, ruidoso, borde o foco.

Esta versién del algoritmo ACA esta basado en el clasificador minima distancia super-
visado, por lo que el autémata celular utiliza los resultados de la clasificacién espectral
minima distancia para posteriormente aplicar las reglas de su funcién de transicién f. En
cada iteracién del autémata celular, se va aumentando la distancia espectral permitida, o
el radio de pertenencia posible a las clases en el espacio de caracteristicas, de tal modo
que en las primeras iteraciones se clasifican los pixeles cuya distancia euclidea a su clase
correspondiente (algoritmo minima distancia) sea muy baja, y en las siguientes iteraciones
se va aumentando el radio de bisqueda espectral. De este modo conseguimos realizar una
clasificacién jerarquizada basada en capas de fiabilidad. La funcién de transicién f debe
tener en cuenta las siguientes entradas:

— Los estados vecinos: los estados de la vecindad del pixel actual. Esta vecindad puede
ser de tipo von Neumann, Moore o Moore extendida.

— Clasificacién espectral obtenida mediante el algoritmo modificado de minima distan-
cia: clases a las que puede pertenecer el pixel actual (una o varias clases, si es un
pixel incierto habra dudas entre varias clases).

— Iteracién del AC: la iteracion actual de la autéomata celular.
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Para conseguir los tres objetivos citados anteriormente se han creado cuatro reglas que
definen el comportamiento del autémata celular multiestado, una para cada tipo de pixel
especificado en el tercer objetivo del algoritmo ACA:

— Regla 1: si el nimero de clases posibles obtenidas en la clasificacién espectral es 1, y
las clases de la vecindad son clase Vacia o iguales a la del pixel actual:

[clase] [calidad] [tipo] = [claseEspectral] [iteracionAC| [foco]

— Regla 2: si el nimero de clases posibles obtenidas en la clasificacién espectral es 1, y
las clases de la vecindad son distintas a la del pixel actual:

[clase] [calidad] [tipo] = [claseEspectral] [iteracionAC| [borde]

— Regla 3: si el nimero de clases posibles obtenidas en la clasificacién espectral es 1, y
claseFEspectral es claseRuido:

[clase] [calidad] [tipo] = [clase mayoria de la vecindad] [iteracionAC] [ruidoso]

— Regla 4: si el nimero de clases posibles obtenidas en la clasificacién espectral es
mayor que 1:

[clase] [calidad] [tipo] = [clase mayoria de la vecindad de entre las clases dudosas]
[iteracionAC| [incierto]

Como se puede observar, cada regla corresponde a uno de los tipos de pixel que se han
especificado previamente: la regla 1 para el pixel tipo foco, la regla 2 para el pixel tipo
borde, la regla 3 para el pixel tipo ruidoso y la regla 4 para el pixel tipo incierto. En las
tres primeras reglas, la primera condicion es la misma: que el nimero de clases posibles
obtenidas en la clasificacion espectral (es decir, mediante el algoritmo minima distancia
modificado) sea igual a 1. Es decir, son pixeles que sabemos a ciencia cierta a qué clase
pertenece, o como ocurre en el tercer caso (el de los pixeles ruidosos), al menos sabemos
que se trata de un pixel de ese tipo. Esta condicién cambia en el cuarto tipo de pixel, ya que
los pixeles inciertos se caracterizan precisamente por poder pertenecer a varias clases, si
nos basamos sélo en sus valores espectrales y no tomamos como informacién suplementaria
las clases de sus pixeles vecinos. A continuacion se realiza una explicacién més detallada
del funcionamiento de cada una de las reglas:

— Regla 1: un pixel sera etiquetado como foco si no es el borde espacial de una clase,
por lo tanto si los pixeles de alrededor pertenecen a la misma clase o a la clase vacia
(atin no han sido clasificados).

— Regla 2: un pixel serd etiquetado como borde si es la frontera espacial de una clase,
por lo tanto existen pixeles vecinos que pertenecen a una clase distinta de la clase de
dicho pixel.

Regla 3: un pixel serd etiquetado como ruidoso si sus valores espectrales son erréneos
(todas las capas a valor 0), y por lo tanto tomard como clase la clase mayoritaria de
los pixeles vecinos.

— Regla 4: un pixel serd etiquetado como incierto si su clasificacion espectral es mayor
de una sola clase, y tomara como clase la clase mayoritaria de los pixeles vecinos de
entre las dos o mas clases entre las que se duda.
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4.3. DESCRIPCION DEL ALGORITMO ACA

En este apartado se explica en profundidad la arquitectura completa del algoritmo ACA,
se expone el pseudocddigo del algoritmo y se muestra una simulaciéon del mismo.

4.3.1. Arquitectura del algoritmo ACA

Con el objetivo de crear un algoritmo de clasificacién de imagenes de satélite basado en el
comportamiento de los autématas celulares se ha creado una arquitectura software comple-
ta (llamada arquitectura ACA) con distintas aplicaciones complementarias que interactian
entre si. La Figura 4.8 muestra la arquitectura ACA completa.

~

LECTURA DE PIXELES LECTURA DE MUESTRAS
(IMAGEN.IMG) (MUESTRAS.SIG)

vy
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IMAGEN CLASIFICADA (A) IMAGEN CLASIFICADA (B)

Vv

MATRIZ DE CONFUSION

Figura 4.8: Arquitectura completa del clasificador ACA.

La arquitectura ACA estd compuesta de dos algoritmos principales: el algoritmo ACA
propiamente dicho y la aplicacién del célculo de calidad de la clasificacién obtenida. A
continuacién se explica el funcionamiento de ambos algoritmos principales:

1. Algoritmo ACA. El algoritmo ACA tiene ocho componentes de entrada y una sola

salida: la imagen clasificada. Los ocho componentes de entrada se pueden agrupar en
tres categorias distintas:
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— Componentes de entrada del algoritmo ACA relacionados con la imagen a clasi-
ficar. El algoritmo ACA tiene dos entradas de este tipo: la aplicacion de lectura
de la imagen de satélite (imagen.img) y la aplicacién de lectura del conjunto de
muestras (muestras.sig) obtenido previamente a partir de pixeles que pertenecen
a las clases elegidas para el proceso de clasificacién. Con estos dos elementos se
prepara al algoritmo ACA para realizar una clasificacién de tipo supervisada.

— Componentes de entrada del algoritmo ACA relacionados con algoritmos clasicos
de clasificacién supervisada. El algoritmo ACA estd basado en los resultados
obtenidos previamente mediante algin algoritmo de clasificacién supervisado
clasico modificado. Concretamente, se han elegido los clasificadores supervisados
de minima distancia, paralelepipedos y maxima verosimilitud. Estos algoritmos
utilizan los datos introducidos al algoritmo ACA (imagen.img y muestras.sig)
para clasificar la imagen, pero no utilizando los algoritmos clasicos, sino mod-
ificados y mejorados mediante el uso de autématas celulares. El usuario elige,
antes de llevar a cabo el proceso de clasificacién, el algoritmo supervisado clasico
en el que quiere que se base el nuevo algoritmo ACA.

— Componentes de entrada del algoritmo ACA relacionados con autématas celu-
lares. Para mejorar los resultados obtenidos mediante los algoritmo clasicos su-
pervisados, el algoritmo ACA modifica su comportamiento mediante el uso de
automatas celulares, anadiendo los elementos de estados, reglas, vecindad e it-
eraciones al proceso de clasificacion supervisado. Todos estos componentes rela-
cionados con autématas celulares pueden ser configurados por el usuario antes
de llevar a cabo el proceso de clasificacion. De este modo, el usuario puede
definir nuevos estados y reglas para personalizar més los resultados finales de
clasificacién; también puede cambiar la vecindad (vecindad de von Neumann,
vecindad de Moore o vecindad de Moore extendida), asi como el nimero de
iteraciones, configurando el algoritmo ACA de tal modo que se optimicen al
maximo los resultados obtenidos.

2. Aplicacién del célculo de calidad de la clasificaciéon obtenida. Esta aplicacién toma
como entradas la imagen clasificada mediante el algoritmo ACA (imagen A) y la
imagen clasificada mediante trabajo de campo (imagen B), y obtiene la matriz de
confusion de ambas imagenes, ofreciendo como salida un indice que indica el grado de
acierto en el proceso de clasificacién, es decir, el porcentaje de pixeles bien clasificados.
Ademds, ofrece una lista de los pixeles mal clasificados, relacionando la clase a la que
pertenece realmente (trabajo de campo) con la clase en la que ha sido clasificado
(clasificacién ACA), y de este modo se puede determinar si existe confusién entre
clases por estar muy préximas entre si desde el punto de vista espectral.

4.3.2. Pseudocddigo del algoritmo ACA

Esta seccién explica el algoritmo en pseudocédigo corresponde a la version ACA v1.0
descrita en apartados anteriores, que se ha dividido en 3 partes distintas: ACA principal,
ACA espectral y ACA contextual. A continuacién se explica cada algoritmo:

— Algoritmo ACA principal: ejecuta las iteraciones del autémata celular. En cada it-
eracion, primero se realiza una clasificacién espectral de todos los pixeles que aun no
han sido clasificados en la imagen, y posteriormente una clasificacién contextual de
aquellos que se encuentran en el radio de pertenencia a su clase permitido. La Tabla
4.8 muestra el pseudocddigo del algoritmo ACA principal.
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— Algoritmo ACA espectral: estd basado en algoritmos clasicos supervisados mejora-

dos mediante técnicas de autématas celulares gracias a la divisién del proceso de
clasificacién en varias iteraciones, lo que provoca que se obtenga una clasificacion
jerarquizada en distintas capas con un nivel de fiabilidad cada una. Es decir, los
pixeles clasificados en las primeras iteraciones son mas fiables que los clasificados en
las siguientes iteraciones. En esta parte del algoritmo, por lo tanto, se consigue el
objetivo 2 de ACA v1.0. La Tabla 4.9 muestra el pseudocédigo del algoritmo ACA
espectral.

Algoritmo ACA contextual: utiliza la vecindad del autémata celular para aplicar una
clasificacién contextual, asi como un conjunto de estados y reglas para personalizar
los resultados obtenidos del proceso de clasificacién. Este algoritmo se basa en los
resultados obtenidos mediante el algoritmo ACA espectral, que son mejorados me-
diante técnicas contextuales y personalizados mediante el uso de reglas y estados del
automata celular. En esta parte del algoritmo se consiguen los otros dos objetivos
planteados. Por un lado, se consigue mejorar la calidad de la clasificaciéon obtenida
mediante técnicas contextuales (objetivo 1 de ACA v1.0), concretamente aplicando
las reglas 3 y 4 definidas con anterioridad (para pixeles ruidosos e inciertos). Por
otro lado, también se consigue definir el tipo de pixel en el siguiente orden: foco,
borde, ruidoso o incierto, aplicando las 4 reglas del autémata celular definidas en sec-
ciones anteriores (objetivo 3 de ACA v1.0). La Tabla 4.10 muestra el pseudocédigo
del algoritmo ACA contextual.

Algoritmo ACA principal (E, numClasses, numlIterations, threshold)
Entrada:
E ={ei, e, ..., e, }: conjunto de pixeles a clasificar

numClasses: nimero de clases

numlterations: maximo de iteraciones del AC

threshold: incremento en cada iteracion del AC
Salida:

C ={ec1, 2, ..., ¢ }: conjunto de centros de las clases

L={l(e)| e=1,2,...,n}: pixeles clasificados

01 for ¢ < 0 to numlterations do

02 foreach ¢; € E do

03 ife;.classificated # true then

04 spectralClasses < spectralACA(e;, numClasses, threshold);
05 if spectralClasses # @ then

06 finalClass < contextual ACA(e;, spectralClasses);
07 endif

08 endif

09 end

10 threshold < threshold + incremental;

11 end

Tabla 4.8: Algoritmo ACA principal.
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Algoritmo ACA espectral (e;, numClasses, threshold)

Entrada: e;: pixel a clasificar, numClasses: nimero de clases,
threshold: incremento en cada iteracién del AC
Salida: spectralClasses: clases espectrales a las que puede pertenecer el pixel

01 spectralClasses < &;

02 for j < 0 to numClasses do

03 if minDistance(e;, class;) | j € {1..k} < threshold then
04 spectralClasses < spectralClassesUclass;;

05 endif

06 end

Tabla 4.9: Algoritmo ACA espectral.

Algoritmo ACA contextual (e;, spectralClasses)

Entrada: e;: pixel a clasificar,

spectralClasses: clases espectrales a las que puede pertenecer el pixel
Salida: finalClass: clase final del pixel

01 if size(spectralClasses) = 1 then

02 if { spectralClasses} # noiseClass then
03 e;.class < {spectralClasses};

04 e;.quality < numlteration;

05 if neighbourhoodClasses Type(e;) = 1 then
06 e;.type < focusPizel;

07 endif

08 if neighbourhoodClasses Type(e;) = 2 then
09 e;.type < edgePixel;

10 endif

11 endif

12 if { spectralClasses} = noiseClass then
13 e;.class < bayesNeighbourhood();

14 e;.quality < numlteration;

15 e;.type < noisePizel;

16 endif

17 endif

18 if size(spectralClasses) # 1 then

19 e;.class < bayesNeighbourhoodClass();
20 e;.quality <— numlteration;

21 e;.type < uncertainPizel;

22 endif

Tabla 4.10: Algoritmo ACA contextual.
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4.3.3. Simulacién del algoritmo ACA

La Figura 4.9 simula el proceso de clasificacién expandida jerarquizada del algoritmo ACA
mediante 3 iteraciones para los algoritmos minima distancia, paralelepipedos y méaxima
verosimilitud. Este proceso se representa en dicha figura en el plano espectral (espacio de
caracteristicas). Como se puede observar, en cada iteraciéon va aumentando el rango de
pixeles que se clasifican, ya que aumenta la distancia de pertenencia permitida para cada
clase. Los pixeles mas proximos espectralmente a las clases son clasificados en la primera
iteracién (la mayoria pertenecen incluso al conjunto de muestras elegido). En las siguientes
iteraciones se clasifican los pixeles maés alejados, y por ultimo los pixeles inciertos mediante
técnicas de clasificacién contextual, con la seguridad de que las técnicas contextuales van
a basarse en pixeles vecinos bien clasificados en iteraciones anteriores.
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Figura 4.9: Evolucién del algoritmo ACA con 3 iteraciones: (primera linea) minima distan-
cia, (segunda linea) paralelepipedos, (tercera linea) méxima verosimilitud.
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4.4. RESUMEN Y CONCLUSIONES DEL CAPITULO

El algoritmo ACA utiliza los autématas celulares no sélo para mejorar la calidad de la
clasificacién espectral mediante el uso de técnicas contextuales aplicadas a través de la
vecindad del autémata celular, sino para obtener una clasificacién iterativa en la que los
pixeles clasificados en una iteracion determinada son mas fiables que los pixeles clasificados
en la siguiente iteracion, y asi sucesivamente. Esto permite obtener una clasificacion jer-
arquizada en capas o niveles de fiabilidad, donde cada capa corresponde con una iteracién
determinada del autémata celular. Los resultados del proceso de clasificacién, agrupados
de este modo, pueden ser de mucha utilidad para ayudar en el posterior proceso de inter-
pretacién de los resultados obtenidos en el proceso de clasificacién por parte de los expertos
analistas.

Ademads ofrece una lista de los pixeles inciertos, ruidosos y bordes espaciales de las
clases de la imagen de satélite, lo que complementa méas adn la informacién obtenida a
través del proceso de clasificacién con autématas celulares.

El siguiente capitulo muestra los resultados obtenidos con el algoritmo ACA v1.0, re-
sultados en los que se ha conseguido alcanzar los tres objetivos propuestos.
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E 1 algoritmo de clasificaciéon de imégenes de satélite basado en autématas celulares
ACA ha sido implementado y probado dentro del proyecto I+D SOLERES. Los experi-
mentos se han realizado sobre una imagen Landsat multiespectral de 7 bandas, con una
resolucion de 301x301 pixeles (90.601 pixeles totales). La resolucién espacial de cada pixel
es de 30mx30m. La imagen corresponde a una regién de las provincias de Almeria y Grana-
da (Espana), y se trata de una regién geografica con un porcentaje significativo de pixeles
inciertos debido a la heterogeneidad del terreno y una imagen con un porcentaje minimo de
pixeles ruidosos (se le ha anadido artificialmente un 1% de ruido). La Figura 5.1 muestra
la imagen de las provincias de Almeria y Granada completas, asi como la regién tomada
para realizar las pruebas del algoritmo ACA.

Figura 5.1: Regién tomada de la imagen de satélite completa de las provincias de Almeria
y Granada (Espana).

Antes de llevar a cabo el proceso de clasificacién con autématas celulares, se ha escogido
un conjunto de muestras de cada una de las clases en las que esta clasificada la regién,
segun el trabajo de campo previo realizado por el grupo de ecélogos del proyecto I+D
SOLERES. El nimero de clases a los que puede pertenecer cada pixel se ha establecido en
8. Una vez conseguidos los requisitos necesarios para realizar la clasificacién supervisada
ACA, se ha llevado a cabo el proceso de clasificacién, y se han conseguido alcanzar los tres
objetivos que se exponen en los siguientes apartados.
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5.1. MEJORA DE LA CALIDAD DE LA CLASIFICACION

El algoritmo ACA mejora los resultados obtenidos por otros algoritmos de clasificacién
supervisada, ya que en el proceso de clasificaciéon de cada pixel de la imagen se utilizan los
pixeles de alrededor como vecindad de la funcién de transicién f, y esta relacién entre los
pixeles de la imagen ofrece una clasificacion contextual optimizada. En este experimento
se han comparado los resultados de la clasificacion obtenida con el algoritmo cldsico de
minima distancia y la clasificacién del algoritmo ACA basado en minima distancia. Para
comparar ambos algoritmos se ha calculado la matriz de confusion entre las dos imédgenes
clasificadas y una imagen bien clasificada (obtenida con trabajo de campo). La Tabla 5.1
muestra la matriz de confusién del algoritmo minima distancia, y la Tabla 5.2 muestra la
matriz de confusién del algoritmo ACA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase5 Clase 6 Clase7 Clase 8
Clase 1 | O 0 0 0 0 0 0 0
Clase 2 | 789 6080 355 0 0 0 0 0
Clase 3 | 1247 0 9447 532 0 0 0 0
Clase 4 | 1547 0 2 11998 242 0 0 0
Clase 5 | 1555 0 0 52 12827 3 27 0
Clase 6 | 1027 0 0 47 281 8330 35 1
Clase 7 | 1513 0 0 0 250 12 13050 O
Clase 8 | 1396 0 0 0 0 66 381 11242

Tabla 5.1: Matriz de confusion del algoritmo minima distancia.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase5 Clase 6 Clase7 Clase 8
Clase 1 | O 0 0 0 0 0 0 0
Clase 2 | 123 6326 611 54 62 11 18 14
Clase 3 | 179 0 9648 963 240 74 73 37
Clase 4 | 205 0 5 12282 777 252 174 73
Clase 5 | 194 0 1 58 13254 88 713 135
Clase 6 | 123 0 0 47 291 8699 161 330
Clase 7 | 130 0 0 1 254 16 13724 661
Clase 8 | 217 0 0 0 0 68 407 11966

Tabla 5.2: Matriz de confusién del algoritmo ACA.

El niimero de pixeles bien clasificados en cada algoritmo se obtiene sumando los valores
de la diagonal principal de la tabla. En el caso del algoritmo de minima distancia hay un
total de 72,974 pixeles bien clasificados (80 % bien clasificados) y, en el algoritmo ACA hay
un total de 75,899 pixeles bien clasificados (84 % bien clasificados). Por lo tanto la calidad
de la clasificacién final ha mejorado en un 4 %.

Ademsés se ha agrupado en el algoritmo ACA el proceso de pre-clasificacién (reduccién
de ruido), proceso de clasificaciéon propiamente dicho y el proceso de post-clasificacién
(mejora de pixeles inciertos).
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5.2. OBTENCION DE UNA CLASIFICACION JERARQUICA

Con el algoritmo ACA podemos obtener una clasificacién jerarquica dividida en capas de
fiabilidad basada en la proximidad espectral dentro del espacio de caracteristicas, de modo
que en cada iteracién del autémata celular sélo aquellos pixeles de la imagen que estan
a una distancia méaxima del centro de su clase correspondiente son clasificados, y dicha
distancia va aumentando en cada iteraciéon. Por lo tanto, los pixeles clasificados en una
iteracién particular son maés fiables que los que se clasifican en una iteracién posterior,
y asi sucesivamente. Este método de clasificaciéon tiene un comportamiento similar a la
clasificacién difusa, aunque no exactamente igual, por lo que le hemos llamado pseudo-
difuso. La Figura 5.2 muestra la secuencia de imagenes obtenida al dividir el proceso de
clasificacién en 6 iteraciones del autémata celular.

Figura 5.2: Clasificacién jerarquica en 6 capas de fiabilidad.

La asignacion de colores a cada clase se establece en la escala de grises, de modo que los
pixeles negros son los que atin no han sido clasificados. Como se puede ver en la primera
iteracién, el nimero de pixeles clasificados es muy escaso. Estos pixeles son los que estan
mas cerca del promedio de las clases espectrales definidas por al experto, y por lo tanto son
las mas fiables. Algunos de estos pixeles incluso pertenecen al conjunto de entrenamiento
elegido por el experto. En las siguientes iteraciones el umbral de distancia al valor espectral
medio de cada clase se va incrementando sucesivamente, de modo que los pixeles que se
encuentran mas alejados espectralmente de su clase correspondiente se van clasificando. En
la dltima iteracién, los pixeles inciertos y ruidosos son clasificados, ya que son usualmente
los mas problematicos, basandose en la clasificacién de los pixeles anteriores. Gracias a
estos resultados, los expertos pueden detectar visualmente de una manera mucho mas
fiable los pixeles que son problematicos en el proceso de clasificacién (inciertos y ruidosos),
informacién que resulta muy valiosa en el proceso de andlisis de imagenes por satélite.

A continuacion se muestran una serie de figuras que muestran con detalle el proceso
de clasificacién de la imagen de satélite mediante 100 iteraciones del algoritmo ACA. La
Figura 5.3 muestra las 12 primeras iteraciones del proceso de clasificacién, la Figura 5.4
muestra las iteraciones 13-24 y la Figura 5.5 las 75 iteraciones siguientes.

(© 2011, Moisés Espinola



92

CAPITULO 5. RESULTADOS OBTENIDOS

Figura 5.3: Clasificacién obtenida en las iteraciones 1-12 del algoritmo ACA.
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Figura 5.4: Clasificacién obtenida en las iteraciones 13-24 del algoritmo ACA.
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Figura 5.5: Clasificacién obtenida en las iteraciones 26-30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 y 100.
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Como se puede observar, la mayoria de los pixeles son clasificados en las 15 primeras it-
eraciones y las siguientes iteraciones van refinando el proceso de clasificacién para optimizar
los resultados mediante técnicas contextuales.

El algoritmo ACA tarda un total de 13 segundos en realizar la clasificacién de la imagen
que hemos tomado como ejemplo. De esos 13 segundos, 10 son consumidos en la iteracién
20. El resto, los otros 3 segundos, son consumidos en las 80 iteraciones restantes, que
es donde se perfecciona el proceso de clasificacién mediante técnicas contextuales para
clasificar los pixeles inciertos y ruidosos. La Figura 5.6 muestra la distribucién del tiempo
necesario para clasificar la imagen de estudio mediante las 100 iteraciones anteriores del
algoritmo ACA.
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Figura 5.6: Grafica: distribucién del tiempo necesario para clasificar la imagen de estudio
mediante 100 iteraciones del algoritmo ACA.

5.3. DETECCION DE BORDES, PIXELES INCIERTOS Y RUIDOSOS

Ademas, el algoritmo ACA también proporciona al experto una lista de los pixeles del borde
espacial de cada clase representada en la imagen, asi como los pixeles inciertos y ruidosos,
con el fin de tener més informacién adicional relacionada con el proceso de clasificacién
para mejorar el andlisis posterior de los resultados obtenidos.

Gracias a esto, se consigue extraer la maxima cantidad de datos posibles durante el
proceso de clasificacion, con el objetivo de que los expertos puedan disponer de mayor
cantidad de informacion para el posterior proceso de analisis de la clasificacién.
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5.4. RESUMEN Y CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Los resultados obtenidos en la clasificacion de imagenes de satélite mediante autéomatas
celulares son muy satisfactorios desde varios puntos de vista.

En primer lugar, se consigue mejorar la calidad de la clasificacién obtenida, un aspecto
muy importante ya que en la actualidad no existe ningtn algoritmo que ofrezca un 100 %
de fiabilidad. Este objetivo se alcanza gracias a la informacién contextual que proporciona
la vecindad del autémata celular durante el proceso de clasificaciéon, mejorado por el hecho
de usar vecinos clasificados en iteraciones anteriores a la actual, y por lo tanto pixeles
mas cercanos a las clases desde el punto de vista espectral. Esto provoca que los pixeles
inciertos sean clasificados correctamente con mayor grado de acierto. Lo mismo ocurre con
los pixeles ruidosos.

En segundo lugar, con el algoritmo ACA se obtiene una clasificacién jerdrquica basada
en capas de fiabilidad, donde cada capa corresponde a una iteracién del autémata celular.
Como a lo largo de la ejecucién del algoritmo ACA el radio espectral de pertenencia a las
distintas clases va aumentando en cada iteracién, las primeras iteraciones proporcionan
capas de maxima fiabilidad, ya que en dichas capas se encuentran los pixeles mas cercanos
espectralmente a los centros de las clases (algunos incluso corresponden al conjunto de
muestras). Conforme el autémata celular va ejecutando iteraciones, dicha distancia espec-
tral aumenta, por lo tanto los pixeles que se clasifican tienen menos fiabilidad, por estar més
alejados del centro de sus clases correspondientes. Por tltimo, en las dltimas iteraciones
se clasifican aquellos pixeles de tipo incierto, en los que hace falta ademas informacion
contextual para realizar un recuento de las clases de los pixeles vecinos (ya clasificados en
iteraciones anteriores, y por lo tanto mas fiables) y de este modo mejorar el resultado final.

En tercer lugar, el algoritmo también ofrece una deteccion de los bordes espaciales de
las clases en la propia imagen de satélite, aspecto que puede ser de utilidad en la posterior
interpretacion y anélisis de los resultados obtenidos, asi como una lista de pixeles inciertos
y ruidosos, para que los expertos puedan detectarlos con facilidad.

Todos estos resultados han sido publicados con gran aceptaciéon en diversos congresos
cientificos internacionales, como se muestra en el siguiente capitulo.
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D urante los anos que he estado realizando trabajos de investigacién, mi esfuerzo se ha
centrado principalmente en las dos siguientes lineas:

— Autématas celulares aplicados a la teledeteccién para realizar una clasificacién con-
textual jerarquizada de imagenes de satélite, como miembro del Grupo de Inves-
tigacién de Informética Aplicada (TIC-211), del departamento Lenguajes y Com-
putacién de la Universidad de Almeria (Dr. Luis Iribarne).

— Computacién gréafica 3D aplicada a proyectos [4+D para realizar experimentos psi-
colégicos con sujetos humanos, como miembro de la Unidad de Ingenieria en Com-
putacién Grafica (UICG) del Grupo de Investigaciéon de Sistemas de Informacion
(TIC-192), del departamento Lenguajes y Computacién de la Universidad de Almeria
(Dr. Jesus Almendros-Jiménez).

Este capitulo se centra en los objetivos que he conseguido durante mi periodo de inves-
tigacion, y estd dividido en los siguientes apartados principales:

— Proyectos I+D: en este apartado se detalla una lista de proyectos I4+D en los que he
participado a lo largo de estos anos de investigacién, relacionados con las dos lineas
de investigacién citadas anteriormente.

— Publicaciones: en este apartado se muestran los trabajos publicados durante mi fase
de investigacién, un total de 19 publicaciones (entre revistas, congresos, capitulos de
libros y libros completos).

— Trabajo futuro: en este apartado se citan los futuros objetivos con los que pretendo
perfilar mi trabajo de investigacién para alcanzar la tesis doctoral.

— Resumen y conclusiones del capitulo: en este apartado se destacan los aspectos més
importantes del trabajo conseguido durante mi periodo de investigacién.

6.1. PRoOYEcCTOS [+D

En este apartado se detalla una lista de proyectos I4+D en los que he participado a lo largo
de estos anos de investigacién, relacionados con las dos lineas de investigacién citadas
anteriormente:

— Desarrollo de un agente Web inteligente de informacion medioambiental (TIC-6114)
del grupo de investigaciéon de Informatica Aplicada (TIC-211) del departamento de
Lenguajes y Computacién de la universidad de Almeria.

— iSOLERES: una metodologia para la recuperacion y explotacion de informacion medioam-
biental mediante interfaces de usuario evolutivas y cooperativas (TIN2010-15588)
del grupo de investigacién de Informatica Aplicada (TIC-211) del departamento de
Lenguajes y Computacién de la universidad de Almeria.

— SOLERES: un sistema de informacidn espacio-temporal para la gestion medioambi-
ental basado en redes neuronales, agentes y componentes software (TIN2007-61497)
del grupo de investigacién de Informatica Aplicada (TIC-211) del departamento de
Lenguajes y Computacién de la universidad de Almeria.
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— FVEMEH 3: un simulador de realidad virtual 3D para la evaluacion de memoria
espacial en humanos en nuevos escenarios en colaboracién con el grupo de investi-
gacién de Psicofarmacologia, Neurotoxicologia y Neuropsicologia (CTS-280) del de-
partamento de Neurociencia y Ciencias de la Salud de la Universidad de Almeria.

— MII SCHOOL: comorbilidad psiquidtrica, acoso escolar y drogadiccion en centros
educativos: desarrollo de un soporte informdtico para su deteccion en colaboracion
con el grupo de investigacion de Andlisis Clinico y Experimental de los Trastornos del
Espectro Esquizofrénico (HUM-760) del departamento de Personalidad, Evaluacién
y Tratamiento Psicoldgico de la universidad de Almeria.

— EVEMEH 2: desarrollo de nuevos entornos virtuales 3D para la evaluacion de memo-
ria espacial en humanos en colaboracién con el grupo de investigacién de Psicofar-
macologia, Neurotoxicologia y Neuropsicologia (CTS-280) del departamento de Neu-
rociencia y Ciencias de la Salud de la Universidad de Almeria.

— DRAZOR: estudio y diserio de sistemas para animacion, comportamiento y robotizado
de juegos inmersivos 3D en colaboracién con la empresa Imagital de Almeria.

— EVEMEH 1: estudio de un entorno virtual 3D para la evaluacion de memoria espacial
en humanos en colaboracion con el grupo de investigacién de Psicofarmacologia,
Neurotoxicologia y Neuropsicologia (CTS-280) del departamento de Neurociencia y
Ciencias de la Salud de la Universidad de Almerfa.

En los tres primeros proyectos I+D (TIC-6114, TIN2010-15588 y TIN2007-61497) he
investigado aspectos relacionados con autématas celulares aplicados al &mbito de la telede-
teccidn para clasificacion de imagenes de satélite. En los cinco ultimos proyectos he desa-
rrollado aplicaciones relacionadas con la computacién grafica 3D para realizar estudios de
psicologia con sujetos de experimentacién humanos. En el siguiente apartado se exponen

las publicaciones obtenidas en ambas lineas de investigacién: teledeteccién y computacion
grafica 3D.

6.2. PUBLICACIONES

En este apartado se muestran los trabajos publicados durante mi fase de investigacién,
un total de 19 publicaciones (entre revistas, congresos, capitulos de libros y libros com-
pletos). A continuacién se enumeran las publicaciones relacionadas con el trabajo que he
llevado a cabo en el d&mbito de la teledeteccion durante mi periodo de investigacién, y que
corresponden al trabajo expuesto en el presente documento:

1. Cruz, M., Espinola, M., Iribarne, L., Ayala, R., Peralta, M., Torres, J.A.: How
can neural networks to speed up ecological regionalization friendly? Replacement
of field studies by satellite data using RBFs. International Conference on Neural
Computation (ICNC 2010), october 24-26, Valencia (Spain), (2010)

2. Espinola, M., Ayala, R., Leguizamén, S., Iribarne, L., Menenti, M.: Cellular au-
tomata applied in remote sensing to implement contextual pseudo-fuzzy classication.
The Ninth International Conference on Cellular Automata for Research and Indus-
try (ACRI 2010), september 21-24, Ascoli Piceno (Italy), in S. Bandini et al. eds,
Springer Lecture Notes in Computer Science 6350, pp. 312-321 (2010).
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3. Leguizamoén, S., Espinola, M., Ayala, R., Iribarne, L., Menenti, M.: Characteriza-
tion of texture in images by using a cellular automata approach. Third World Summit
on the Knowledge Society (WSKS 2010), september 22-24, Corfu (Greece), in M.D.
Lytras et al. eds, The Open Knowledge Society: Organizational, Business, and Tech-
nological Aspects of the Knowledge Society, Springer Communications in Computer
and Information Science 112, part II, pp. 522-533 (2010).

4. Cruz, M., Espinola, M., Iribarne, L., Ayala, R., Peralta, M., Torres, J.A.: Ecological
sectorization process improvement through neural networks: synthesis of vegetation
data from satellite images using RBFs. 9th IEEE/ACIS International Conference on
Computer and Information Science (ICIS 2010), august 18-20, Yamagata (Japan),
pp. 113-116 (2010).

5. Espinola, M., Ayala, R., Leguizamén, S., Menenti, M.: Classification of satellite
images using the cellular automata approach. First World Summit on the Knowl-
edge Society (WSKS 2008), september 24-28, Athens (Greece), in M.D. Lytras et
al. eds, The Open Knowledge Society: A Computer Science and Information System
Manifesto, Springer Communications in Computer and Information Science 19, pp.
521-526 (2008).

Como se comento en el apartado anterior, durante estos anos también he participado en
diversos proyectos I4+D relacionados con distintos ambitos relacionados con la computacién
grafica 3D aplicada a la psicologia humana, y ademds he participado en publicacién de
varios libros didécticos:

1. Carmona, J.A., Espinola, M., Cangas, A.J., Iribarne, L.: Applying virtual reality
(VR) to the detection and treatment of clinical problems in educational settings. In J.
Zhao (Ed.). Technology Enhanced Learning for People with Disabilities: Approaches
and Applications. Information Science Publishing, pp. 194-202 (2011).

2. Carmona, J.A., Espinola, M., Cangas, A.J., Iribarne, L.: Detecting drug use in
adolescents using 3D simulation program. Psychology, society and education, pp.
61-71, (2010).

3. Carmona, J.A., Espinola, M., Cangas, A.J., Iribarne, L.: Mii school: new 3D tech-
nologies applied in education to detect drug abuses and bullying in adolescents. 1st
International Conference on Technology Enhanced Learning, Quality of Teaching
and Educational Reform (TECH-EDUCATION 2010), Atenas (Grecia), CCIS 73,
pp. 65-72, (2010).

4. Carmona, J.A., Espinola, M., Cangas, A.J., Iribarne, L.: Mii School: una apli-
cacion clinica de la simulacién 3D para la evaluacién de conductas probleméticas en
jovenes e implicaciones para el tratamiento. Congreso Internacional sobre Avances
en Tratamientos Psicoldgicos, Granada (Espana), abril 14-17 (2010).

5. Espinola, M.: Making of Mii School. Blender Art Magazine, Issue 26: Blender &
Gaming, pp. 30-35, (2010).

6. Carmona, J.A., Espinola, M., Cangas, A.J., Iribarne, L.: Mii-School: a 3D videogame
for the early detection of abuse of substances, bullying and mental disorders in ado-
lescents. European Journal of Education and Psychology, vol 3 (ISSN 1888-8992), n°®
1, (2010).
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10.

11.

12.

13.

14.

6.3.

. Cangas, A.J., Carmona, J.A., Espinola, M.: Un programa de ordenador para de-

tectar conductas de riesgo en adolescentes. Andalucia Investiga, 1 diciembre, (2008).

. Cénovas, R., Espinola, M., Iribarne, L., Cimadevilla, J.M.: A new virtual task to

evaluate human place learning. Behavioural Brain Research Journal 190, pp. 112-118,
doi:10.1016/j.bbr.2008.02.024, (2008).

. Gémez, J., Espinola, M.: Manual de redes inalambricas. ISBN: 84-96270-97-8, 200

péaginas, (2007).

Iribarne, L., Espinola, M., Berenguel, J.L., Marquez, A.: Programacién de ani-
maciones en 3D: un motor grafico en OpenGL. ISBN: 84-96270-89-3, 200 paginas,
(2007).

Céanovas, R., Iribarne, L., Espinola, M., Ledn, 1., Roldédn, D., Cimadevilla, J.M.: A
new virtual task to evaluate human place learning. International Neuropsychological
Society, Federation of Spanish Societies of Neuropsychology, Spanish Neuropsycho-
logical Society, Spanish Psychiatry Society Joint Mid-Year Meeting, July 4-7, Bilbao
(Spain), pp. 43-43, (2007).

Espinola, M., Parra, G., Iribarne, L., Torres, J.A.: Designing virtual tours of 3D-
adaptative greenhouses. Ibero-American Symposium in Computer Graphics (STACG
2006), July 5-7, Santiago de Compostela (Spain), pp. 28-31, (2006).

Iribarne, L., Espinola, M., Parra, G.: Iniciacion al diseno y programacion de video-
juegos 3D. ISBN: 84-96270-69-6, 150 paginas, (2006).

Iribarne, L., Espinola, M.: Andlisis y diseno del software. Teoria y practica. ISBN:
84-96270-53-X, 442 péginas, (2005).

TRABAJO FUTURO

En este apartado se citan los futuros objetivos con los que pretendo perfilar mi trabajo de
investigacién para alcanzar la tesis doctoral:

— Desarrollar nuevas versiones del algoritmo de ACA con una configuracion de esta-

dos y reglas del automata celular distintas para personalizar atun mas el proceso de
clasificacién. Desarrollo de un algoritmo clasificador ACA difuso.

Afadir un nuevo nivel de clasificacién al algoritmo ACA: la clasificacién textural
(basada en texturas). De este modo, tendriamos dos niveles distintos de clasificacién:
nivel de pixel (espectral y contextual) y nivel regional (textural).

Utilizar agentes software para reducir el coste computacional del algoritmo ACA,
recorriendo y procesando varias regiones de la imagen en paralelo a lo largo de las
iteraciones en las que se divide el proceso de clasificacion.

Desarrollar un plugin con una interfaz grafica y un editor de reglas-estados del algo-

ritmo ACA para la herramienta Erdas Imagine que permita una clasificacion person-
alizada basada en autématas celulares.
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Durante el periodo de investigacién he realizado la asignatura “Modelado de sistemas de
informacién” de 12 créditos tutelada por los profesores Luis F. Iribarne Martinez y Jestus
Manuel Almendros Jiménez. El resultado de todos los trabajos de investigacién realizados,
y sobre todo el relacionado con el tema de mi tesis doctoral presentado en este documento,
ha tenido buena acogida por el comité cientifico internacional, ya que ha sido publicado en
varias revistas y congresos internacionales.

Aunque todavia queda bastante trabajo por realizar para alcanzar todos los objetivos
que me he propuesto para completar la investigacion completa de mi tesis doctoral, con-
sidero que los resultados obtenidos hasta el momento son lo suficientemente satisfactorios
como para continuar con esta linea de investigacion.
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PROPUESTA DE ADSCRIPCION
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PROPUESTA DE ADSCRIPCION A UN AREA DE CONOCIMIENTO

Propongo formalmente que el trabajo de investigacién que he presentado en esta memo-
ria sea adscrito al Area de conocimiento de Lenguajes y Sistemas Informaticos (LSI),
perteneciente al Departamento de Lenguajes y Computacion de la Universidad de Almeria,
dentro de las lineas de Investigacién de Modelado de Sistemas de Informacién e Ingenieria
del Software.

Moisés Espinola Pérez

Grupo de investigaciéon de Informéatica Aplicada
Departamento de Lenguajes y Computacion
Universidad de Almeria

ALMERIA, 2011
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