YOL. 4, No 1 EDICION ESPECIAL SEPTIEMBRE 1988

SELPER

REVISTA TECNICA, INFORMATIVA, DE COOPERACION IBEROAN ZRICANA
¥ MUNDIAL DE LA SOCIEDAD DE ESPECIALISTAS LATINOAMERICANOS
EN PERCEPCION REMOTA (SELPER).

I SIMPOSIO LA]'IND -AMERICAN
DE SENSORIAMENTO REMOTOY

Vil REUNI I'-'ILENAHIA EELHFEI

S5 C.‘,

ar




INSTITUTO GEOGRAFICO MILITAR

uERTL TR

UL

PHILE:
Imatiluto Geografico Militar

b oy

MAPAS - ATLAS * ASESORIAS - CARTOGRAFIA -
FOTOGRAMETRIA - ORTOFOTOS - ARTES GRAFICAS

ATLAS
GEQGRAFICO
DE CHILE

PARA LA
EDUCACION

Por tradicion y prestigio nos
hemos convertido en una
Institucion que presta un
permanente apoyo a la

ensenanza de la Geografia y
Cartografia en distintos
niveles de la Educacion, a
traves de la publicacion deun
variado material cartografico.

Dieciocho 369 & 710731 + San Antonio 65 Local 107-A
Télex 441677 IGM CZ - Fax 6988278




[VOL 4. N&1

ECHCION ESPECIAL SEPTIEMBRE 1988

COMITE PUBLICACIONES
SELPER - CHILE

Sr. Mauricio Araya F.
Director Editorial

Sr. Herman Figueroa
Editor Técnico

Sr. Robero Pifa O.
Arte y Dibujo

Sr. Rodrigo Whipple C.

SOCIEDAD DE ESPECIALISTAS LATINOAMERICANOS EN PERCEPCION REMOTA
SOCIEDADE DE ESPECIALISTAS LATINO-AMERICANDS EM SEMSORIAMENTO REMOTO
SOCIETY OF  LATINAMERICAN

SELPER

SPECIALISTS ON REMOTE SENSING

Traduccidn e Interpretacion
Sr. Milten Diaz G

Apoyo Técnlco

Sria; Adriana Vidaurre O.
Secretaria

5r. Ricardo de la Fuenie
Disefio y Diagramacion

5r. Hugo Adasme
Diagramacién y Composician
Sra. Gloria Bammos
Coordinacion

1GM (Chile)
Brig. Roberlo Castillo Vial
Director

Instituto Geografico Milltar
COMITE DE EXPERTOS

ARGENTINA

Ing. Miguel Sanchez - Pefia
Vice-Presidente SELPER

Ing. Marcelo Campd

Comisian Nacicnal de Investigaciones
Espaciales (CHIE)

BRASIL

D¢, Robero Perelra Da Cunha
INPE-Presidente SELPER

Ing. Paulo Cosar Gurgel

instilulo de Pesquisas Espaciais {INPE)

CANADA

Ing. Fritz P, Du Bois
DATACAR/CIDA

COLOMBIA

ing. Luis Cartos Molina
Instituto Geogrilico Agustin Codazzi
IGAC (ax CIAF), SGCFR

CHILE

TCL. Jorge Tapia Caslillo
Instituto Geogrifico Militar (IGM)
Ing. Albeo Kihne

Servicio Agricola y Ganadero
(SAQ/DIPROREN), CONAF

ECUADOR

Ing. Patricio Toledo

Centre da Levaniamienta Integrades de
Recursos Nalurales por Sensores
Remolos (CLIRSEN)

EE.UU,
D, Luks Baroluccl
Murray State Universily (MARC)

MEXICO

Dr. Jorge Lira
Universidad Naclonal Auténoma de
México (UNAM)

PERU

Ing. Walter Danjoy

Olicina Hacional de Evaluacidn de
Recursos Nalurales (ONERN), APAFA

INDICE GENERAL

PRESENTACION W g R |
ANTECEDENTES GENERALES DE SELPER............ccoovmseniersriens
ACTIVIDADES LATINOAMERICANAS
ACTIVIDADES INTERNACIONALES o R R T TR
ARTICULOS TECNICOS /CIENTIFICOS..........ccccommiinsiinninssiinn
- Caracterizacion Matematica de Imagenes Digttales.
Jorge Lira. (UNAM, México).
- Nociones Generales de Procesamiento D}grta.i da Imagunaa

~ @ & th

;4

Marcelo Campi (CNIE, Argentina). ..30
RESUMEN DE ACTIVIDADES SELPER (1980- 1989).....c.e0c000000e 48
APOYO IBEROAMERICANO E INTERNACIONAL..............c.c0.c... 50
PORTADA, CONTRAPORTADA,

Afiche Conmemorative de la VIl Sector de imagen del Satélite Land-
Reunién Plenaria SELPER y Il Sim-  sat TM sobre la zona de Machu-
posio Latinoamericano de Percep- Pichu, Perd. Escala aprox.
cidn Remota (México, 1988) 1:150.000. Autorizacion EOSAT
EE.ULL). Recepcién INPE, Brasil.

lento Digital CNIE, Argen-

EJEMPLAR DE DISTRIBUCION GRATUITA PROHIBIDA SUVENTA

¥

Imipresa en los Talleres Graficos del INSTITUTO GEQGRAFICO MILITAR
v Saria abel 1640-Saningo, Chile, F: BESRZ21, TLX: 441677 IGMCZ. Fax: 6088278
Composicidn de lexios IMPRESORA AMERICA,

fudm, Bulnes B0, 04, 43, Bantiago, Chile, F; B68a521
Separacién de Colores (Contraportada): MACHADO, Chile.

DIRECTOR EDITORIAL SELPER: Ing. Mauricio Araya Figueroa
(Vice-Presidente SELPER 1080-83, Presidente SELPER 1983-85, Vice-Presidente
SELPER 1686-80)

Presidente Madero 795 (Nufioa), Santiago, Chile, Fono: GBE7583, Télex: 240501
BOOTH CL. Fax: DOS6-2-6081474




DIRECCIONES DE CONTACTO CON SELPER
DIRECOES DE CONTATO COM SELPER

SELPER CONTACT ADDRESSES

DIRECTORIO CENTRAL SELPER. SEDE BRASIL (1986-1989)

Dr, ROBERTO P!HEIM DA CUNHA
Presidente SELPE

Direcior Sumvrmrmnln Remabo
Inslitlulo de Pesquisas Espacials (INPE)

A, dos Astronauias 1758, C.P. 515, 5a0 José dos Campos, 5P,

Brasil.

Telelone: (7123) 228077, Telex: (0423) 3530 iNPE BR

Ing. PAULO CESAR GURGEL DE ALBUQUERQUE

Secrelanio General SELPER
Insiitulo de Pesquisas Espacials (INPE)

ETELVINA RENO DIAS ARBEX
Tesorera ELPER

Instiiulo de Pesquisas Espacials
(INPE)

ng, MAURICIO ARAYA FIGUERDA

Vice-Presidente y Director Edilorial SELPER

Presidente Madoro 795 (Nufoa), Santiago, Chile

Teldfono: (0562) BEET583. Télox: 240501 BOOTH CL. Fax: 0056-

2-6981474

Dr. PAULO ROBERTO MARTINI

Yice-Presidenie SELPER

institulo de Pesquisas Espaciais (INPE)

Ing. MIGUEL SANCHEZ-PENA

Vice-Presidenie SELPER

Paunero 1821, (1640) Martinez. Buenos Alnes,

Argentina. Teléfono: (0541) 7A23418, Télew: (0541) 24037
AGEZA

CAPITULOS NACIONALES SELPER - COORDENAGOES NACIONAIS SELPER .

CAPITULOS CONSTITUIDOS

ARGENTINA:

Dra. Nalalls Marienko. Coordinadora
Macional, Comiskon Naclonal de
Investigaciones Espaciabes (CHIE). Cenlro
de Teteobservaclon. Av. Libedador 1513
{1638} Vicere Lopez. Buenos Alres,
Argentina, Teldlono: [D541) 78S DESZ - TES 0358,
Télaoc 17511 LANEA AR

BRASIL:

Dr. Plsciding Machsdo Fagundes,
Coordenador Macional. Sociedade Brasilein de
Canogalis {(SBC). Av. Pres. Wilson, 21078
andar, Caslelo, Rio de Janewo, R, Brasd,
Talelone: [021) 240-8801,

CHILE:

Sr. Roberto Richardson V. , Coondinador Nacional
-Serviced Aerofotograméinioo (SAF), Foerma Adrea
de Chide. Caxilla 67, Arropuenio Los Cermillos.
Santlago, Chike. Fosoc S572003

AT The: 20996 SAFCH.

COLOMBLA:

Ing. Luis Carios Molina, Coordinador Nacional
Presidents Sociedad Colomblana de
Fotogramelria, Foloinisrpreiacidn y Bensores
Hamaloa, Sub-Director Téonico Centro Inter-

A o de Foloirtemielacidn (CIAF), Catrern
3047 A 5T, Bogoti, Colombéa. Teléfona:
2680106, Talex: 45658 OMOPT CO.

EGUADOR:

Ing. Patricio Toledo, Coordinndar Mackonal [P
CURSEN., Paz y Mifko s/n, Edificio 1L.G.M., P.O.
Baox 8216, Oullo, Ecundar, Telblonn: S45000.
Télew: 2776 CLIRSEN ED.

MEXICO:

Dr. Romin Alvarez. Cocrdinador Nacional.
Inalifuio de Investigacionos do Mabermdticas
Aplicndan (IIMAS). Uinkersidad Nackonal
Autbnoma de México (UNAMY, . Instituios, C.U,
04510 Coyoncin. México DUF,, México, F;
BANTEIE, Talae 17BOTET IEESME,

PERL:

Ing. Walter Danjoy, Coordinador Nacional,
Direcior de Parcepcidn Remata, Dficina Nacional
de Evaluacion de Recumos Nalurakes [ONERN),

Calte 17 N® D85, Lubs, [ Makoernz, Dan sldre.
Lima, Peni. Toléfono: 414608,

CAPITULOS EN FORMACION
BOLIVIA:
ing. Rend v, H., Coongsnador Nacional

1P Direcior Caniro Imastigacicnas Aplicadns de
Belhviano [GEOBOL), P.O. Box 2729, La Paz,
Bolhin. Teldfona: 370268,

COATA RICA:

Lig. Carlon Elizonda 8., Coordinadar Nacional
). Instiluts Geogrélico Macional, Apido, Postl
2272, 1000 Ban Josd, Costa Rica, Telélono:
265415, Télew: 2483 MOP.

EL SALVADOR:

Ing. Jorge Garcia Excobar, Coordinador
Nacional {F). Ministerio de Agricultum y
Ganaderin. Aep. Loa Rosales P, 2 N¥ 14-C San
Sahador, El Bahmdor,

GUATEMALA:

Ing. Carlos Lammerhofier A., Coordinador
MNacional [P). Superdsor Tacnico, Instilule
Geografico Milllar, Avenida Las Amdricas 578,
Lona 13 Ciudad de Gualemaln, Gualemaln,

PANAMA:

Prod. Molsda Solanilla, Coordinador Naclonal
[F). Escuels de Geografia, Faculiad de Filosolia,
Letms y Educaciin, Universided de Pannmb.
Chugad de Panamé, Panamé

REP. DOMINICAMA:

Ing. Orisndo Adams |. Coordinadaor Macional
{F}. inatiuto Geogrilico Universilana, Calie EI
Vergel 57, Santo Domingo, Rep. Dominicana.
Tebélona: BMT2023.

URUGUAY:

Ing. Alvaro Califra Sanguinetl, Cooedinmdor
Macional (7). Direccion de Suslos del Ministerio
de Agriculiura y Pesca. Ay, E. Gerndn 456 P.O,
Bon 140050, Telobono: JETORT. Talex: MAH
B503 Consiliuyenis 1478,

VEMEZIUELA:
Dr, Farnando SBussch, Coordinador Nacional
{F]. Secretario Nacional de la Sociedad

Vanarolana da Fotegrameairia, Parmepchin
Ramola y Folointerpretacidn, Fundacidn inafiiute
de Ingenieda. Apartado 40,200, Coaracas 1040-8,
Venezusla, Teldlona: 572 4320. Télex: 21685

IMIMG,

CAPITULOS ESPECIALES
ALEMANIA:

Esth on proparacisn de prog de

mup-ru;lﬂrn erire Revsla SELPER ¥ AFA,

CANADA:

Ing. Fritx Paul Du Bols. DATACAP, 220 Laurier
e, W, Sulte 8O0, Cttavwa, ONT KIPSZ9,

Canadh F: (A13) 230 K343 Téew 043.445) Fa:
[B13) 238-8378.

ESPARA:

Dr. Juan Maria Clenaros 8., Jele Seccidn
Irnvrstigacion, instilulo Neclonal de Hﬂmu}qﬂl‘m
Minisberio de Transpories, Turisma y
Comunicacionss de Espafin. Apariado Postal
288, Cludnd Universiiania, Maddd-3. Espa’ia.
Taldlona: 244 3500, Télew: 22427 LEMMC,

EUA:

Dr. Luis Bartoluocl, Mid Amanca Remaois
Sansing Ceander (MARC) Mustray Sinte Unharaity.
Munay, Kenlucky 42071, LLS.A. Tebblono: 502
TH2 2881,

FRANCIA:

Or, Joan-Lue Devynok. Cenre Nalional &'
Eludes Spaiiales {CNES). Chel Dpt. Coopération
ol Dévelapamant. 2, Plazs Mautss Quentin,
TE030 Panis Cedex 01, Francin. Tebac 214674 F
CHNESP. Toléfono: 45087568,

HOLANDA:

Dasde hace veinte afos Holands apoys |8
formacion de profesionales iDeroamencanos o
traed de IGAD {ex-ClAF), Colomibin

PORTUGAL:
Actiunimants on formackin,



SELPER T e e e e 3

PRESENTACION

Este ejemplar de la Revista SELPER forma parte dea
una serie de cuatro (4) nimeros que han sido lanza-
dos, con gran esfuerzo, en un Plan Editorial de
Emergencia, destinado a recuperar la continuidad
editorial de nuestra Socledad, iniciada durante la
Sede de SELPER en Chile EBB&BE}, la que, lamenta-
blemeanta motivos de fuerza mayor, no se pudo
seguir en la forma en que hubiésemos deseatlo. Es
asi como se han lanzado nimeros especiales fecha-
dos simbélicamente como Septiembre 1986, Sep-
tiembre 1987, Septiembre 1988 v Septiembre 1989,
para representar la continuidad en esos anos y co-
menzar a publicar normalmente en 1990, Dado que
son Revistas editadas con posterioridad (Septiembre
1989, fecha de materializacion del Plan Editorial de
Emergencia), no se han incluido Secciones de Noti-
cias ni Actividades Iberoamericanas e Internaciona-
les, las que si aparecerdn en los nimeros regulares
que seran publicados durante 1990 en forma semas-
tral y, si el apoyo iberoamericanc & intermnacional es
adecuado, an forma trimestral,

Los ariculos técnicos seleccionados para la Revis-
ta SELPER 1988, corresponden a trabajos presenta-
dos en el Seminario de Geologia Regional co-organi-
zado por la Unidn Internacional de Ciencias Geologi-
cas tlﬂ%SL UNESCO, SELPER y el Instituto de Pes-

uisas Espaciais (INPE) de Brasil (Sao José dos
ampos, 5P, Brasil, Diciembre 1 . La continua-
cién de estos articulos técnicos conforman la parte

medular de la Revista SELPER 1987. Para la Revista
SELPER 1988 se ha seleccionado un importante y
completo articulo del Dr. J Lira (Universidad
Nacional Auténoma de México, UNAM), sobre Carac-
terizacion Matematica de Imagenes Digitales, el que
se ha creido conveniente complementar con un resu-
mido ]Darn ejemplificador trabajo del Ing. Marcelo
Campi (Comisién Nacional de Investigaciones Espa-
ciales de Argertina, CNIE), destinado a profesionales
no tan especializados, Finalmente, para la Revista
SELPER 1883, se continud con el siguiente capitulo
ascrito por el Dr. Jorge Lira (UNAM), sobre Transfor-
maciones Reversibles y Realces Globales, Espera-
MOos gue estos temnas sean de interés y recibir a futuro,
para las préximas Revistas SELPER, otras valiosas
contribuciones de la comunidad profesional latinoa-
mericana y mundial,

Probablamente llamea la atencién el por qué de aste
asfuerzo y la oportunidad en que éste se materializa,
Las razones son profundas y constituyen un compro-
miso de honor, da continuidad y constante perfeccio-
namiento da las actividades de SELPER a lo largo de
larotacion desus Sedes, Durante laSede de SELPER
en Brasil (1986-83), se obtuvieron inmensos logrosen
ampliar la cooperacion internacional, organizacion
de Simposios Latinoamericanos en diversos paises
de Nuestra América en coordinacion con la Sede
SELPER en Brasil, reconocimientos internacionales
hacia nuestra Sociedad y diversas actividades de
apoyo dentro vy fuera de Ibercamérica. Todo ello
demuestra la madurez y consolidacion que ha logra-
do SELPER. Lamentablemente, por razones de fuer-
za mayor, no fue posible reforzar la actividad editorial
de SELPER.

Conscientes de laimportancia que tienen las Publi-
cacionas como agentes de comunicacidn y perfec-
cionamiento permanente de nuestros Socios, ya que
no as posible para todos participar en los diversos
Cursos de Perfeccionamiento, Seminarics, Simpo-

sios y otras actividades organizadas o co-patrocina-
das por SELPER y, con la misma vision y generosidad
con que laSede SELPER Brasil abordd la realizacion
e Reunionas Plenarias y Simposios Latinoamerica-
nos fuera de su pais, también ha existido una apertura
para realizar un Plan Editorial a mas largo plazo,
solicitando y traspasando importantes responsabili-
dades al Comité Editorial gue tantos éxitos logrd
durante la Sede de SELPER en Chile. Elio, sumado a
un representativo Comité de Expertos y de Arbitraje a
nivel latinoamericano, compuestos por profesionales
de probada excelenciay dedicacidn a SELPER, junto
a la esperada decisién de las futuras Sedes de conti-
nuar con un Comité Editorial més estable -indepen-
dientemente de |a rotacion de éstas- debera permitir
lograr la tan ansiada continuidad editorial gue tanto
necesita nuestra Sociedad para fortalecer y multipli-
car alin mas los exitos cosachacdos en todos estos
anos, desde sus inicios en Ecuador, pasando por
Chile, Brasil, Argentina y posteriormente otros paises
hermanos.
Deseamos agradecer |a valiosa colaboracion presta-
da por los diversos Socios e Instituciones de los
Capitulos Nacionales SELPER, en paricular los de
Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Ecuador, México,
E&rg y ol&us pa:‘sas hermanos de América de‘;ﬂ Sury
mérica Central, sin cuyo a rticipaci ar-
manente, SELPER mvﬁub?:svg gigg ung realidad.
Ilgualmente, alos Socios, Instituciones y Empresas de
los Capitulos Honorarios de Alemania, Canadé,
Espana, EE.UL., Francia, Holanda y Portugal. Igual-
mente, a las organizacicnes internacionales como la
encia Espacial Europea (ESA), Maciones Unidas
(ONU), IUGS, COSPAR /ICSU y otras, que tan decisi-
vamente también han aportado a los logros de SEL-
PER. Finalmente, para la realizacién de este Plan
Editorial de Emargancia, vayan nuestros sinceros
reconccimientos al Comité de Publicaciones SEL-
PER Chile, Editorial Universitaria, Impresora América
¥, por supuesto, al Instituto Geografico Militar (IGM)
de Chile -en especial a su Director, Brigadier Don
Roberta Castillo Viel, subdiractor Técnico; TCL Lauta-
ro Rivas, TCL Sergio Matus y MY. Mario Molina, pues
esa colaboracion sera vital para consolidar este Plan
Editorial a largo plazo de SELPER,

De esta forma, es un gran orgullo para la Sede
SELPER Brasil poder entregar una situacién Editorial
al dia al término de su gestion; para SELPER Chile, un
gran honor poder continuar contribuyendo en forma
tan decisiva a la mayor consolidacion de SELPER,; y,
para SELPER Argentina, una gran satisfaccion y un
desafic el poder continuar avanzando cada vez més
en astas actividades en beneficio de SELPER y sus

ideales de cooperacitny hermandad iberoamenicana
y universal.

Dr. ROBERTO PEREIRA DA CUNHA
Presidente de SELPER

Sede SELPER Brasil (1986-1984)
PROF. MAURICIO ARAYA-FIGUERDA
Vice-Presidente (Ecuador, 1980-83)
Prasidente (Chike, 1583-86)
Vice-Prosidente y Direcior Ecitorial
Sede SELPER Brasil (1555-89)

ing. MIGUEL SANCHEZ-PERA
Vice-Presidente SELPER

Sedo SELPER Brasil (1986-83)
Presidents Comité Organdzador

Sede SELPER Argentina (1989-91)



EDITORIAL

This issue, that is part of a series offour (4) SELPER
Reviews, constitutes a great effort to continue with the
Editorial Programme that was begun by SELPER-
Chile during 1983-86. Unfortunataly and due to seris
ous problems, this could not be continued, Because
of this, we are publishing now these special editions
which will represent the continuity along years 1986-
1989. These Issues have been symboliically dated
September 1986, September 1987, September 1988
and September 1989, Due to the fact that these Re-
views were edited in September 1889 (date of the
materialization of this Emergency Editorial Plan), nei-
ther international and |bercamerican Activities nor
News were included, These Activities and News are
going to appear in the normal sections in the regular
issuas which will be published during 1990, every six
months but if the lberomerican and International
support is suitable, SELPER Review will be published
quarterly,

The technical papers selected for SELPER Review
1986, come from the Seminar on Regional Geology,
coorganized by International Union of Geological
Sciences (IUGS), UNESCO, SELPER and INPE
(Brasilian Space Research Institute), held in Sao Jose
dos Campos, Brazil, on December 1985. SELPER
Review 1987 was shaped with most of these papers
available at the Editorial Committes. An important
paper about Mathematical Characterization of Digital
Images by Dr. Jorge Lira (UNAM, National University
of Maxicu);makas ELPER Review 1988 together with
a summarized paper by Eng. Marcelo Campi (CNIE,
Argentinian Space Research Commission). Finally,
SELPER Review 1983 contains the next chapter writ-
ten by Dr, Jorge Lira (UNAM) about Reversible Trans-
formations and Global Enhancementes, We hope
these papers will be of interest and hope to receive
mere contributions for the next SELPER Reviews from
Latin American and worldwide community in the next
future.

The reasons to do this Emergency Editorial Plan, at
this time, constitute a commitment and a constant
improvement in the activities of SELPER all along the
rotation of its Seats. In Brazil (during 1986-89),
SELPER got a lot of achievements in the international
opening and coorganization of Latin-American Sym-
posia -which took place in different Latin American
countries. Our Society also received additional inter-
national recognition, as well as international support.
The above showed that our Society had reached an
important consolidation and maturity. In spite of this it
was, unfortunately, not possible for our Soclety to
reinforce SELPER's Editing activities,

Aware of the importance that these publications
have as agents of communication and constant tool of
improvement for cur members, since itis not possible
for all of them to take part in the different training
COurses, seminars, symposia or anyother activities
which are organized or co-sponsored by SELPER
and, with the same view and generosity which
SELPER/Brazil organized Plenary Meetings and
Latin-American Symposia with abroad, there has also
existed the same will to accept and to create a long-
term Edition Program by applying and transfering

Sepliembre 1988 SELPER

important and significant responsibilities to the Edit-
ing Committea that had so successful participation at
the SELPER Seat in Chile (1983-88). All this, plus the
imu&rﬁun of both a Specialists Committes and Rofe-
ree mittee that are constituted by professionals of
high excellence and devotion to SELPER, together
with the expected decission of the future SELPER
Seats in order to continue working with a more perma-
nent Editing Committee that is not going to be affected
by SELPER Seats rotation, we hopa that it will allow to
get the so expected editing continuity that our society
needs to reinforce and multiply even more the
achievements got in the past, since its begining in
Ecuador, going through Chile, Brazil, Argentina and
cther brother countries in the near future.

We also want to thank the valuable cooperation

iven by the different members of SELPER and the
institutions where the National Chapters of SELPER
worked, specially those from Argentina, Brazil, Chile,
Colombia, Ecuador, México, Perd and other brother
countries of South America and Central America,
whose suppon and cooperation and permanent par-
ticipation were fundamental for the creation and exis-
tence of SELPER. We also want to thank to all the
Members, Enterprises and Institutions ofthe SELPER
Honorary Chapters, specially those of Canada,
France, Germany, Holland, Portugal, Spain and
U.8.A. Also to those international organizations like
European Space Agency (ESA), United Mations,
UGS, COSPAR/ICSU and others who have been so
decisive for SELPER success, Last but no least, we
want to thank the valuable support given by the
SELPER-Chile Editing Committes, Editorial Universi-
taria, Impresora América and Instituto Geogréafico
Militar (IGM) fram Chile - specially to its Director,
Brigadier General Mr. Roberto Castillo V.; Technical
Subdirector, LTC Lautaro Rivas; LTC Sergio Matus
and MY, Maric Molinawhose colaboration will be af
real imponance to perform this SELPER's long-term
Edition Programme,

In this way, it is a real proud for SELPER-Brazil to
offer an updated edition programm at the end of its
mandate; it is a real proud for SELPER-Chile to con-
tinue contributing in such a decisive wayto the greater
consolidation of SELPER,; it is a real challenge and
satisfaction for SELPER ina to continue im-
proving these activities for the benefit of SELPER and
its important aims of Iberoamerican and Universal
brotherhood and cooperation.

Dr. ROBERTO PEREIRA DA CUNHA
President of SELPER

SELPER Seat Brazil

(1986-1989)

Prof. MAURICIO ARAYA-FIGUEROA
Vice-President (Ecuador, 1 )
President (Chile, 1983-86]
Vice-President and Editing Director
SELPER Seat Brazil (1985-89)

ing. MIGUEL SANCHEZ-PERA
Vice-President of SELPER

SELPER Seal Brazil (1986-89)
Prasident of Organizing Commities
SELPER Seat Argentina (1885-91)



SELPER B e = ] 5

ANTECEDENTES
DE SELPER

LaScciedad de Especialistas Latinoamericanos en
Percapcidn Remota (SELPER) es una organizacian
Técnico-Cientifica sin fines de lucro. Los principales
objetivos de SELPER son promover el perfecciona-
miento de sus asociados y apoyar la cooperacion
eficaz entre diferentes paises, con |a finalidad de
aprovechar al méximo la capacidad existente eincen-
tivar la integracién entre los mismos a través de la
Cienciay la Tecnclogia. Estos objetivos permiten una
integracién a nivel nacional, regional continental e
inter-regional (Intercontinental) uniendo naciones
con problemas similares.

SELPER fue creada en Quito, Ecuador, en noviam-
bre de 1980, durante la Primera Reunidn de Especia-
listas en Percepcién Remota. En este sentido fue
cumplida una aspiracion de profesionales latinoame-
ricanos, los cuales no contaban conuna organizacion
para el desarrollo de programas de integracion y
cooperacidn en América Latina. Esta integracidn, ori-
ginalmente a nivel individual, fue extendida a nivel
institucional y hoy varias organizaciones internacio-
nales participan directa o indirectamente de las activi-
dades de SELPER,

Para minimizar costos y para facilitar decisiones, la
erganizaciin adrminstiativa de SELPER a3 iy sim-
EIB’: (a) Un Consejo Central formado gcr Ercfesiuqa—

s del pals designado comao sede de SELPER (perio-
do normal de dos afios) el cual toma las decisiones
ejecutivas, llevando en cuenta el mayor baneficio da
la sociedad y sus ideas. (b) Coordinadores naciona-
les, formados por profesionales de cada pais y repre-
sentada por un Coordinador Nacional gue coordina
las actividades de SELPER a nivel de su pais y
transmita las aspiracionas de sus miembros a la Sede
Central de SELFER ‘Ifo durante las Reuniones Plena-
riasde SELPER. (c) Asamblea General, es organizada
durante las reuniones plenarias de SELPER y esta
compuesta por socios o sus representantes (Coordi-
nadores MNacionales).

La afiliacién a SELPER incluye tres categorias prin-
cipales: a) Socio Individual, normalmente profesiona-
las con actividad en percepcién remota; b) Socio
Institucional, nermalmente organizaciones sin fines
delucro como Universidades u otras; ¢) Socios Patro-
cinadores, normalmente organizaciones comerciales
que dasean cooperar con SELPER.

La Sede de SELPER es rotativa y se ha ubicado en
Ecuador (1980-83), Chile :193336{ Brasil (1986-89) y
grdximameme Argentina (1989-91) y Perd (1991-83).

ELPER realiza o co-patrocina Cursos, Seminarios,
Simposios y otros eventos, destacando las Reunic-
nes Plenarias asociadas con Simposios de cardcter
continental, las que se han desarrollado en Ecuador

1980 y 1982), Chile (1983 y 1984), Canad4 (1985),

rasil (1986), Colombia (1987), México (1988), Argen-
tina (1989) y al cumplirse diez (10) afos de SELPER,
Ecuador (1990). LaSociedad realiza diversas publica-
ciones, como Memaorias Anuales {(corr ndientesa
cada Reunidn Plenaria y Simposio asociado), Calen-
darios Técnicos o Almanaques (anual o bianual),
Revista Técnica (normalmente semestral o trimestral)
y otras publicaciones especiales ocasionales.

SELPER
ANTECEDENTS

The Society of Latin American Specialists on Re-
mote Sensing (SELPER) is a technical scientific and
non remunerative Society, which is aimed at the
achievemant of the steadfast professional improve-
mant of its members and promaoting or supporing the
effective cooperation among different countries, in
order to take advantage of the existing capacities to
the extreme limit and fo integrate the countries one to
each other by means of science and technology.
These purposes are looking for an integration to Na-
tional, Regional, Continental and inter-regional level,
joining in this way nations having similar problems.

SELPER was created in Quito, Ecuador, on novem-
ber 1980, during the first meeting of Latin American
Specialists on Remote Sensing. In this sense and old
dream was performed by professionals of the region
who did nol have an organization to develop effi-
ciently, programs of integration and cooperation in
iberoamerica. This integration, atthe begining, was to
an individual level, being afterly extended to Institu-
tional lavel by which several International Organiza-
tions are participating ofthe SELPER Activities directly
or indarecthy.

In order to reduce the administrations costs, and to
enable the decisions, the SELPER administrative
organization s very simple: a) Main board which is
formed by professionals belonging to the SELPER
Seat Country. (Normal time-period of two years). The
Directory takes the executive decisions taking into
account the best benefit of the Sociaty and its ideals.
b) National Chapters formed by professionals in every
country have a representative that is the National
Coordinator which coordinates the SELPER activities
to national level besides transmiting the aspirations of
tha members (Nationals) to the SELPER Central Seat
or during the SELPER Plenary Meeting.(c) General
Assemblywhich is constituted or organized duringthe
SELPER Plenary Meatings, is by Members of SELPER
or its represantativas (National Coordinators),

Thera are three main differant categories for
SELPER affiliation: a) Individual Member, usually
professionals having activities on remote sensing, b)
Institutional Member, usually entities having non
remunerative purpose like Universities and others; c)
Sponsor Member, usually companies or ather institu-
tions who wish to cooperate with SELPER.

SELPER Central Seat normally rotates Mrgtum
years: Ecuador (1980-83), Chile (1583-85), Brazil
(1986-83) and Argentina (19839-91) and Peru (1291-
93} in tha next future. SELPER organizes or co-spon-
sor Coursas, Seminars, Symposia and other events,
being the most relevants the Plenary Meeting and
associated Symposia; Ecuador (1980 and 1982),
Chile (1983 and 1984), Canada (1985), Brasil (1986},
Colombia (1887), Mexico (1588), Argentina (1989)
and Ecuador (1990) to celebrate the Tenth Aniversary
of SELPER. The Society publishes Annual Proceed-
ings {related to Plenary Meetings and associated
Symposia), Technical Calendar, (annually or every
two years), Technical Review (usually avery six
moenths or quarterly) and other special documents or
books.
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ACTIVIDADES LATINOAMERICANAS
ACTIVIDADES INTERNACIONALES

Estas secciones seran incluidas en los nimeros regulares de la Revista SELPER, a publicarse en 1930.
Por ahora, conozecamos algo del Centro de Levantamientos Integrados de Recursos Naturales por
Sensores Remotos (CLIRSEN) del Ecuador, Primera Sede Histérica de SELPER {1980-1983). Actualmenta
CLIRSEN esta ampliando su capacidad de recepcién y procesamiento para los satélites Landsat (MSS y
TM}, SPOT, ERS-1 y satélites meteorolégicos.

CENTRO DE LEVANTAMIENTOS INTEGRADOS DE
RECURS0S NATURALES POR SENSORES REMOTOS

PAZ ¥ MIRO 5/N, EDIFICIO IGM. APARTADO B216.
QUITO, ECUADOR. TEL: 540-585. TLX: 277% CLIRSEN.

Etiiscd

Ampliacion de la Estacion del
Cotopaxi para Recepcidn y
Procesamiento de Datos

CL IKSEN :

!

!

{ PRIMERA SEDE SELPER | LANDSAT TM

-1 198051983 / ey

\ . ERS-1

\- GOES
i TIROS

AREA DE COBERTURA
DE LA
ESTACION DEL COTOPAX)

CLIRSEN e IGM del Ecuador: Sede de la Primera Reunidn que
dio nacimiento a SELPER, Quito, Ecuador, 24-27 Noviembre 1980.
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CARACTERIZACION MATEMATICA

L

de Imagenes.

DE IMAGENES DIGITALES

Dr. Jorge Lira

Unidad de Percepeicn Remata. Instituto de Geaffsica,
Universidad Nacional Autdnona de Méxdea {UNAM).
AP 22-560. Deleg, Tlalpan, 14000 México D.F. MEXTCO

Resumen

Se entrega una completa revision sobre este tema, que constituye el
quinto Capitulo del libro “Introduccién al Procesamiento Digital de
Imagenes", del mismo autor. Para un mejor tratamiento del tema, éste
se ha subdividido en: 5.0. Prologo; 5.1. Consideraciones Generales;
5.2. Proceso de Medida sobre un CIV; 5.3. Teorema de Muestreo; 5.4.
Operadores de Caplura de una Escena; 5.5. Caracterizacién
Estocastica de unalmagen Multiespectral; 5.6. Referencias. Las Tablas
y Figuras se han intercalado en el texto, el que ha mantenido su
numeracion original, pues es laintencion publicar otros Capitulos sobre
eltemade modo que sea posible, através de la Revista SELPER, contar
con la coleccion completa (o al menos de los temas mas especificos) de
este libro, lo que ocurrira de acuerdo a la receptividad que esta idea
pueda tener entre los lectores de la Revista SELPER.

PROLOGO

as sondas espaciales enviadas a
capturar datos de los cuerpos que
farman nueetro gistema eolar mar
can una pauta blen definida en el
dasarrolio del Procesamiento Digital
La enorme cantidad de medidas

hechas a distancias relativamenta cercanas a la

supearficie de

planetas y satélites mostraron el

potencial dela coleccion de datos en forma de image-
nes. Debido a esto y hace ya mas de guince anos, se
decidié que éstas bien podrian ser procesadas digl
talmente por computadora, Ahora existen mas de
150.000 imagenes digitales del sistema solar que han
revelado detalles insospechados y sorprendentes de
la evolucién del canjunto sol-planstas-satélites-aste-
roides. En la actualidad no es posible concebir las
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ciencias planetarias sin el procesamiento digital de
imagenes, come tampoco es factible pensar en la
metecrologia o la Percepcidn Remota, aplicadas ala
prospeccion geofisica, sin el concurso del procesa-
miento de imagenes.

El analisis de imagenes se emplea en muchas
areas del conocimiento cientifico y su uso es en
verdad creciente. En fisica, las imagenes del micros-
copio electrdnico son estudiadas para obtener las
propiedades de la superficie de un sdlido, La morfo-
logia de fagocitos es determinada en Biomedicina al
emplear imagenes del microscopio Gptico. Las fisu-
ras, defectos e inhomogeneidades de una cierta pie-
zamanufacturada en una fabrica, pueden ser aprecia-
das manejando convenientemente la neutrografia
correspondienta adicha pieza, Ahoraen Medicina, es
posible realzar en color una radiografia digital con el
objeto de apreciar con mayor facilidad tumores y
otros problemas en al paciente respective. Muchas
aplicaciones mas del procesamiento de imagenes
existen en diversas areas de la investigacion experi-
mental tales como: Ingenieria de Suelos, Arqueciogia
y Astrofisica,

No puede verse una imagen digital como simple-
mente una coleccién de numeros arreglados en for-
ma matricial, esto seria empobrecer su enorme po-
tencial. Unaimagen no es nada més una coleccién bi-
dimensional de datos, sino mas bien la distribucién
espacial de |a respuesta espectral de los elementos
que compaenen la escena, entendidndose por res-
puesta espectral ala variacion de intensidad de ener-
glaradiante en funcion de la longitud de onda de esta
radiacién. Recordemos gue adn la radiacidn corpus-
cular tiene una longitud de onda asociada. Las grafi-
cas sonunasubclase deimagenesy pueden conside-
rarse también como una distribucién espacial del
valor de una cierta propiedad de un sistema que
puede o no tener un significado fisico inmediato. Las
imagenes tienen una propiedad de conjunto que se
refiere a lainterrelacion que existe entre los elementos
de la escena, siendo esta interrelacion depeandiente
del sistema fisico u objeto matemético que astemos
estudiando. En otras palabras, una imagen es una
colesccion de objetos y regiones aunada a lainterrela-
cién que existe entre ellos, Esto implica un gran
potencial de informacién que demanda de avanza-
das técnicas matematicas y computacionales para
facilitar el camino del modelaje referido al comporta-
miento del sistema bajo estudio.

Para analizar una imagen se requiers, cOMo &8
menciona en el parrafo anterior, del més avanzado
conacimiento cientifico an fisica, matematicas y com-
putacién. Enla presente obrase ha dividido el andlisis
de una imagen en dos grandes ramas: El Procesa-
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miento de Imagenes y el Reconocimiento de Patro-
nes de las mismas, aqul se estudia dnicamenta la
primera rama. La primera de éstas, se entienda aqui
comeo un conjunto bien definide v clasificado de
realces, que dejan lista la imagen para una descrip-
cidn matematica de las reglones que la componen.
Las regiones estan formadas a su vez por patrones
@spaciales y espectrales, de tal forma que al recono-
car estos patrones por medio de modelos matemati-
cas, implica la descripcién de las regiones que for-
man una imagen. En otras palabras, reconocer un
patrén requiere primero de su manifestacién evidente
por medio de un procesamiento bien definido a la
imagen y, segundo, de una descripcién cuantitativa
de sus propiedades morfoldgicas y estadisticas.

En los primeros cuatre capitulos, que constituyen
una narracion y un analisis de los aspectos generales
de una imagen digital, se introduce al lector a los
slemeantos y estructuras que componen una imagen.
Para aguel que desee estudiar estos conceptos,
puede consultar el libro: La Percepcién Remota, del
misma autor. Debido a que existe este libro, no se ha
considerado necesario publicar primero los mencio-
nados capitulos, por lo que la presente publicacién
constituye la muestra inicial del material que compo-
ne el libro: "'Introduccién al Procesamiento Digital de
Imagenes”, qua slabora actualmente el autor; los
ofros capitulos serdn publicados subsecuentementa
con la intencién de recibir los comentarios y su-
gerencias dela comunidad y lograr asi un manuscrito
final da alta calidad. Por el momento no se incluyen
imagenss, pues &0 alevaria anormeanente 108 cos-
tos de edicion; en laversion final seincluiran ejercicios
y fotografias ilustrando los diversos conceptos y
procesos que se discuten agul. Las referencias sa han
incluido en el trabajo por medic de ndmeros de
formato pequeno a manera de supraindices al texto.

El material que se presenta aqui ha sido desarrolla-
do durante mis anos de impartir 8l curso: Procesa-
miento Digital de Imégenas y Reconocimiento de
Patrones, de la Maestria de Computacitn del IIMAS-
CCH. El apoyo que he recibido de la coordinacion de
esta maestria ha sido constante y mis alumnos me
han ayudado a depurar parte de lo gue se discute
aqui; estoy agradecido por esto, Se hace énfasis en
aplicaciones del procesamiento de iméagenes de sa-
télite (Percepcién Remota) pues ésta ha sido el &rea
principal de investigacidn del autor. Sin embargo, los
conceptos y métodos desarrcllados son de alcance
general. El procesamiento digital de imagenes es
cada vez mas empleado en universidades, institutos
de investigacién, industrias, hospitales y tecnoldgi-
cos, por o que aspero y desec que esta obra sea de
utilidad e interés para la comunidad dedicada al
andlisis de Imagenas.
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5. 1.- CARACTERIZACION MATEMATICA
DE IMAGENES

MULTIESPECTRALES

La cuantificacién de la informacién multiespectral
establece las bases para la modelacién del sistema
fisico bajo estudio y deja el camino abierto a nuevas
técnicas de anélisis de imagenes digitales per medio
de algortmos computacionales.

5.1.1. Considaraciones Generales

Enfrente de una pantalla de desplisgue blanco y
negra, se encuentra 'n radiélogo estudiando una
radiografia de un posible tumor cancerigeno, con
base en la interpretacién que é| haga de esta informa-
cidn, se decidird si se procede a una intervencidn
quirdrgica o no. La decisién sin embargo se presenta
dificil pues la radiografia tiene poco contraste y e falta
definicidn. Un fisico estd analizando las primeras
fotografias de un plasma generado por un reactor
nuclear de fusion, el clentifico cree observar las ines-
tabilidades pradichas por la tecria da la fusidn nu-
clear, desaforiunadamente, estos datos estan conta-
minados por el ruido inherente al arreglo experimen-
tal correspondiente y por o delicado de las medidas
hechas, de aqul gue sa complique a intarpretacidn
gue el fisico desea hacer de tal reaccién termonu-
clear. Un ingenierc del departamento de sanidad
ambiental se encuentra cbservando las sutiles trazas
de contaminacion aparentemente presentes en una
fotografia aérea de un rio y se pregunta qué transfor-
maciones podra aplicar a sus datos para hacer evi-
dente aste problema de contaminacion y podear tomar
atiempo las decisiones correctas. Sobre la pantalla
detelevisidn a color de alta resolucidn se ven sorpren-
dentas la primeras imagenes enviadas por el Voya-
ger-2, en donde se aprecian por primera vez los
acercamientos a mundos distantes de nuestro siste-
ma solar. Las imagenes no obstante son débiles y los
cientificos que las estudian dudan de algunos deta-
lles, pues bien saben que el medio interplanetario
pudo haber distorsionado significativamente lo gue

estan viendo en |a pantaila. Un grupo de gedlogos
esta tratando de dilucidar el patrdn de lineamientos
observables en una imagen producida por el barre-
dor multiespectral del Landsat-5, ya que la evolucién
tectdnica de la zona estd ligada a los fracturamientos
y fallamiantos que constituyean el patrdn de lineamian-
tos, aungue si bien éstos se encuentran enmascara-
dos en algunas partes del drea cubierta por faimagen
satelitaria. Un biomédico de un centro de salud
comienza a comprender la evolucion morfolégica de
un grupe de edlulas infectadas, el patrén espacial que
forman los pseuddpodos de dichas células no se
observan del todo bien a través del microscopio, por
lo que el investigador biomédico requiere de més y
mejores datos para eliminar las ambigledades en su
interpratacion del fenémeno infeccioso.

En todos los eventos arriba indicados, donde se
describen diferentes situaciones en la investigacidn
axperimental, queda patente una probleméatica co-
min: asaber, la caracterizacion matematica de datos
de naturaleza bi-dimensional y el analisis e interprata-
cién de los mismos. Para detallar esta problemética
no olvidemos que en la generacidon vy andlisis da
imagenes multiespectrales, estamos hablando de
hecho del disefio y la realizacién de un experimento
bajo condiciones controladas y que an este expari-
mento estamos intentando medir un conjunto selecto
de variables de estado que describen la situacién en
la que se encuantra un sisterna fisico que deseamos
estudiar. Ademas, el rango de medidas para dichas
variables se encuentra también preestablecido, detal
forma, entonces, que [os datos que esperamos como
resultado dela ejecucion del experimento se encuen-
tran bien definidos, en principio, en forma de una
imagen multiespectral,

Ahora bien, consideremos el siguiente esquema
metodolégico en el estudio de un sistama fisico.(Fig.
5.1).

Podemos apreciar en este esquema, qua en un
proceso de retroalimentacion, el componamiento del
sistemna fisico as estudiado a través del andlisis de la
imagen multiespectral resultante del experimento, y

t_ Modelo del

Sistema Dispositive _ Imagen Andlisis
fisico(1D) T Escena SENSOTr multiespectral de la
+ 4 2 imagen
Comparacidn Fenomeno de
degradacidn

Integracidén de la

sistema fisico

de daftos bi-dimensionales multiespectrales.

Fig. 5.1 Esquema metodolégico de estudio e interpretacidn de un sistema fisico por medio del analisis

informacidn resultante




que este analisis interpretado correctaments, sienta
las bases para generar un modelo del funcionamiento
de dicho sistema fisico, Comola comparacién de este
modelo o simplificacion del “mundo real” es factible
por métodos cuantitativos, podemos entonces deter-
minar el grado de adecuacidn que tiene el diserio de
nuestio axpenmento para permilinnes antender la
realidad de nuestro mundo fisico. No ahondaremos
més aqui en este punto, pues esto constituye una
parte fundamental del método cientifico aplicado a las
ciencias experimentales y desde luego la Percepcion
Remota no escapa a este marco de referencia que
canstituye la metodologia de la generacidn de cono-
cimianto nuevo. Si podemos decir, sin embargo, que
al método cientifico establece claramente las bases
para poder definir qué o cuales escenas son necesa-
rias capturar y registrar y también nos permite estable-
cerlas variables de estado y los rangos de medida co-
rrespondientes. La Percepcidn Remota as una meto-
dologla de observacién a distancia de sistemas fisi-
cos microscdpicos o macroscopicos, por lo que es
responsabilidad de cada investigador el definir su
"mundo real” y las condiciones de investigacitn, asi
como las metas y objetivos correspondientes que so
persiguen al establecer un experimanto dado concer-
niente a ese mundo real, De aqui que nos ocupemos
en la Percepcién Remota de la caracterizacidn y
analisis del dispositivo sensor, de las posibles fuentes
de degradacién y de la imagen multiespectral corres-
pondiente. Aln cuando en el esquema de la figura
5.1. estos aspectos s& encuentran dilucidados,
resulta interesante anctar que la imagen multiespec-
tral de una escena dada, representa no nada mas la
distribucién espacial de las propiedades fisicas pro-
medio de ésta observadas a distancia, sino que
también representa en forma implicita o explicita la
respuesta finita del dispositivo sensor y de los meca-
nismos de interferencia, siempre presentes, a la
medida de las variables de la escena. La imagen por
tanto es una simplificacion de la escena, limitada por
el comportamiento del seneor y por los fendmenoe de
interferencia que degradan lainformacién que desea-
mos obtener de la escena. Estos fendmenos de
interferencia o degradacién, constituyen fenémenos
fisicos bien definidos que deben verse en realidad
como sistemas fisicos interaccionando, a veces estre-
chamente, con el sistema que es de nuestro interés
bésico. En ciertas ocasiones la degradacidn que sufre
laimagen resultante no es de consideracién; en otras
ocagiones es detal magnitud que enmascara o distor-
siona los datos producto del experimento, atal grado
que la interpretacidn que se pretends hacer del siste-
ma fisico se torna muy dificil o imposible. La presencia
de mecanismos de degradacion en el proceso de
captura de una imagen no constituye unalimitacion o
undefecto de las situaciones axperimentalas existan-
tes en Percepcidn Remota, mas blen es un hecho
inherente a las ciencias exparimentales en cuanto a
los métodos e instrumentos de observacidn y en
cuanto al comportamianto delanaturaleza misma. Es
responsabilidad del investigador, sin embargo, el
procurar avitar o minimizar cualquier tipo de degrada-
cidn en el arreglo experimental correspondiente. De

lo arriba expuasto debemos por tanto dejar claro que
al caracterizar mateméticaments una imagen multies-
pectral hemos de plasmar también |la respuesta finita
del detector y las fuentes de degradacidn presentes.
Es por tanto la caracterizacion matemética de una
imagen muliespectral el primer paso hacia lainterpre-
lacidn y modelado del compontamiento de nuestio
sistema fisico.

Enlafigura 5.1 se presenta un elemento complejo
de la Percepcion Remota vy s aquel que se refiere al
andlisis de la imagen multiespectral. En &l capitulo 3
introdujimos en forma conceptual los elementos mas
importantes para el analisis de una imagen digital y en
esa capltulo establecimos las bases para afirmar que
elanalisis de unaimagen se desglosa en dos grandes
temas: &l procesamiento de los datos multiespectra-
las y &l reconocimiento de patrones, de tal forma que
podemos establecer |a siguiente suma simbélica:

Frocsvrmmient Haionod 1mIeald
inhlines dn imigenas = . . e
[EFFTT T pALrONES
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FPodemos, a su vez, decir que el procesamiento de
imagenes es el conjunto detranstormaciones al espa-
cin, donde sa encuantran rafaridos originalmanta los
datos multiespectrales, con al objeto de poner an
evidencia o realzar un clerto conjunto de patrones
espaciales o espectrales. Es posible definir con
mayor formalidad este conjunto de transformaciones.
Para esto consideremos la figura 5.2, donde se
resume 8l siguiente razonamiento: los datos que
componen laimagen multiespectral original son gra-
ficados en un espacio de tantas dimensiones como
bandas tenga la imagen.

En la figura 5.2 se ha representado, por simplici-
dad, un espacio Euclidiano de tan sélo 3 dimensio-
nes, pero en general se tendrin espacios n-dimensio-
nales generados por sistemas de coordenadas obli-
cuas. Los dominios [ ¥ U; estén constituidos por
regiones conectadas simples y pueden verse tam-
bién como hipervolimenes en espacios n-dimensio-
nales. Los operadores (0, siendo acotados y finitos,
realizan un mapeo de los datos del espacio de entra-
da (f,n.z! alespacio de salidalx.v.:) donde los
datos estan represantados por las funciones® |, detal
manera gue en esleé nuevo espacio quedan en
evidencia o son realzados cierta ciase de patrones.
Desde luego, la forma de los operadores (U, debe
estar disefiatda como para realzar precisamente
aquellos patrones que son de nuestro interés,
Podemos decir aqui que &l procesamiento digital de
imagenas es aquel conjunto de técnicas matematicas
para el disefio y formulacion de los operadores [0 |
necasarios en una o varias tareas especificas de
realces de patrones, es decir que el procesamiento de
imagenes tiene como finalidad (itima el realce de una
ovarias clases de cobertura'. Ahora podemos var con
mayor claridad, que en la serie de ejemplos dados al
principio de este capitulo, los problemas comunes a
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Fig. 5.2, Mapeo de los datos originales referidos al espacio ( 1.,3) y caracterizados por las funciones
f, por medio de los operadores O, al espacio (x,y,2) donde los datos astdn caracterizados porfas funciones
g, Las lunciones f y g, estén definidas en los dominios D,y D, respectivamente.

et |

los que se enfrentan los diferentes investigadores son
la caracterizacidn de sus datos y el realca da patrones,

El procesamiento de imagenes, siendo un conjun-
o de técnicas matematicas y computacionales, pue-
de ser dividido en tres secciones que son desglosa-
das en razén del tipo de mapeo que ejacutan los
operadores (|, @stos tres grandes Qrupos 5@ mues-
tran acontinuacian a laluz de lo que hemos discutido
hasta ahora.

La primera etapa pues en el analisis de datos axpe-
rimentales bi-dimensionales consiste en |a caracteri-
zacion matematica de los mismos y una vez con esto
en lamano, se procede adar los primeros pascs para
al analisis que necesariamente esta conectado con el
tipo de datos con que se cuenta. Solo los datos de
caracter mas general pueden ser realzados en cual-
guiera de |es tres tipos de realces mostrades an la
figura 5.3; esto debera quedar claro al finalizar
ta discusion del presente capitulo. Los realces unita-
rios estan constituidos por aquelios operadores que
definen tranaformacionas unitarias o raversiblas, es
decir, los operadores cormespondientes cumplen con
un juego de condiciones de ortonormalidad que
saran expuestas en el préximo capitulo. Por su natu-

ralaza, los realces unitarios no anaden ni guitan infor-
macién al conjunto de los datos transformados, o en
otras palabras, el mapeo que se esquematiza en la
figura 5.2 puede ser hecho en ambas direcciones.
Los realces unitarios pueden verse también como
una multirotacién y elongacién de los ejes coordena-
dos del espacio original. En ciertas ocasiones los
realces unitarios se ven como transformaciones de
tipo general para establecer criterios bésicos para un
procesamianto ulterior, por lo que puede decirse que,
an este contexto, forman un grupo de preprocesa-
miento daimagenes. Nosotros preferimosincluiralos
realces unitarios como simplemente un grupo mas en
&l procesamianto de imagenes.

A diferencia de los realces unitarios, los realces
selectivos sl suprimen informacidn, pues como su
nombre lo Indica el realze se realiza en forma selacti-
va, por lo que una ciertaclase de patrones se pone en
avidencia a costa de otra clase, o bien a costa del
resto de la imagen. En otras palabras, ciertos patro-
nes son realzados y otros son suprimidos y como en
este proceso una ciena cantidad de informacion es
eliminada, resulta claro, entonces, que los realces
salectivos no puedan ser revarsibles y desde luego no

Caracterizacifn Matemdtica de
Imdgenes Multiespectrales

Procesamiento Digital de Imdgenes

+

#
Replces Unitarios

Realces Selectivos

Fig. 5.3 Primeros pasos para el andlisis general de datos bi-dimensionales multiespecirales,

Realces de Fidelidad
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son unitarios. En esta clase de realces parte de los
datos es separada de la nube original y bajo condicio-
nas lineales las partes separadas pueden reunirse
para recobrar |a imagen primitiva. Sin embargo, en
esta discusion suponemos que la parte separada es
eliminada de hecho, por lo que la nube original es
disminuida y por tanto la transformacién resulta irre-
versible, Losfiltros de patrones espaciales y espectra-
les son los exponentas mas claros de los realces
selactivos. Tal vez a primera vista podriamos decir
que las reglas de segmentacion expresadas bésica-
mente como una particién de los valores de los
pixeles originales ,, tales que

f_::|.I ) &l Glp, ) ET
Pr = r
I sl G E
e, T

caan dentro del grupo de realces selactivos, ya que el
valor del pixel de salida 7y esta definido binariamente
deacuerdo alas funciones ¢ delos pixeles de entrada
ydeacuerdo aunumbral T de decisidn. Sinembargo,
aguellos pixeles de salida cuyo valor asignado sea
uno no son en realidad suprimidos, sino que son 16-
gicamente separados del restoy deacuerdo alaregla
gl puaden ser eventualimente reunidos con el resto
delos pixels originales. En este punto podemos hacer
una afirmacién muy importante: que todas las reglas
detransformacién puntuales, como lasegmentacion,
son reversibles; pero que las raglas de transforma-
cidn regionales son no-reversibles. Las transforma-
ciones puntuales de hecho son combinaciones linea-
les de los valores de los pixels en las diferentes
bandas que componen la imagen de entrada v las
transformaciones regionales se refieren a operacio-
nes sobra un cieno conjunto de pixels, normalmeants
conexos o vecinos, cuyo resultado produce un solo
pixel de salida. A las transformaciones regionales se
les llama también transformaciones de vecindad. Por
supuesto gue los filtrajes pueden expresarse como
transformaciones de vecindad®, las que genaralmen-
te se ejacutan banda por banda, aungue en cleros
casos puedan ser definidas scbre hiperregiones
contenidas en el espacio generado por la imagen
multiespectral original,

Enlos realces da fidalidad ss agrega informacidna
la imagen original por medio de un modelo preesta-
blacido y al cual se desea que se aproxime lo més
posible dicha imagen. En este proceso sesupone ne-
cesariamente que an la captura y registro de la esce-
na, laimagen correspondiente queda degradada por
unmecanismo fisico que se conoce en principioyque
se establece cuantitativamente como un modelo fisi-
co-matematico. Se define entonces una métrica en el
espacio de laimagen modelo y minimizando un error
definido a través de consideraciones estadisticas, se
aproxima la imagen degradada lo mas posible a la
imagen modelo; esta aproximacion puede realizarse
en alguncs casos an forma iterativa siempre y cuando
la regla de minimizacion establezca un camino de

convergencia que sea estable. En los realces de fide-
lidad se procura, por tanto, que laimagen degradada
se parezca lo mas fielmente al modelo de imagen
preestablecido y es pracisamente aste modelo el que
inyecta informacién a laimagen degradada. Al acer-
car nuestra imagen degradada al modelo ideal esta-
mos otorgando una mayor calidad a la imagen trans-
formada, pensamos implicitamente que la imagen
resultante ha sido restaurada al estado en el cual
estarfa si no hubiese existido un mecanismo de de-
gradacién, de aqui que a un realce de fidelidad se le
llame también restauracién de la imagen degradada.
Es necesario dejar bien claro que la imagen no-
degradada obviamente es desconocida pixel a pixel;
lo que se conoce, en tedo caso, son sus propiedades
estadisticas promedio ylo que es conocido con clerta
precision es el mecanismo de degradacion plasmado
en &l mencionado modelo fisico-matematico. Con
esto queremos expresar que en la restauracion de
imagenes, lo que hacemos es definir un ideal de
imagen, al cual deseamos que se asemeje lo mas
posible la imagen degradada. A este modelo o ideal
deimagen le concedemos un valor mayor deacuerdo
a las condiciones de nuestro problema. La imagen
restaurada o no-degradada es obtenida entonces a
partir de la imagen degradada, del modelo de degra-
dacién y delaregla de minimizacién de error. Quétipo
de informacion es Ofil para nosotros y cudl no lo es,
tiene mucho que var con el valor que asignemos a la
imagen restaurada, El valor de la informacion esta,
pues, ligado a la calidad que pensamos tiene la
imagen restaurada porque las nociones de valor y
calidad son subjetivas al analizador de imagenes. Al
hacer cualquier tipo de realce sobre una imagen
multiespactral, estamos transformando los datos ori-
ginales de acuerdo al esquema de la figura 5.2
y los estamos enviando a un espacio donde en su
nueva representacion les asignamos un mayor valor,
Aungue suene paraddjicamenta extrano, esto es asi
adnen los realces selectivos donde se pierde informa-
cidn, puesto que afin de cuentas estamos restringien-
do voluntariamenta nuestro universo de andlisis a
solo una parte de los datos originales multiespectra-
les y es precisamente a la nueva representacion de
esta porcidn de los datos a los que concaedemos un
mayor valor y al resto de los datos les damos poco o
nulo valor porgue no son de nuestro interés para un
problema determinado. Entodos los casos del proce-
samientodeimagenes mulliespecirales, se busca por
tanto que los operadores |01 sean tales que en el
espacio de salida, la representacién de los datos o
parte de allos tengan un valor mayor de acuerdo aun
problema dado y claro esta no es posible disefar un
conjunto de operadores de propésito especifico si no
s@ han caracterizado adecuadamente los datos mul-
tiaspectralas.

A la luz de lo que se ha presentado hasta ahora,
puede afirmarse gue uno de los intereses basicos en
el procesamiento de imagenes, se encuentra en la
transformacion conveniente de los datos multiespec-
trales para relacionarios a un marco de referencia
adecuacdo a unainterpretacion deseada. Un segundo
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interés se encuentra en la extraccion particular de
ciertos rasgos o caracteristicas de una imagen, con &l
objeto de apoyar un analisis humano oautomético de
tales datos. En los dos casos mencionados, pare o
todalainformacion inherente a laimagen es realzada,
inhibida, minimizada o simplemeante eliminada con el
objeto primordial de poner en evidencia uno o varios
rasgos de |a imagen determinados de antemano, El
procesamiento de imagenes, asi, se convierte de
hecho en un ayudante inteligente para la interpreta-
cién ya sea cualitativa o cuantitativa de la informadidn
contenida en la imagen. Hay que decir agul que la
interpretacién cualitativano necesariamente as subje-
tiva, sino que, en todo caso, es un proceso no referido
auna eecala o patrén previamente definido. La intar-
pretacién cualitativa puede ser, por ejemplo, de tipo
booleana, es decir, la decision puede consistir en
establecer la existencia o no de un patrdn, o bien en
la utilidad o no de unainformacion dada, Silainterpre-
tacién es de tipo cuantitativa, entonces puede referir-
se a la existencia de uno o varios estados espaciales’
de laimagen o a la morfologia de una cierta clase de
patrones. En este Gltimotipo de interpretacién se trata
de decidir de acuerdo a una regia pre-estabiecida,
sobre |la presencia o ausencia de un pairon o una
clase de patrones (clase de cobertura) y estimar o
evaluar ciertos de los rasgos morfoldgicos de los
patronas a través de un modelo matematico y una
métrica. Los rasgos morfolSgicos de un patrén espa-
cial o la manifestacidn espacial de un patrdn espec-
tral, pueden refarirse a la forma, textura, tamano,
parimatro, centroide, rea, o pardmetros geométricos
de estructuras espaciales regulares. La decision
cuantitativa a la gue nos referimos s& conoce como
reconacimiento de patrones y constituye el segundo
gran aspecto del analisls de Imagenes junto con el
procesamiento de las mismas. En este trabajo no
intentamos atacar el problema del reconocimiento de
patrones por ser un tema extremadamente extenso y
complejo. Enrefarenciaal analisis deimagenes ahora
podemos verlo de otra manera, por lo que diremos
que este andlisis consiste en la medida morfologica
de patrones, antecedida por la transformacion geo-
métrica de la imagen que los pone an evidencia,
Entonces, el procesamiento de imagenes es aguel
conjunto de transformaciones geométricas disefa-
das para realzar uno o varios patrones, mientras que
el reconocimiento de los mismos sdlo puade hacerse
através de los modelos matematicos que caracteri-
zan los diferentes aspectos morfolégicos de los pa-
trones. El reconocimiento de patrones sigue general-
mente a la transformacion geométrica, de tal forma
que si a éste lo expresamaos simbdlicamente como Y,
y al procesamiento de imagenes como | entonces
tenemos que el analisis de imagenes se puede expra-
S&r como;

Analisis de imdgones = O '.'I_-u.'l

(5:3)

es decir, al operador ¥, opera sobre |a imagen &
después que el operador ©, , y a esta sucesion de

operaciones se referia la suma simbdlica planteada
con anterioridad en relacidn al andlisis de imagenas
(5.1).

El primer problema, pues, dentro de la temética del
andlisis de imagenes, se refiere a la comprension de
la estructura dal sistema fisico (fig. 5.1) que se desea
estudiar. Esta comprension implica finalmente [a ela-
boracién de un modelo del sistema y que necaesaria-
mente trae consigo una simplificacion o idealizacidn
de los pardmetros o variables de estado que lo defi-
nen y, como ya sa habla mencionado anteriorments,
el principio de la comprensidn del sistema fisico
estribaen la caracterizacidn matematicade laimagen
multiespectral, conjuntamente con la respuesta finita
del sensor remoto y los posibles mecanismos de
degradacion en la captura y regisiro de la escena de
interés. Existen dos enfoques para la solucién al
problema de la caracterizacion o descripcion mate-
maética de imagenes multiespectrales: una descrip-
cién determinista y una descripcion estadistica detipo
estocastico. Eltipo de descripcién que seapliqueala
imagen depende basicamente de su complajidad y
del grado de simplificacién empleado o dessado. En
una descripcion determinista se suponen conocidas
o sa conocen las relaciones da valor que genaran
cada pixel da laimagen y la relacidn con sus respec-
tivos vecinos y, a partir de éstas se define una funcién
matematiea = = &l +.v.1 ) donde se consideran enton-
ces relacionses puntuales y regionales de laimagen. El
paramatro | (iota) representalas diferentes bandas de
la imagen v = esta definida ¥ (x.v! ¢ 0, ,Da hecho
podemos decir que al caracterizar la imagen, esta-
mos caracterizando la escena cormespondiente, con
lo gue para caracterizar al sisterna fisico debemos
describir, entonces, todas las escenas relevantes a
éste. La funcidn  atx.v.1) es larelacidn que define
la imagen correspondients a una escena dada, es
dacir, la imagen es |a representacion matematica o
modelo matematico de una escena del sistema fisico.
Enlapractica, sdlo aquelia sub-clase deimagenes lla-
madas graficas pueden ser conloda ceneza desciilas
anforma determinista y en casos sencillos como ima-
genes binarias oimagenes tipo mapas, ladescripcion
puade ser también la misma. En una descripcidn
estadistica no se conocen, o No se emplean, las rala-
ciones de valor que den una funcidn definida y dnica
entre los pixels de laimagen, sino que ésta se descri-
be mas bien a través de propiedades promedio,
utilizando las funcionas de distribucién y densidad,
funciones que desde luego son detipo probabilistico.
Enuna descripcién de tipo estadistico no se conocen
las relaciones de valor que generan cada pixel de [a
imagen; en otras palabras, a la hora de realizar las
medidas sobre los CIV de la escena no se sabe con
certeza cudl sera el valor resultanta de tales medidas,
por lo gue el valor que pudiera tener un pixel es
manejado Gnicaments en términos probabilisticos.
Debe quedar claro que lo queo es do orden probabilie-
tico es el resultado de la medida sobre un CIV de la
escena, puesto que ésta, por su complejidad, no se
conoce y lo que si es determinista es la respuesta del
sensor, la cual es siempre la misma o al menos se
conoca la manera en que responde bajo diferentes
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condiciones. En el disefio y construccién de un sen-
sor ramoto, el estudio de |a respuesta en diferentes
situaciones es establecida y delimitada, de tal forma
gue es bien conocida la manera como reacciona el
sensor cuando un ciero tipo de predeterminada ra-
diacidn incide sobre él. En una gréfica se conoce la
funcidn malemalica que la caracteriza, por lo que se
puede saber con probabilidad igual a uno cuél serd el
valor de un pixel dado, es decir, se conoce la relacién
de valor que genera cada pixel de la gréfica. En la
descripcién estadistica la variable = = al(x.v.1) se
dafine como una variable aleatoria. En referenciaala
figuras.1 yalo expuesto hasta ahora, podemos decir
quelacaracterizacién de los diferentes aspectos enla
capturay registro de una imagen 88 como se muestra
an la siguients tabla;

Tabla 5.1. Tipo de modelaje y caracterizacién
de diferentes aspectos en la captura y registro
de una imagen.,

Fadmla) i Aspauta Caracterizacibn
r_l.l -:_ + s randrico sinkoms flmica fetarminisca o lil:Gl:ill.I.L‘]
tlwico matembiica SENBOT femAth dsterainista
satamdt ita procean B8 capturs | determinista
:.-u:.--l-lr-._.-- : Intoa dererminiats i satbbiatics
I
Isrzamatendtico | Penfimesn {Iaizo letarminista o estoclscize

Una imagen multiespectral se obtiene siempre a
través de un mecanismo de captura de informacién
de la escena; los posibles mecanismaos son muchos,
pero pueden dividirse en directos (de contacto) o
indirectos (Percepcidn Remota), dependiendo del

método de captura. Si en este proceso de captura el
valor de = = gix,y.1) estd bien determinado, el
proceso es determinista; pero si estaregido por leyes
probabilisticas, entonces el proceso es estocastico.
En cualquier caso dicho proceso puede verse como
una operacion realizada sobre la escena y de aqui
que el sistema de captura sea entonces un operador
que transforma |a informacién del marco de referen-
cia de la escena al de laimagen; o bien , visto de otra
forma, la escena puede considerarse como una
imagen continuaque lranslomiada a una representa-
cidn digital queda registrada quasi-permanente. Esta
consideracion es muy importante ya que la transfor-
macién escena - imagen sera matematicamenteigual
ala transformacion imagen - imagen. Por otro lado,
es posible afirmar que una imagen multiespectral es
slempre la representacién espacial de la distribucién
de energia radiante proveniente de la escena paraun
conjunto de intervalos de energia, cada intervalo
comespondiendo a una banda de la imagen multies-
pectral, Por energia radiante entendemos aqui, radia-
cibn corpuscular o radiacién ondulatoria (aciistica o
electromagnética); es decir, nos referimos a cualquier
fendmeno detransporte de energia. En suforma mas
general, la funcién que caracteriza dicha distribucién
espacial de energia radiante depende de las coorde-
nadas espaciales, del tiempo t y de un pardmetro
i (iota). En &l caso de radiacidn ondulatoria,  re-
presentaunintervalo delongitud de onda y enelcaso
de radiacion corpuscular, es un intervalo de energla
» del haz de particulas incidentes al sisterna fisico. El
parametro esportanto unabanda cualquieradeuna
imagen multiespectral. En sistemas modernos de
procesamiento de imagenes con diversas aplicacio-
nes, dicho parametro puede representar bandas
axtras o virtuales, no originalmente capturadas por el

glz.r) 2 0, ¥ (x,7)
hin, il &0, ¥ (x,7,£,n)

cannnlidad

tipo de
maile o conk D nan cont inan discreto
L] [ L]
cant bnuo discreto discreto
consbricelfn
o
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Tabla 5.2.- Constricciones y limitaciones al procese de transformacién de imégenes.
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sansor remoto sino agregadas a la imagen captura-
da, Asl, por ejemplo, en estae bandas virtuales pue-
den quedar almacenados datos geoquimicos, mag-
néticos, gravimétricos o topogréficos, en el caso de
aplicaciones geofisicas. Para aplicaciones biomédi-
cas, las bandas extras pueden contener datos quimi-
cos y para imagenes relacionadas con problemas
industriales (radiografias y neutrografias), la distribu-
cion de temperaturas superficiales bien puede que-
dar adicionada alaimagen original. Entonces escribi-
remos la funcion que representa una imagen multies-
pectral como

Bnin 3 glidx, jhy, 1) 5 g

Los valores que puede tomar la funcién g son
finitos y dependen de la escala utilizada para repre-
sentarlos. Los valores de las coordenadas (x,y) tam-
bién estan acotados y su intervalo de validez depende
del tamano espacial asociado a la imagen y dal
sistema de coordenadas empieado. En cambio el
parametro puede tomar en principio cualguier valor
a partir de cero. Las consideraciones para el iempo
son algo diferentes: se considera agui que © es el
momento en el cual sa captura la escena y para que
esta consideracién sea vélida, se necesita que el
tiempo que lleva capturar dicha escena sea mucho
mener al tiempo que requiere &l sistema fisico para
axparimentar cualquier cambic. Con esta considera-
cién estamos asumiendo en la practica, que la captu-
ra de una escena es “instantinea’’, de otra forma
tendriamos no-linealidades que no son convenientas
en ningln sistema de captura de imagenes. Es nece-
sario también suponer que el sistema de captura de
imagenes es no destructivo, sobre todo cuando se
requiere de varias observaciones sobre |a escena
para obtener una imagen multiespeciral, tantas ob-
servaciones como bandas tenga la imagen. La fun-
cién & puede ser vista como un campo escalar o
vectorial. Si laimagen es multiespectral en relacién al

Fi
Enssar & )
= B ran et !
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Fig. 5.4.- Geometria de la relacién del sensor
con la escena. La cara interna s del sensor
subtiende al CIV cuya area es §, sobre unalinea
de barrido para un campo de vista (COV).

paramatro | , s decir si & estid dafinida para un
conjunto de valores de |, &l campo es vectorial, Pero
si esta definida para un solo valor de 1, entonces el
campo es escalar. La funcién & puede ser real o
compleja dependiendo de si se mide o no lafase y la
amplitud de una senal ondulatoria o de un haz de
iones polarizados.

5.2.- Proceso de Medida Sobre un CIV

En el precesc de muestreo para capturar y registrar
una escena (figs.11' y5.4), uno de los primeros
problemas que puede llegar a ser de consideracidn,
a5 el provocado por la apertura finita («) del detector
de un sistema de captura de datos bl-dimansionales
que, a través de un mecanismo de barrido (punto a
punto, lineal o matricial) produce una imagen digital,
El angulo sdlido finito definido por la apertura finita de
este detector, introduce una fracuencia de cone que
debe ser tomada en cuenta cuando se establece la
frecuenciademuestreo (Teocrema de Muestreo). Esto
es importante, ya que dicha frecuencia de corte pue-
de ser vistacomo el resultade de unfiltraje pasabaijas,
8l que en algunos casos puede ser utilizado con
ventaja para eliminar patrones o ruido de alta frecuen-
cia gue no son de interés para el cbservador. Haga-
mos este analisis en dos pasos; en primera instancia
consideramos la frecuencia de corte introducida por
la apertura finita del detector, cuando ésta no es muy
pequena comparada con el area S del CIV, para
posteriormente obtener la frecuencia de corte produ-
cida por el valor finito del CIV. Ademas de esto, el
campo instantaneo de vista, &l que esta en relacién
directa con la resolucion espacial del sistema de
captura, depende de la geometria particular escena,/
detector. Es por esto que en algunas ocasiones, al
ClV se le llama elemento de resolucidn, Sea entonces
s el area interna del detector sobre el cual se proyecta
elcampo instantanec de vista yseau, v el sistema de
coordenadas canesianas a las que s es referida. A
medida que evoluciona el proceso de muestreo a lo
largo de una linea de barrido, el detector capta sobre
su cara interna, una distribucién de intensidad de
radiacién l(u,v,r).De esta manera y como una res-
puestadel mecanisme de dateccidn, g8 astablacaa |a
salida del detector una distribucion de valores (nor-
malmente voltajes) de intensidad dependiente del
tiempo, proporcional a la cantidad de radiacion que
incida par unidad de tiempea, par unidad de dnguloa
sdlido y que esta dada por

AE) = J } T, v,t) du dv

y que generalmenta se mide en mw/s/sterad. A
madida que pasa el tiempo sé produce una secusncia
de valores*, = Mt 'uno para cada CIV de la linea de
barrido, La salida 4, del detector normalmente s dis-
cratizada por medio de un convertidor analogo /digi-
tal, a una escala de valores aqui discretos con un
rangode » . - | donde » &8 escoge entra 5y B.
Estos valores discretos scon los que constituyen los
pixels da la linea de barrido en cuastidn.
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Seaahoraylaabeisa al origen de lalinea de barrido
yxlaordenadaal origen del CIV, Sea también (fig. 5.4)
uparalelg » « v |-1/2,1/2] elintervalo cerrado que
cubre s sobre la direccidn u. Entonces para un barrido
lineal se tiene « - ki, donde k &5 una constante.
Algunos sistemas de captura (Landsat) tienen barri-
dos no-lineales pues utilizan un espejo oscilatorio;
paraéstos « - ksenlwt ), donde w es |a frecuencia de
oscilacién. Mo restamos generalidad al presente
desamollo cuando consideramos un barrido lineal,
pueste que el misma racionamiento puede ser hecho
para otras relaciones entre« v tsiempre y cuando se
tenga la funcidn correspondients. Por tanto la distri-
bucién de intensidades () puede ser vistacomo una
funcidn de x

{ |1
Alx) = | i]'{x+u.vl du dy

5
5.0l

donde I es la distribucién de intensidades para un
barrido lineal. Es decir, que sa ha eliminado la depen-
dancia en el tiempo para proceder a posicionarse en
una x en la linea de barrido y sumar asf sobre u para
el &rea que cubre la cara interna del detector. Con el
cambio de variable «' = v + »'% v escriblendo expli-
citamente los limites de integracion para u', se tiena
xelf2
I'iu' %) du" dw

x=1/2

Alx) = |

(5.7}

yaque du’ = du puesto que x se fija cadavez que se
suma sobre u. De tal forma que si se denominal ala
suma de imensidades sobre la coordenada vy,
antonces la distribucion 4(x) se escribe como

el 2
Axy = | E (') dut

%=1/2
(5.8%

Hemos hecho esta simplificacién pues suponemos
que el barrido sobre x es independiente al barrido
sobrey, ademas de que el ancho dela linea de barrido
se considera ser mucho menor al tamano de la
imagen. Laexpresién (5.8) nosindicaque el detector
esuna ventanaque se mueve alo largo del ejex y que
Al ) esla distribucion de promedios deintensidad de
radiacién sobre el mismo eje. El efecto que produce
esta integracién sobre x es el de un filtraje de paso
bajo, con una frecuencia de corte que ests explicita-
mente relacionadaconelrango |-1/4.1/2]  elqua
se encuentra definido por la apertura del detector,

Seaahora (v latransformadade Fourierde ! ()

Tiw) = | endUT g tt) dr

[5.9)

donde T &s un indice mudo de suma. Consideremos
tamhbién la transfarmada de Fourler de 40«3

N+l/2
it} drdx
| ¥
- x-1/2

- Juix

Afia) =

{5.10)
ycon el cambiode variable " = 7 - x/k  wilido
desde luego para el barrido lineal, se tiene

4 0 172
Aw)'= | e [ It +/k) dr'dx

—ai 172

(3.11}

y reescribiendo ésta dtima expresién, nos queda la
siguiente relacidn

|_l,l'2 -
[ 1 tremige”
5 e L

Ju

Aliw) = dxdt’

(5.12)

Comoahora 1w | eslatransformada de Fourier
de ! entonces por el tecrema de Shifting tenemos lo
siguiente

k A2,
Mol = | Tlw) e
l=1/2

ot Sk dph

{5.13)

Lo que qguiere decir que después de la integracion,
la expresion para la transformada de Fourier de la
distribucidn de intensidades queda finalmente como

;i.ﬂ = 2{w) menfwl 2k w = @) 1k ginclwl 3k}

{5.14)

Tanto como ga encuentran en el espacio
de frecuencias lo que permite visualizar la frecuencia
de corte del filtro pasa bajas introducido por la
apertura finita del detector. Un analisis de la funcidn
aine{wl/ 2k) miuestra que para, 1_-ﬁ5| ot
la distribu-cion Aix) es atenuada y practicamente
reducidaa un valor tal que puede considerarse como
carg, puesto que el 2° Iébulo de la funcidn sinc(wl/ k)

es del orden de un vigésimo con respecto al
1*16bulo, Estoindica entonces que parauna apertura
finita y no despreciable con respecto al CIV, se
introduce una frecuencia de come que as
inversamente proporcienal al tamafio de |a apertura
del detector. De aqui que tengamos un primer princi-
pio da conservacidn que nos dice que la infermacién
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en Alx) no puede exceder a la de la escena. Otro
punto importante en relacidn a estas considera-
ciones, en el proceso de transformar una escena a
unaimagen digital, es el de saber con que frecuencia
durante el barrido, la funcidn A« va a ser evaluada;
asto serd tratado an el Teorama de Muestren. Es
esancial conocar esta frecuencia de muestreo, pues
ella determina directaments el intervalo de tiempo
optimo por el cual se divide el tiempo total de barrido.
Desde luego la frecuencia de muestreo no puede
exceder a la frecuencia de corte “ derivada
anteriormente y, ademas, esta frecuencia de mues-
treo no puede ser tal que impida al detector permane-
cer el tiempo minimo de residencia necesario en cada
CiV de |a escena. De otra manera la relacién senal/
ruido no serfa la adecuada para el valor digitizado de
aixl, En otras palabras podemos decir que la
frecuencia de corte, la de muestreo y la respuesta del
detector son pardmetros de suma imporancia en
todo disefio de un sistema de captura de imagenes.

El sagundo punto importante que vamos a consi-
dararan relacion a la geometria: sansor/escana, as al
que se refiere ala frecuencia de corte "' introducida
ppr el tamano finito del CIV; donde en general «_

yaque s - s (fig.5.4). El razonamiento es mu';r
s:rn:tar al arriba desarrollado, ya que el sensor esta
midiendo las propiedades promedio de todos los
objatos que sa encuaentran en el CIV enfocado por el
sensor. En otras palabras, el sensor integra toda la
radiacién, por unidad de tlempo, por unidad de
dngulo sdlido, que proviene del CIV en cuestidn,
siendo esta integracién de radiacion a la gue nos
referimos como las propiedades promedio. De esta
forma se introduce una frecuencia de corte cada vez
mayor a modida que so reduco of tamano del CIV,
puesto que los ocupardn objetos de menor tamano.
Con este razonamiento podemos afirmar sin
necesidad de calcular la integracién de radiacién
sobre el CIV, gue lafrecuencia de corte estd dada por;

(S15)

donde L es el lado de un CIV cuadrado. Para CIV*®
rectangulares se lendran lrecuencias de cone dileren-
tes para las direcciones x,y. Es claro que en el disefio
de un sistema de captura de imagenas lo qua importa
as saber cual es la frecuencia de corte menor: la del
ganzor o la del CIV. En la investigacién exparimental
es muy posible que lo que defina finalmente el tamanio
de la apertura del detector y del CIV, sea el conjunto
de restricciones de indole practico como: la distancia
del sensor a la escena, |a respuesta del sensor, el
maovimiento relativo del sensor y la escena y, el volu-
men de datos razonablemente manejables por com-
putadora. Sélo en contados casos se tiene suficiente
libertad para decidir la frecuencia de corte que mejor
convenga a los objetivos de un experimento dado.
Hemaos analizado hasta aqul los aspectos mas impor-

tantes de la medicidn de las propiedades promedio
de cada CIV de la escena.

Supongamos ahora que tenemos un sistema de
barrido para discretizar toda la escena, veamos en-
tonces cuantos GIV debamos medir, an qua tipo da
arreglc espacial deben estarestos elementos sobrala
ascenay gue condiciones se deben cumplir para que
el conjunto de medidas represente adecuadamente a
la escena.

5.3.- Teorema de Muestreo

Un segundo aspacto de gran imponancia en la
captura de una escena, es como ya se habla men-
cionado antes, el de la frecuencia de muestreo para
discretizar el promedio de intensidades A{t). Esta
frecuencia de muestreo debe ser tal que permita la
reconstruccion del detalle espacial mas fino de la
escena. Por otro lado es esencial muestrear la funcién
Alr)ala frecuencia dptima, pues un sobremuestreo
produciria un exceso de datos Innecasarios gue ha-
rian mas costoso el trabajo computacional. Adamas
si el muestreo es subdptimo se parderan detalles de
la escena que pueden sar importantes en lainterpre-
tacién de un fendmeno dado, Es importante mencio-
nar que ciertas aplicaciones del andlisis da imagenes,
como la prospeccidn geofisica a partir de imagenes
satelitarias, no requieren de la preservacién de los
detalles mas finos de la escena, mas ain éstos son
innecesarios dada la escala regional requerida en
dicha prospeccién. En ofras aplicaciones como la
Biomedicina se necesitara de todo detalle posible.

La frecuencia de muestreo mencionada la determi-
na el Teorema de Muestreo® que se enuncia como
sigue: "Una funcion fix.y) cuya anﬁfmmada da
Fourier es igual a cero para  «, ~ w_ ¥

estd univocamente determinada por Ios valmas
tomados en puntos uniformemente espaciados en el
plano (x.y), siempre y cuando los espacios entre los
puntas satisfagan Eas siguientes condiciones: i
En términos fisicos, el periodo
dﬁ muastmc debe ser igual o menor que la mitad del
tamano del més fino detalle dentro de la escena. Para
clarificar esto un poco mas recordemos el concepto
de frecuencia espacial desarrollado en el capitulo 3,
en donde se explicd la idea de textura de una imagen
digital. La digitizacion espacial de una escenaimplica
necesanamenta su cuantizacidn aspectral, la qua
consiste en establecer un intervalo del espectro
slectromagnético o de energia, en el que se hacen las
medidas correspondientas y en definir una escala de
niveles discretos contra la que sa comparan [as
intensidades A(t 1 de radiacion provenientes de cada
elemento (CIV) de la escena. Al proceso de
discretizacién espacial, es decir a la division de la
escena en CIV regqulares y no separados le llamare-
mos digitizacién. Al proceso de discretizacion espec-
tral le llamaremos cuantizacién (también se le llama
discretizacién radiométrica), Ambaos son formalmen-
te independientes, pero tienen mucho que ver en la
representacién adecuada de la ascena. Entonces el
proceso de discretizacién espacial tiene como resul-

¥ '| .....I_..
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tado una matriz

- FEM
T

1.1 B2 Y. .

EChed) SR2.27 % -
" para una
I dada

[ECL.M)  ECZM) . o W E(RMY )

[5.16)

que representa aproximadamenta la funcién de la
escena {(«.v] para una banda  y para (j,j) enteros.
Notese que el tiempo no aparece explicitamente
puesto gue consideramos que la captura delaescena
es, para todo orden practico, instantanea. Los ele-
mentos de la matriz (5.16) tienen las sigulentes
caracteristicas: 1).- El elemento f{ij) de la imagen
digital representa la subérea &xiy de la escena
o imagen continua; 2).- Existe una relacidn univoca
entre cada elemento de la imagen digital y cada CIV
dela escena; 3).- Elvalor del elemento f{i,]) referido
ala escala de niveles discretos, es proporcional alas
caracteristicas espactrales promedio de las medidas
hechas sobre el CIV correspondiente de la ascena:
4).- El nimero de elementos de la matriz (5.16) para
una escena dada, es decir los valores de N y M, junto
con laescala de nivaeles discretos, define la resolucion
de la imagen digital, es decir el grado de detalle
discernible de la escena; 5).- El nimero de elementos
(MN,M), la escala de cuantizacion, la relacin sefal/
ruido, los factores de contraste® y la agudeza de los
bordes de las clases espectrales, definen en conjunto
y en una relacién compleja® lo que se conoce como
calidad de la imagen digital. Como en este concepto
de calidad intervienen los mecanismos de la
psicovision y la apreciacion humana y portanto dicho
concepto cae en el campo.de la subjetividad. Asi, por
ejemplo, una pintura de estilo subrealista, con pocos
elementos (N,M) y poca agudeza en los bordes, le
asignaremos, a pesar de todo un alto de grado de
calidad. O bien una fotografia borrosa de un auto en
movimiento, seria probablemente elegida para una
exposicion de arte a pesar de no satisfacer los
criterios de calidad amiba mencionados. En otras
palabras, si bien la calidad de una imagen esta en
principio  definida por los pardmetros arriba
indicados, el modelo que utilizamos para
combinarios y producir un indice de calidad, depende
de la aplicacion particular que deseamos darle a
nuestra imagen digital.

Elproceso de muestreo o digitizacién puede visua-
lizarse con la ayuda de |a sucesién de figuras 5.5a -

5.5k. Por simplicidad y para entender primero en
forma cualitativa diche muestreo, consideraremos
que hacemos un corte, a lo largo de una direccidn
paralela al eje x, de la superficie que representa los
valores de la escena, obteniendo de esta forma la
funcidn ((x) mostrada en la figura 5.5.a. En ofras

palabras es como si esta [(x)fuese |a sucesidén de
valoras a lo largo de una linea de barride. Como lo
supone el Teorema de Muestreo, la escena estd
limitada en frecuencia, lo que quiere decir que la
respectivatransformadade Fourierdef{x): Fiud,
S8ra poco Mas O Menos como se aprecia en la figura
5.5.b. Para obtener una versién muestreada de [«
basta con multiplicar los valores de una funcién de
musestreo six) (fig.5.5.¢), por los valores
correspondientes det (), La funcidn six) consiste de
untren deimpulsos, infinitamente estrechos, de altura
constante y con unespaciamiento & entre ellos. Esto
desde luego en la practica no es posible puesto que
el CIV no puede hacerse infinitamente pequeno, nila
respuesta del sensor puede ser infinitamente
eficiente. La transformada de Fourier de s(x)  (fig,
5.5.d), estambiénunitren deimpulsos, pero conuna
distancia entre ellos de 1/x  en el espacio de
frecuencias. Entonces el resultado de la
multiplicacion de six) con tixi (fig. 5.5c), en una
funcion discreta que representa ala funcidn continua
ilx}.La posibilidad de recuperar integramente esta
funcion continua, a parir de la funcién discreta
slalfls) depende de la capacidad para poder
interpolar correctamente entre los valores discretos
dasix)! «ly recuperarasflafuncién continuai(x 1 Esta
capacidad esta dada univocamente por la distancia
fx, 0 equivalenternente por la frecuencia de
muestreo. La transformada de Fourier de la versién
discreta de f(+),es la convolucién  Flwi*sia)  (fig,
5,5.f), laque por |a naturaleza de la convolucién® es
en realidad una sucesién de copias de, riv,  que
pueden estar 0 no traslapadas dependiendo de la
relacién que guarde la frecuencia de muestreo 1/ax

con la frecuencia de cotte  « Es claro que si
la frecuencia de musestreo es relativamente alta (fig.
5.50), las copias de [(-) apareceran separadas
sintraslape. Es claro también que la condicién de no-
traslape es justamente que, o bien
que 1/8x & 2u Es decir que para poder
recobrar lafuncibn continuat («}a partir de los valores
mueastreadaos, la frecuencia de muestreo debe ser
mayor o igual que el doble de la maxima frecuencia (o
detalle méas fino) contenida en la escenaalo largo del
eje x. Un razonamiento similar al anteriormente ex-
puesto, puede hacerse para los valores de la escena
alo largo del eje y, siempre y cuando el muestreo a lo
largo de un eje sea independiente del muestrec a lo
largo del otro eje. Sila anterior condicién de muestreo
se cumple, entonces con una funcidn escaldn de
valor adecuado (fig. 5.5i), se pueden eliminar todas
lascopiasde Fiwi menosuna (fig. 5.5.k). Lo que
algebraicamente se escribe como

4 i f. B
ax. & 1/

Gla) [ Flu)*s(w) ] = Flw)

(3.07)

de donde cbviamente se puede obtener la funcién
continua (=) aplicando la transformada inversa de
Fouriera  Flw) El razonamiento cualitativo
de las figuras 5.5a-k puede ser faciimente extendido
a dos dimensiones ya que en lugar de graficas de
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curvas se pueden utilizar gréficas de superficies,

Varias limitaciones de orden practico existen sin
embargo al Teorema de Muestreo, que deben ser
tomadas en consideracion en el disefio de un sistema
de captura de informacién bi-dimensional. Las restric-
ciones en |a vida real pueden resumirse como sigue:
1).- La funcién de muestreo = «inunca es un tren de
impulsos infinitamente estrechos; generalmente es
una serie de gaussianas cuya anchura depende del
sansor remoto; 2).- La funcidn 1« no esta limitada en
frecuencia, amenos que sea periddica; 3).- Lafuncién
fix1no esta definidapara -« : x 2 = Todo
esto hace que en realidad |a frecuencia de muestreo
tenga que ser un poco mayor a la indicada por el
Teorema de Muestreo, tomando en cuenta desde
luego que la frecuencia de muestrec no puede ser
mayor alafrecuencia de corteimpuesta por el tamano
finite del CIV y por la apertura del detector,

Por otro lado la validez de la representacidn discre-
ta delaescena f(x,y) depende de si es posible recons-
truir la funcidn original a partir de sus muestras, Con
&l objeto de obtener una demostracidn matematica
del lecrema de Muestreo, introducimos ahora laidea
de latices de muestreo ya que hasta ahora sélo
hemos hablado del tema en forma intuitiva, al supo-
ner implicitamente una rejilla regular con base en la
cual se realizan las medidas acerca de la escena,
También hemos supuesto por comodidad que los
CIV son rectangulares y cuadrados, contiguos y sin
traslape, No siempre es este el caso puesto que
axistan ocasiones donde el muestreo es no-homogé-
neo, los CIV ne son rectangulares y existe un traslape
entre ellos. En cualquier caso el arreglo que guardan
los CIV as siempre isotrépico pues de otra manera
seria imposibla reconstruir la funciéni (+. v \de la esce-
na. En la mayoria de los sistemas de laboratorio, los
CIV son cuadrados o rectangulares y justamente sin
traslape. Ensistemas de captura a bordo de vehiculos
orbitales se dan variostipos de latices. Por ejemplo en
los satélites Landsat y Spot los CIV van incrementar.-
do su tamaio a medida que se alejan del eje longitu-
dinal de la escena y esto se debe a la curvatura de la
superficie terrestre, El barredor mubiespectral del
Shylabtenia un barride datipo conico detal forma gue
los CIV estaban formados porsectores circulares que
incrementaban su tamafo a medida que se alejaban
del eje de barrido. En ningln caso se tienen redes
irregulares de CIV.

Las ideas anteriores van a quedar formalmente
establecidas por la introduccién de las latices de
muestreo, lo que ademds constituye una herramienta
matematica muy Otil para entender el Tecrema de
Muestreo bi-dimensional. Estas latices sedefinen® en
el espacio de coordenadas y en el de frecuencias y
son mutuameante reciprocas desde el punto de vista
vectorial. Una iatice es una estructura logica que nos
define la posicidn y distribucién de los CIV sobre la
escena. La latice es una rejilla virtual que se sobreim-
pone a la escena y con la cual queda determinado el
tamano de un CIV de acusrdo a la posicidn relativa
que guarda con respecto a los demds. Esta latice se

i -]
N Tt s -
" .
T == } Wy |
T = T )

Fig. 5.6.- Latice regular de muestreo (a) generada
porlos vectoresr,y r.y la raspectiva latice recipro
ca'(b) definida por w, ¥ W

genera por medio de una base vectorial bl-dimensio-
nal, antonces sean”) ! fados vectores en el espacio
de coordenadas (fig. 5.6) ortogonalx.y), Los siste-
mas de coordenadas mostrados en la figura 5.6 no
necesariamente tienen que ser ortogonales pero es
conveniente que asilo sean; lo que es posible es que
sean no-euclidianos, es decir podemos tener siste-
mas de coordenadas oblicuos. A los vectorasiry.ry)
les llamaremos base vectorial y constituyen la estruc-
tura matemética con la cual genaramos la latice v de
agulque éstala podamos ver como un arreglo regular
de puntos en el planoi .y ). Estos puntos estan defi-
nidos por los vectores de posicién r, dados por

Tom = ®Fy + 0rg
(5,18)

conmn=0 1 2,... N, ¥, paracuando
el origen de coordenadas se coloca en el cantro de la
escena. En general los coeficientes (m,n) dependen
der, v r; |, pero aquf, por simplicidad en el
razonamiento se suponen constantes, En el presente
trabajo suponemos que el origen de coordenadas se
ancuentra en la parte inferior izquierda por lo que m y
n los tomamos como ndmercs naturales. La base
vectorial (% .+, ) delalatice reciprocaen el espacio de
frecuencias estd unlvocamente determinada por los
vectores base originales, cuando se supone un
isomorfismo entre los dos espacios. La relacidn es la
siguiente

{5%.19)%

El producto escalar de la relacidn (5.19) nos indica
quelos vactores originales son mutuamente perpen-

diculares a los vectores reciprocos, esdecir 7y L ¥ * 1

| «Por otro lado, de la relacién (5.19) es claro que

“'1' = |y [send v qu' = l..'!ri!-s-:nl'l

1
(3,200
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donde es el dngulo que forman los vectores r, y 1.
La base vectarial reciproca, anflogamente a la base
original, genera un arreglo periddico de puntos en el
espacio de frecuencias, cuyas posiciones estan
determinadas por el vector w,_ dado por

W L ‘IEH.J
=|n “

1

{5.21)

La latice del espacio de coordenadas constituye
finalmente la manera como el detector va a ir midien-
do las propiedades espectrales de la escena. O bien,
la latice define la distribucién de lugares (CIV) donde
el sensor remoto medira, por unidad de tiempo, la
cantidad de energla proveniente de tal escena.

Sea ahora una funcién bi-dimensional continua
f(x,y) que representa una escena cualquiera y sean
fii.j} las muestras correspondientes tomadae en las
posiciones (i,j) de la escena, donde el nimero de
muestras define el tamano (M N} de la imagen digital
correspondienta. Se supone ademas que las mues-
tras fueron tomadas para un valor determinado del
parametro y que el tiempo de captura es muy
pequeno comparado con cualquier cambio que la
ascena pudiera tener. Por comodidad, esas funcio-
nas seran escritas de ahora en adelante como f{r) y
f(r.) respactivamente. Donde r es el vector de posicién

punto (x.y) y r, indica que es el vector de posicidn
para valores discretos del plano x-y. Una manera
conveniente de saber si f{r) puede ser reconstruida a
partir de las muesiras {1 ) es inlerpolando en forma
correctaentre ellas, supo%iundn claro esta que dispo-
nemocs de un nimero arbitraric de medidas sobre la
escana. Mas adn a partir de agui se puede determinar
matematicamenta |a condicién da muestreo que fue
visualizada (fig. 5.5) anteriormente en forma grafica.
Sif{r) puedea ser reconstruidaa partir de f{r ) entonces
estamos implicando que la imagen dighal 8s una
representacion valida de la escena, derivando al
mismo tiempo las condiciones de validez. Sea anton-
ces g(r) una funcidn de interpolacion, la que convolu-
clonadacon f{r,l} genera la funcidn original que repre-
senta la escena

fir) = L _-I :irljlgfr—r

i
(5.22)

Es decir que intertamos recobrar la funcidn fr),
multiplicando el valor de las muestras por una funcidn
de peso adecuada y haciendo notar que todas las
muestras contribuyen cada vez para generar un sélo
punto de la funcién f(r). Ademés de suponer que
existe g(r}, asumimos tambien que existen las trans-
formadas de Fourier de f y g. Otra manera de vera la
relacion (5.22) es determinando las condiciones bajo
las cuales la funcion f(r) puede ser expandida, en
series, por medio de una relacidn lineal de sus mues-
tras y con una funcién de peso g(r). Ahorabien, por la
propiedad de Shifting de lafuncidn ¢ de Dirac, se

tiena

flry Jalr-ry ) = | | (e )gle-e")60e -2 )de!

= =

{523}

Substituyendo ahora esta ecuacién en la expresion
(5.22), e invirtiendo el orden de las sumatorias y la
cperacidn de integracion, dado que fy g son funcio-
nes bien comportadas. La funcién original se expresa
antonces como

i

E [ f - . &
fir) = | | Elr "l-'--’f-l'wg;l""r"'r-‘f"“‘

(5.24)

La funcidn  es periddica, con periodo '« en la
direccién x y con periedo T, en la direccion y, lo que
quiera decir que puede ser expandida en series de
Fourier

T T : 5 o
LT ) ! .nh.1|_|..x|.l|..'l'1l'r W

it
- e Kl I:l.'-.-l
mn kI !

{5.25)

donde los vectores ©' ' % pertenecientes a los
&spacios de coordenadas y de fracusncias respecti-
vamente, estan dados por

! et X W, o= ki
ey W W] 15 i

(5,263

Lasvariables (x', y') son continuas y las (k,1) discre-
tas. Ahora bien, los coeficientes ", y »; de |la expan-
sidn (5.25) estan dados por

PAtEter dwapl=Zag (" vy DT dr

(5.2

haciendo notar que %1 = %% ' Ty = 1.7, porque
hemos supuesto que el muestreo es independients
de una u otra direccion, coma ya lo hablamos
anctado anteriormente. Aquellos tdrminos con m,n?
1 guedan fuera del rango de integracion, por lo que
sdlo los términos con mn = O de la suma
contribuyen a ésta, de tal forma que debido a la
propiedad de Shifting llegamos al siguiente resultado

a1}
By ].Tw. ¥ om.n
(5.28)
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Substituimos ahora el resultado de (5.28) y la expre-
sién (5.25) an (5.24) para tener una ralacidn clara de
la expansién lineal de ) en términos de g(r), asi
entonces

fir) = 1 ! jexpl 2miie" Jw
. ! k1

Al analizar de cerca esta Gitima relacidn podemos
apreciar que se trata de la doble sumatoria de la
convolucién de las siguientes funciones

tir jexpl .'"|'|:"\-'|_I ) L} I

de tal forma gue por al tecrema de la convolucidn,
establecido como una de las propiedades de la trans-
formada de Fourier, que dice que la transformada de
Fourier de f(r) es igual al producto de las transforma-
das de Fourler de las funciones involucradas en la
convolucion. Sin embargo, hay que tomar en cuenta
que la primera de las funclones involucradas en
(5.30), contiene un cambio de fase dado por la expo-
nencial, de manera gue en 8l espacio de frecuencias
esto equivale aun corrimiento en lafrecuencia. Enton-
ces de acuerdo a las oxprosionos (5.29) v (5.30),
tenamos que |a transformada de Fourier de la funcidn
que representa a la escena es

(2.3

Es necesario estudiar ahora con detalle esta Gltima
relacion pues de ella obtendremos las considera-
ciones para la frecuencia éptima de muestreo, asi
como las limitaciones respectivas, En primer lugar
notemos qua T, epresenta un area en el espacio de
coordenadas con un equivalente en el espacio de
frecuencias, ya que se trata de la frecuencia de mues-
trec en ambas direcciones: x,y. También hay que
dejar claro que los puntos dados por «,, forman la
latice reciproca de los puntos de muestreo que asu
vez forman la latice original. Refiramonos ahora a la
figura 5.7, en donde se aprecian varias copias de la
transformada de Fourier de '(r) para un conjunto
selecto de valores de «.1, Las copias no se encuen-
tran traslapadas porque la frecusncia de muestreo
excede al valor dptimo explicado en la figura 5.5 v,
dado que laf  rse supone limitada en frecuancia, las
mencionadas copias aparecen con simetria alrede-
dor de los ejes «, . « . En forma analoga al caso uni-
dimensional debemos encontrar la frecuencia de
muestreo para que las Fiv-v | no se traslapen para
diferentes valores de k y 1, eslo implica que es
necesario escoger adecuadaentea w, y aw,, los que

finalmente determinan r, y r,, los que finalmente
determinan r, y r,. Para a situacién de exactamente
ne-traslape, podamr.m escoger a ((w) de tal forma
que cubra una area igual a la que ocupa Fiv) y cuyo
valor sea el de 1, . Para aquellas regiones no cubier-
tas por Fiv ! osuscopias, G+ puedetomarcualguier
valor, por lo que esta funcién de interpolacién no esta
univocamente determinada. Sin embargo, esto lo
podemos tomar con ventaja y seleccionar a tiw)
como un paralelepipedo para (fig. 5.7) que encierre
justamente a Fiv) ¥ cuya base sea precisamente !,

Es muy importante anotar que esto es valido para
campos aleatorios homogéneos y limitados en fre-
cuencia, ya que de otra manera hay que buscar una

Tigw )

S M
Sk Y g

'l'l.'-!_l_l} Flus L Flg- ",

(Ed

Fig. 5.7.- Copias no trasfapadas de la Trans-
formada de Fourier F{w-w, ) de la funcidn I{r), la
que se supone limitada en frecuencia. Notese
que tanto i{r) como su Transformada de Fourier
son superficies y aqui se muestra tan sélo una
vista superior de éstas.

estrategia de minimizacién de error® para la recons-
truccidn de f{r). Entonces en forma similar al caso uni-
dimensional se tiene que ¢\« ala que se ls conoce
coma funcidn filtro esta dada por

T ., pora |H!| EN

e
o vl 5wt

balr ] =

0 de otra maneia

(5,32}

= Wy

conn My My Recordemos que el
espaciamiento correspondiente de los puntos mues-
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treados en el espacio de coordenadas se obtiene a
partir de la relacidn entre el periodo de muestras y la
maxima frecuencia contenida en la escena, a la que
sa le conoce también como frecuencia de corte, por
tanto

g F2uC i 19
g m:lzuk. I1._-=.:'.3.l=.ls.'II

%)

donde &x = sy &y = i obien r = dxrm+ dyry por
lo que con esto queda bien definida la latice de
muestrec. Regresemos ahora a la relacidn (5.32) y
escojamos de entre la infinidad de posibilidades, la
més simple para “(w), es decir aquella donde ésta
funcién filtro esta dada por un paralelepipedo (fig.5.7)
conlados /- v 2« yaltura G. Por lo que si tomamos
la wansformada de Fourier inversa de Gi=)

obtenemos la siguiente expresion

{ wani e m
gird = | : Twn:pizn;w.;qdv - I\_._"m_}_

s
HEaliTw i)

T

¥ mn

De esta Gltima relacién es claro que si escogemos
al pericdo de muestrec tal que se satisfaga
precisamants la condicién da mhasiap-u artoncas
i T, bl wsi To=140 I8 funcidn de
interpolacion se escribe como

[ g
glir) = Hlnﬁrﬂﬂwxmlulucf_r;_un
¥

(5.:35)

gue es pracisamente la transformada de Fourier del
mencionado paralelepipedo. El razonamiento puede
serhecho ala inversa, es decir, preguntarnos cuando
debe valer T, para que =it sea una funcian sinc bi-
dimensional y de ahi obtener la condicidén de no-
traslape. En el mismo orden de ideas podamos ver
féclllmenm que si submuestreamos, es decir si

S v T ¢ 1 entonces no habra manera de
anmnlrar una Gtw} que satisfaga la relacién (5.32).
Por otro lado si sacamos mas muestras de las
necesarias la eleccidn de G(w) puede seguirsiendola
del paralelepipedo. Es necesario puntualizar que el
desarrollo anterior para el tecrema de muestreo bi-
dimensional se refiere a una imagen de una sola
banda o bien a imagenes multiespectrales descritas
por campos aleatorios homogéneos (ver descripcion
estocastica) y limitados en frecuencia. Estosedebea
gue las condiciones de muestreo no pueden
depender de las propiedades estadisticas de cada

bandadelaimagen multiespectral y esto sdloselogra
suponiendo validas las condiciones arriba
mencionadas.

Se han introducido hasta aqui una serie de aspec-
tos cuantitativoe relacionados a la caracterizacian
matematica de unaimagen y al anafisis general de la
misma. Se introdujeron condiciones locales de medi-
da, es decir, estudiamos el proceso de captura da
informacién sobre cada CIV y posteriormente vimoes
los aspectos regionales de captura de una escena al
introducir el teorema de muestreo. Vamos ahora a
resumir todos astos conceptos en un modelo mate-
matico que describe latransformacion de una escena
a una imagen digital. A esta transformacién la pode-
mos entender también como la definicion de varios
operadores de capturade informacién que seaplican
bajo cientas condiciones y limitaciones en el momento
de astudiar una escena delerminada, Es impoitants
puntualizar que, dado que una escena puede ser vista
como una imagen centinua, el modelo matemitico
que chtengamos serd de validez general. Debido a
ecto, escribiremos este modelo en variag versiones
aplicables a diferentes situaciones donde estén invo-
lucradas imagenes continuas y discretas,

5.4.- Operadores en Captura de una Escena

La captura de una escena en una imagen tiene
basicamenta surazdn de serenlanacesidad de referir
ciena informacidn de una escena a un NUevo Marco
de referencia a partir del cual, el tratamiento, extrac-
cién ymodelado de patrones de ésta, seafactible por
métodas matematicos, fisicos y computacionales. E|
sdlo hecho de capturar una escena implica su simpli-
ficacidn pueslo Guéa Por NINgan mobtive eslamos
midiendo todas las propiedades da la misma. Ade-
mas de esto, al sistema de captura o instrumento
sensof, sa le puede ver como un operador definido
por su funcién de respuesta al impulso. De tal forma
antonces que el instrumanto es un transformador de
infermacion que simplifica laescena y la presenta en
un formato adecuado para su manejo, interpretacion
y modelado fisico ulterior. En su expresién mas gene-
ral, esta transformacién consiste en el mapeo (fig,
5.2.) de un conjunto de funciones de entrada f(xy), |
=1,2,...n, aun conjunto de funciones dasalidag{x vl
i = 1,2,..m, definidas en los dominios D, y D respac—
tivamente y, que se suponen ser bian cnm cradas
desde el punto de vista del calculo diferencial e
integral. Sea ahora un conjunto de operadoras
astablecidos de acuerdo al instrumento y al experi-
meanto que se realiza para hacer tal mapeo. Entonces
las funcionas de salida se relacionan con las de
entrada de la siguiente manera

ulixrfJ - 0

RalX¥] =

||1f1,y|,:];g,[|..._[“-u.: |

,1|1-1.x|.!..‘t.'«"'. LT

gmf'.?: ' ”m|IIf\..I.!zf!.\'.---tull,fﬁl
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Una combinacién lineal, una convolucién y una
composicion multiespectral de funciones f, son algu-
nos ejemplos representativos del proceso de
creacién de imagenes dado por (5.35). Debemos
enfatizar aqui quelos operadores ', no sélo pueden
caracterizar latransformacién escena  imagen, sino
también la transformacién imagen - imagen. La
modelacién matematica delos operadores | puede
tomar muchas formas asi como su medicidn o estima-
cién fisica; vamos a emprender aqui el camino de su
modelacién matematica sin dejar de lado las conside-
raciones fisicas pertinentes. Lina manera de astable-
cerun modelo para 7| es a partir de operadores de
singularidad dada la connotacion fisica que éstos
tienen, De entre todos estos operadores, tomemos
por su simpleza y facilidad de manejo al operador
deltade Dirac, junto conla interpretacidn que tiene de
sar una gaussiana infinitamente estrecha. Ademds, la
delta de Dirac tiene mucho que ver con el proceso de
muestreo de una escena, ya que dsta pueds verse
como una aplicacién sucesiva del operador-instru-
mento a través de un método de medida. Recorde-
mos la importancia que tiene todo esto puesto que el
muestred de una escena as el principio de su analisis,

Entonces, comencemas por revisar algunas de las
propiedades de la delta de Dirac que estan relaciona-
das con el presente analisis. La funcion delta de Dirac
es un operador que en dos dimensicnes se define
como sigua

= guando x = £, vy =T
Gl x=E. y=n) =

0 de stra manera
(5.36)

Existen otras definiciones més formales * que ésta,
pero con larelacion (5.36) es suficiente para nuestros
propdsitos. Consideremos, por tanto, las siguientes
propiedades fundamentales

E
| l S{x,yidxdy = |, ¥ £ >0

(5.3

donde = 88 un limite de integracion infintamente
pequefio pero mayor que cero. Lo que estamos
expresando con (5.37) es precisamente a una
gaussiana tridimensional infinitamente estrecha pero
cuyo volimen bajo su superficie es igual a 1, La
siguiente relacién integral se conoce como la propie-
dad de Shifting y se escribe como

I HE.n)G{u-E,y-n)dEdn = T{x.y)

{5.38)
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Esta igualdad es basica para entender el formalis-
ma dal proceso de captura de una escena, puesto
gue de todos los valores para los cuales est definida
la funcién f, se selecciona uno de ellos: el que corres-
ponda precisamente al punto (xy) y, esto constituya
la esencia de la captura de informacién bi-dimensio-
nal. Otra manera de ver esta relacién (5.38), es decir,
que una funcién de entrada al sistema de imagenes
(5.35) puede ser representada por una suma de
funciones delta con factores da pesor . ~Si el sistema
de coordenadas al que se refiere la funcién delta es
ortonormal y si no hay correlacién observacional de
un aje de observacidn con respecto al otro, entonces
sa tiena

Blxuw) = (x)5(0)
(5.39)

donde las funciones delta uni-dimensionales satisfa-
cen las versionas en una dimensién de las propieda-
des arriba mencionadas. De esta Gltima relacién es
claro que cualquier propiedad que se cumpla en una
dimension también se satisfara en dos dimensiones,
Un caso particular del sistema de imagenes (5.35)
arriba mencionado y de especial interés porque per-
mite visualizar el proceso de captura de una escena,
85 aquel donde setiene una relacidnunivoca entre las
funciones de entrada y las de salida

gl y) = A {x,¥)]
(5,400

donde ademas se cumple el principio de superpo-
sicién, es decir el operador © es lineal aditivo. Poca
generalidad estamos perdiendo al tomar de aqui en
adelante la relacién dada por (5.40), ya que la mayoria
de los sistemas que se presentan en la vida real son
lineales aditivos, o bien los disefos experimentales se
realizan para que cumplan con tal propiedad. Cuando
no sa puede tener ni lo una ni lo otro, entonces as
factible en una buena cantidad de casos, la aplicacidn
de técnicas de quasi-linealizacion®. Esta ditima rela-
cidn (5.40) en combinacién con la propiedad de
Sifting, produce la siguiente caracterizacion matema-
tica para una imagen continua

m

{ c
alx.y) = &] | E(En)E(x=E,y-n)dEdn

o
{5.41)

Esta expresién cuantifica al mapeo representado
graficamente por la figura 5.2. La ecuacidn (5.41) nos
dice que seleccionamos un punto de la escena f por
medio de la funcién ¢ y lo enviamos al espacio de
la imagen g. Desde luego la funcién de entrada
(escena) esta referida alsistema de coordenadas

(£.n) y la de salida (imagen) al sistema (x.y).
Supdngase ahora que el operador de integracién y el



detransformacidn ¢ pueden ser invertidos en el orden
de aplicacion, per lo que se tiene

-
I
ple,y) = | | HLEEnI8Cx-E y-n) ldEdn

]

(3.42)

lo qua quiere decir que la imagen g es formada porla
suma de las contribuciones de todos los valores de la
funcidn f transformada por ¢ . En forma ideal, cada
punto de f deberia de contribuir a sélo uno de g, pero
en un sistema real cada punto de f y sus respectivos
vecinos contribuyen a formar los puntos de g, de lal
manera que el proceso de formacion de una imagen
es un proceso de vecindad y no uno puntual. El que
esto sea asise debe no sdlamente a la respuesta finita
del sistema de captura, sino también a los mecanis-
mas dedegradacion que intervienen inevitablamenta
en el proceso de formacion de una imagen. A estos
dos aspectos se suma el hecho del tamano finito del
CIV que, como vimos anteriormente produce un efec-
to de filtro pasa bajas. Todo esto trae como conse-
cuencia gue la imagen pierda con respecto a la
escena: 1). contraste, 2). definicidn y 3). agudeza; es
decir la imagen puede aparecer como un efecto de
fuera de foco con pocatonalidad. Es necesario decir,
sin embargo, que muchos sistemas modernos son de
gran eficiencia y que portanto laimagen resultante es
de gran calidad ya que los tres efectos mencionados
son minimos. Por otro lado es facil ver que el equiva-
lante del modelo dado por la (5.41) para el caso digital
as

plhe, L) = 1 T E(E.n)60K=mAE , L=niiry ) AEAR |
mn

(5.63)

conklmynenterosy (aif,nin  |as coordenadas
del centro del CIV. A partir de (5.41) v (5.43) es claro
que podemos obtener modelos finales para
imagenes continuas y discretas,

Ahora bien, si el operador © depende sélo de las
coordenadas (x,y), s entonces un operador lineal
como se supuso anteriormente y entonces laimagen
g se escribe como

glesyd = | | £LE.AI08(x=E, y-n) [dEdn

(5,440

La combinacién de operadores 74| describe pre-
cisamente la forma como se realiza el mapeo del
espaciode laescena (fig. 5.2) al espacio de laimagen,
@s por esto que a

hik yi&m) = O[4(x-E,5-n)] 1540

sa le conoce como funcién de transferencia cuando
sa habla en términos generales de la transformacian
de una imagen a otra; sean continuas o discretas. En
el caso particular de un sistema de captura através da
un sistema sensor, a h se le conocea como funcién de
respuesta al impulso o funcién de dispersidn de
punto. Veamos fisicamenta el porqué de estas Gtimas
denominaciones para h. Con anterioridad se anctd
que el proceso de formacién de una imagen es de
vecindad y no puntual. Imaginémos que logramos
enviar, al sistema de captura caracterizado por h, un
tren de pulsos deluz cuyaintensidad es | y muy cortos
en duracion, tal que podamos considerarlos infinita-
mente estrechos, Si el detector fuese parfecto, produ-
ciria a la salida un tren de pulsos de voltaje también
infinitamente estrechos. Como nunca es este el caso,
el detector genera pulsos con una cierta anchura y
cuya equivalencia en intensidad es menor a la de los
pulsos de entrada. En otras palabras el tren de entra-
da ha sido degradado por la eficiencia finita del
detector,

En la fig. 5.8 se esquematiza en una dimensidn
dicho proceso de degradacién y cabe anotar que
éste, generalmante se modela con buenos resultados
COMO UNa gaussiana cuya varianza es proporcional a
la respuesta del detector. pensemos ahora que cada
punto (x,y) de la escena es un pulso cuya intensidad
as f(x,y), a la salida de h, este punto estari represen-
tado por una gaussiana tri-dimensional. Para un
punto y su vecindad, las respectivas gaussianas se
traslaparin mas o menos dependiendo de h, por lo
que elvalordeun punto de laimagen serd el resultado
de la interaccién (a través de h) de una coleccidn de
puntos de la escena. Entre mas anchas sean las
gaussianas mas puntos de la escena contribuiran a
uno de la imagen. En principio las colas de las
gaussianas son de infinita extension, detal formaque
todos los puntos de |a escena contribuyen estricta-
mente a cada uno de la imagen; en realidad esto no
85 asldadalaescalafinita de valores (2) que se utiliza
para cuantificar los valores de los puntos de la ima-
gen, por lo gue mas alla de un cierto limite las colas no
contribuyen a la formacién de la imagen. Los meca-
nismos de degradacién® pueden ser explicados
también como una superposicion de gaussianas yde
aqui que cuando hay este tipo de interferencia en la
generacitn de una imagen, podemos pensar gue la
contribucién a un punio de ésta provenga de una
vacindad mayor. El razonamiento anterior es clara-
mente aplicable a la formacién de imageneas conti-
nuas para cuando el sistema de captura es &ptico;
éperoqué pasa conimagenes digitales? Alhacerse la
integracion sobre un elemento CIV, es claro que un
pixel de laimagen digital proviene de un conjunto de
puntos de una vecindad determinada por tal elemen-
to, ya que éste es un subconjunto compacto y conve-
xo de |a escena. Los mecanismos de degradacién,
por otro lado, hacen que CIV vecinos contribuyan a la
integracién de aquel que se encuentra bajo medicién,
Todo lo anterior nos indica que en cualquier caso se
tiene un proceso de vecindad ademas de haber un
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en una cierta /1.

T

Fig. 5.8.- Tren de pulsos de luz muy cortos en duracion y respuesta del detector h representada por el
tren de gaussianas a la salida de h. Por esta respuesta finita, la intensidad de los pulsos se ve disminuida

ot

mecanismo de correlacidn observacional, es decirlos
elementos de laimagen digital estan correlacionados
por el método de medida, ineludiblemente impuasto
por @l sistema de captura, Desde luego aparte de
esto, siempre hay una correlacidn entre valores de
pixels vecinos debido a la variacidn natural de los
valores de radiacién que provienen de la escana. Es
la correlacién observacional® la que eventualmente
hay gque eliminar antes del analisis de laimagen digital
correspondiante.

Volvamos ahora al desarrollo del modelo para una

imagen; la combinacién de las expresiones (5.44) y
(5.45) nos da el siguiente resultado

| HEnihixcviEinididn

140

para una imagen continua. Para cuando el operador
no &g lineal, se tiene antonces

s decir, la funcidn de transferencia depende de los
valores de |a escena. Un sjemplo tipico de esto es la
respuesta no-lineal de un film fotogréfico en los extre-
mos de su rango dinamico. En sistemas lineales, la
dascripcidn de la funcidn h en términos de las cuatro
coordenadas (x,v.2.n! €5 lamas general posible y
le permite variar con respecto a la posicion tanto en el
plano objeto (escena) como en el plano imagen. Sin
embargo, muchos sistemas de formacidn de
imagenaes digitales, actian uniformemente a través
de los planos mencionados de tal manera que para

esta caso linsal, se tiene una exprasidn de convolu-
cién entre h y

Bla,¥y) = | h{x Eoy-nmif(E . n}dLdn = fi%f

[

Una manera fisica de ver esta Gltima expresién es
pensar que h es un filtro que daja pasar solamente un
CIV de la escena a la vez. También podemos visuali-
zar fisicamente esta convolucidn imaginando que el
sistema de captura "analiza” en un proceso de barri-
do, elemento a elemento de la escena a través del
planc (5.1 ; veamos esquematicamente esto por
medio de la sucesién de figuras 5.9a-e. En la primera
de esta sucesidn de figuras se aprecia la extensién
fisicade unaescenacualquiera 1i2,1)yenlasegunda
se hadibujado unafuncion detransferencia hiz.n) |
A partir de aqui sigamos la representacidn geométrica
de una convolucién; asi en las figuras 5.9¢c y 5.9d se
han dibujado  h(-£,-n) raspectiva-
meante, para finalmente concluir en la figura 5.9s,
donde se muastra en achurado, el traslapa de h y f,
Hay que recordar que tanto h como f son superficies
ygqueen las figuras 5.9a-e s6lo se ve un corte de éstas,
Lazonasombreadade |afigura5.9e es el producto de
hy f que a su vez es una superficie. El volumen bajo
esta superficie es precisamente la doble integral de h
yf, enotras palabras, este volumen representa el valor
de la convolucién en (x,y). Como este Ultimo valor es
el que se le asigna a la imagen en dicho punto,
podemos concluir lo sigulente, recordando siempre
el modelo digital dado por (5.43): El sensor remoto
del sistema de captura subtiende un CIV cuya exten-
sién fisica esiguala /221 | La manera como este
sensor responde a la radiacidn que proviene de &,
estd dadapor hik, l:mis,nan) , donde (m,n) son las
coordenadas de su cantro. El volumen mencionado
representa por tanto la cantidad de radiacion
proveniante de la escena y subtendida cada vez por

e x=E 3=}
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el sensor sobre una subarea (CIV) de ésta. Al
discretizar el tamano de este volimen tendremos el
valor del pixel correspondiente, de la forma como fue
explicado en la seccién 5.2. Con las consideraciones
arriba planteadas es muy facil escribir la versién digital
dal madealo matamatico de creacion de una imagen

uoN
13w EiE

= i

A Thk L $mAE  nan JAEAR

S.490

con (M,N) la dimensidn de una imagen digital
rectangular,

En las relaciones (5.48) y (5.49) se han plasmado
las transformaciones imagen continua  imagen
continuaeimagencontinua  imagen discreta. Para
finas practicos fi | puade ser vista como
una imagen continua y de esta forma tenemos el
mismo tipo de modelo para la capturade una escena,
como para la transformacion de una imagen. Esto es
posible porque no se ha hecho ninguna supcsicion
explicita que diferencie una escena de una imagen
continua. Nos falta escribir todavia la transformacion
imagen discreta + imagen discreta. Al suponer que
f esta definidasélo para valores discratos de

f{L.n}

%y 1 tenemos rapidamente el modelo requerido

glk, 11 = 7'} [Mm.nthik,lim,0n)
mn

{5.50)

donde hacemos notarque £ = =A% y n o =min
yaquamy nsondiscretos y portanto &m = 45 v &
= 4n , ambos iguales a uno. Desde luego cuando
hayinvarianzafrente a translaciones, (5.50) se escribe
como

gl 1) =T F Hlaonihik-a=,1-n)
mon

(5,51

Cabeagregar ahoraque la relacion parala transfor-
macién imagen discreta + imagen continua, sdlo
puede darse a |a luz del Tecrema de Muestrec,

Enunaespecie de resumen consideremos ahorala
tabla 5.2 ylafigura 5.10, en donde podemos apreciar
esquematicamente los modelos y consideraciones
hastaahora desarrollados. La figura 5.10 esta relacio-
nada con la 5.2 perc describe en forma mas concisa
la transformacién de una imagen. En la tabla 5.2, se
han escrito los principios de causalidad y conser-
vacidn de energia para cada uno de los tres modelos

g o )

Ny

-+
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-t . 13

LILES S EURL min. g p-nb

Fig. 5.9.- Reprasentacién esquematica de la convolucion de h y f para producir la imagen g.
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Fig. 5.10.- Representacién simbdlica de fos diversos modelos de transformacidn de imdgenes.

establecidos. El primer principio nos dice que no hay
energia radiante negativa y el segundo puede verse
comounaley de conservacién de lainformacién. Esto
dtimo siempre y cuando se cumplan las reglas del
teorema de muestreo bajo condiciones reales de
operacién del sistema de captura. Nos falta agregar
una cuestion de nomenclatura: diremos que cuando
estamos capturando a una escena, el instrumento
correspondiente se caracteriza por la funcién de res-
puesta al impulso, cuando setransformaen general a
unaimagen ah se le conoce como funcion de trans-
ferencia, pero si la transformacidn se ejecuta en el
dominio espacial entonces a hse lallama al Kermel de
la transformacion. De esta manera estamos nom-
brando a h detres formas diferentes dependiendo del
contaxto bajo el cual se transforma la imagen, adn
cuando sa utilice, como ya se describid arriba, el
mismotipo de modelo matematico de transformacién
deimagenes. Es necesario dejar claro que los mode-
los planteados son aplicables para cuando se genera
una imagen multiespectral o bien para cuando se
opera sobre ésta. Baste recordar que se habia intro-
ducido en laseccion 5.1 un parametro para connotar
intervalo de energla, entonces una imagen digital
multiespectral estara descrita por

—

ul"l-..i!l = ]

1 [I"I'n,u!lhltk.l:m.lll
m

T
n

(3.52)

donde ' esfinalmente un conjunto deintervalos de
energias, no necesariamente contiguos ni traslapa-
dos. A cada imagen para un intervalo, se le conoce
como banda y al conjunto de imAgenes para un
conjunto deintervalos, sele llamaimagen multiespec-
tral.

Elmuestreo de unaimagen trae consigo la caracte-
rizacién matemética de la misma en forma digital,
puesto que el muestreo de informacién necesaria-
mente implica su discretizacidn; es decir que al
muestrear ordenadamente una escena se produce
siempra una imagen digital. El muestreo debe desde
luego cumplir con ciertas reglas para asegurar no
solamente la reconstruccion adecuada de la infor-
macidn, sino también para minimizar la creacién de
anefactos inherentes a todo proceso de medida. La
reconstruccién se refiere a las técnicas de filtraje
adecuadas para eliminar los artefactos que de todas
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maneras se introduzcan y ala interpolacién necesaria
para obtener una imagen continua que represents a
la escena con la mayor fidelidad posible. Luego
entonces el proceso de muestreo de la escenagensra
una funcién discreta que es necesario estudiar con
detalle. Para esto diremos que una funcion discreta
esta definida sclamente para valores discretos de sus
variables, por lo que la representaremos como una
secuencia de ndmercs enteros. Ademas de esto, la
funcién misma sélo puede asumir valores enteros
también. El resultado es un conjunto ordenado de
nimeros que representan las muestras obtenidas,
tanto espacial como radiométricamente, de una fun-
cién analégica o continua, Como se obtienen estas
muesiras y cual es gu representacion matematica es
justamente lo que se ha discutido hasta ahora. Dire-
mos por tanto que una funcidn discreta es un conjun-
to ordenado de ndmeros que representan los valores

g:t una escena para lugares (ClY) bien especificos de
2

(5.5%1)

dondelos corchetes (| representan una secuan-
cia ordenada de ndmeros enteros. Agui recordemos
gue la discratizacion espacial sobre (x,y) y que produ-
celos valores enteros asociados a los pixels {n,,nzj 8
le llama digitizacion. A la discretizacion radiométrica
sobre gy que produce lamencionada secuenciase le
llama cuantizacién. El conjunto de intervalos de ener.
gia ' = {280, £ | estd definido por el disefio
particular del sensor multiespectral, Los nimeros
{n,.,n,} seran considerados también como nimeros
naturales, pero pueden ser vistos como enteros si el
crigen del sistema de coordenadas se fija en el centro
de la imagen. En consecuencia los ndmeros (n,,n.)
pertenacen al siguiente conjunto

e ¥ 1l sny M1l £a; 5N}

(5.54)
donde ¥ es el grupo de los enteros y sila imagen
a5 cuadrada N=M. por otro lado el proceso de
discretizacion de las intensidades de energia que
provienen de la escena, requiare que cada nivel delos
pixels esté restringido a nimeros enteros de m-bits y
asto desde luege con propdsitos de manipulacién
eficients en computadora de laimagen digital. Asique
finalmenta los valores de los pixels de cada banda
son miembros del siguiente conjunto

B, £B = (X% eilpDis -5 27-1) &4

{5.55)

donde | s el sami-grupo de los nimeros naturales.
Les nomeres (n,, n,X) pusden desde luego tomar
sdlovalores discretos yenla practicam = 7 uB, lo que

significa que el rango para los niveles de los pixels de
laimagen multiespectral, esté restringido entra0y 127
o bienentre 0y 256 respectivamante. Este esun rango
conveniente porque cada pixel ocupa un byte de una
computadera digital. Hemos representado hasta
ahora los elementos (pixels, bandas) de una imagen
digital multiespectral utilizando modelos deterministi-
cos y hemos dejado de lado el aspecto estocastico de
la misma porgue aun no la hemos visto en su conjun-
to. Enlasiguiente seccin estudiaremos lanaturaleza
estadistica de la generacién y transformacién de
iméagenes digitales.

5.5.- Caracterizacién Estocéstica de una
Imagen Multiespectral

Para distinguir claramente entre los elementos
deterministas y los estocéasticos de una imagen digi-
tal, s conveniante establecer ahora una clasificacion
de cuatro clases de Imagenes. Esta clasificacion
cualitativa tiene que ver con la representacion visual
de una imagen pero también esta relacionada con la
manera en la que se le procesa y se le representa. La
divisidn entre clases no esta perfectamenta dafinida
sino més bien existe ciertotraslape entre ellas, aln asi
la clasificacidn es suficientementa Gtil para nuestros
propdsitos. La primera clase es la més amplia y es la
que comprende a las imégenes més complejas;
aquellas que tienen una gran variedad de tonos da
gris o de colores y que reprasentan astructuras varia-
das. Aqui encontramos todas las imagenes de esce-
nas comunes en la vida real: la foto de un paisaje, el
retrato de una persona, una radiografia y una imagen
delasuperficie terrestre son ejemplos de esta primera
clase. Cabe agregar que estamos hablando de imé-
genes de escenas naturales, es decir de escenas que
ocurren normalmente en |a naturaleza y no de esce-
nas artificialmente creadas por el hombre. En donde
interviene la generacion de imagenes por algin
medio mecanico, tipografico o electronico, con es-
tructuras relativamente simplas y pocos tonos, as en
donde caemos en la segunda clase. Aquisea situan los
mapas, las graficas y las pinturas, representados en
forma digital. En este grupo de imagenes las clases
de cobartura astan bisn dalineadas y represantadas
por un sélo color. La frontera de las estructuras
comprendidas estd normalmente bien definida.
Como podra apreciarse la diferencia en complejidad
antre |a primara y la segunda categoria de imaganas
es bastante grande. Es raro enconirar un caso que 5@
encuentre en la frontera de estas categorias. Algunas
escenas naturales muy simples, como un patrén de
dispersién de neutrones, podrian tener una represen-
tacion digital que tal vez cayesen en la segunda clase
deimagenes. Sinembargo si conocemos el origen de
la imagen y aplicamos la regla de seleccion de la
primera clase en el sentido de que laimagen no debe
provenir de medios ariificiales, entonces desaparece
la ambigiedad. Si no conocemos el origen de laima-
gen en cuestion, la confusion puede prevalecer y una
decisidn arbitraria sera necesaria, La tercera catego-
ria comprende imagenes mas sencillas aln, pero no
as muy diferente de la segunda categoria. Aqui se



encuentran aguellas imagenes que estan compues-
tas por contornos salamente formados por lineas que
pueden ser de varios colores. Es como si de un mapa
hubiésemos dejado sdlo la frontera entre regiones.
De estaformasi en la clase dos ponemos un mapa de
los paises de América, en la clase tres podria quedar
la imagen de los contornos de las fronteras entre
dichos paises, cada frontera con un color diferente,
En esta tercera categoria podemos también incluir
cierto tipo de graficas sencillas. En la cuarta y dltima
categoria se encuentran todas agquellas imagenes
binarias, compuestas por puntos o poligonos de un
color y un fondo uniforme de otro color, Un ejemplo
muy socorrido de esta clase deimagenes es donde se
tienen contornos en Blance y negro Gnicamente. La
imagen de una pagina de un libro constituye un
sjemplo adecuado de esta Oitima clase. Aqui caenlas
imagenes estructuralmente mas sencillas que pue-
dan ocurrir. De la clasificacién ariba establecida
podemos concluir varias cosas. En primer lugar
podemos afirmar que las graficas forman una clase
deimagenes y que pueden ser operadas como tales,
si @s necesario, con la misma herramienta matemdti-
ca que la empleada para las imagenes mas comple-
|as. Asl, por ejemplo, la gréifica de la distribucién de
intensidades del campo magnético terrestre, puede
ser filtrada y realzada con consecuencias muy intere-
santes desde el punto de vista geofisico, En segundo
lugary hablando en términos generales lasimagenes
clase 2, 3 y 4 pueden ser descritas por modelos
detarministas debido a su relativa sencillez y a que en
muchos casos sen propiamente generadas por
modelos matematicos preestablecidos. En tercer
lugar, lasimégenes que requieren de una descripcitn
estocastica son aquellas que se encuentran en la
clase une, siendo las mas complejas y las que apare-
cen normalmente en la investigacion experimental,
Son estas imagenes las que por lo comun son de
carécter multiespectral. En cuarto y Gitimo lugar, es
claro que al operar unaimagen de entrada, através de
las relaciones 5.46 & 5.49, se obtendra una salida de
la misma clase que la de entrada, siendo ademds la
descripcion respectiva del mismo tipo: deterministao
estocastica. Esto se debe a que el operador h es de
tipo determinista. Entonces las imagenes de clases 2,
Jdy 4 norequieren de unamayer consideracion detipo
estadistico, ademdas de que existen una buena varie-
dad de tratados sobre gréficas que se avocan espe-
cificamente a esta clase de imagenes. La clase uneo si
requiere de consideraciones estadisticas y para esto
es necesarioc hacer una revision de algunos
conceptos relacionados con variables aleatorias y
procesos estocasticos, Como no es el objeto da aste
trabajo el estudiar de por si estos problamas, la
revision que se hard seré en el contexto de las iméage-
nes digitales multiespectrales.

Considérese ahora un experimento de naturaleza
estadistica®', es decir, uno donde las respectivas
salidas estan regidas por leyes probabilisticas. Como
un ejemplo de esto pensemos en seleccionar al azar
una fotografia de entre un conjunto muy grande de
imagenes. Esto teniendo en mente que para imége-
nes de digamos 1024 x 1024 elementos, podemos

eventualmente reproducir casi cualquier escenade la
vida diaria, si contamos con un nimero suficiente-
menta grande de pequenos cuadros de 128 posibles
tonos de gris. Para imagenes en color el nimero es
tres veces mas grande, pero por el momento even-
tuaimente reproducir casi cualquier escana de la vida
diaria, si contames con un ndmero suficienternente
grande de pequefos cuadros de 128 posibles tonos
de gris. Para imagenes en color el ndmero es tres
veces mas grande, pero por el momento el ejemplo
con tonos de gris es adecuado. Es mucho més dificil
entender experimentos de esta naturaleza para ima-
genes que para series de tiempo, puesto que se tiene
una interpretacion visual de las respectivas salidas y
porque éstas son muchisimo més numerosas que en
una dimension. Es claramente més facil entender que
al rodar un dado estamos ejecutando un experimento
de naturaleza estadistica y gue al observar una de las
caras del mismo, estamos en realidad sbhservands
una de las seis posibles salidas que existen con igual
probabilidad cada una, En dos dimensiones debe-
mos considerar a laimagen en su conjunto, como una
posibiidad da entre muchas que existen:
By n donde P significa permutaciones.

Sea ahora ¥ el conjunto de posibles salidas dal
mencionado experimento, que como ya se explicd
arriba, puede |legar a ser muy grande

(2250

Paraque ©  esté bien definido se requiere que
las condiciones del exparimento estén determinadas,
es decir que £e encuentre fijada la geometria senser-
objeto-fuente de radiacién y que los rangos de medi-
da de las variables involucradas hayan sido conve-
nientemente dados. Unasalida «, consiste portanto
en la seleccion de una imagen de entre un conjunto
muy grande de ellas, Ademas de esto asignamos una
cierta probabilidad p acadasalida « < 1 | detal
forma que

loque quiere decir que no puede haber una salidacon
probabilidad negativa, ya que fisicamente por el
principio de causalidad no existen experimentos con
Py =0 . Consideremos un subconjunto / de &
tal qua , entonces las salidas asociadas a
A4 tienen también una probabilidad bien definida. A
los subconjuntos 4, de 5@ |@s conoce como
eventos y en la practica es necesario considerar estos
evenios y sus probabilidades asociadas. Puede
ocurrir en la realizacion de un experimento que un
evento sea igual a una salida aina @ ; algunos
ejemplos de esto son

A el
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(5.58)

Estas ultimas consideraciones nos dan pauta para
ver |a cuestion de la captura de una imagen de la
siguiente manera: podemos considerar |as salidas
« con cierta fiexibilidad en el momento de discreti-
zar una escena, de tal forma que la generacién de un
pixel a la hora de medir la radiacion sobre un CIV,
puede ser considerada como la salida de un experi-
meanto que genera pixels paraconformar unaimagen.
Asi, entonces, una imagen astari constituida por un
conjunte ordenado de salidas (pixels). Viendo las
cosas de este modo, | esta formada por tanto por
todos los pixels posibles de una imagen. De agui
podemos afirmar que, . Ba..o represanta
el conjunto total de imagenes que pueden sor
conformadas para una geometria y condiciones
especificas de un experimentc de naturaleza
astadislica. Una imagen multiespectral producto de
aste experimenta, estara formada por un
subconjunto de . Por otro lado cuando se barre
una escena con un barredor multiespectral para
obtener una imagen digital, se obtiene un cierto
conjunto de pixels que forman cada IEn-aa da bm'rido.
en esto se produce un subconjunto de .

Akpeeee ol oM IO que S8 veclaranwnm quauna
linea de barrido puede ser vista como un evento 4,
con tantas salidas como pixels tenga la dumensn‘.‘nn
de la irmagen en la direccidn de barrido. Habra tantos
eventos 4, como lineas tenga laimagen. La imagen
il estara formada por el conjunto T, = [ da.,
“1'ique constituyen el nimero total de lineas de
barridc de ésta. Por ejemplo una imagen
multiespectral de  bandas y dimensién espacial 1-
lineas x m-pixels, serd producto de m eventos con 1
salidas cada uno y cada plano de una banda estara
representado poruna » por lo que tendremos

v deestas ', . Esnecesario puntualizar aqui que
de acuerdo a lo dicho en este contexto se tendré

¢ %k, ya que para una geometria dada podemos
generar muchas imagenes multiespectrales de unao
Varias escenas siempre y cuando estas se ajusten a
las condiciones del experimento. Entonces, en
general k podra ser muy grande y 1 asumira valores
relativamente pequenos yaque 1 serefierea unasola
imagen mulliespectral de las muchas que pueden ser
producidas, Con esto hemos generalizado las defini-
ciones arriba dadas (5.56 y 5.57) ampliando nuestro
criterio sin contradecir las consideraciones estadisti-
cas originales.

Ahora podemos agregar que un evento puede
ocurrr cuando cualesquiera de |as salidas gue lo
componenocurra, Un evento cierto es aguel que esti
compuesto por todas las salidas posibles que com-
ponen una banda de una imagen multiespectral, asi
por ejermplo ¥, es un evento cierto. Los eventos
cumplen con propiedades de la teoria de conjuntos,
asi por ejemplo#  es el complemento de LA

y constituye la no-ocurrenciade 4, , ademas

A= R A UA Y AR A son también

aventos, & ¥ sa le conoce como el evento nulo y es
por daﬁmcadn un conjunto vacie, entonces si

pdade Pl L s0n mutuamente
axduyama& Ems:dammm ahora la probabili-

dad /4 asociada al evento 5 | detal manera que
sa tiane que
Gl B U {0} I
9
i5 484
Ahorabiensi i+ “:+ %, es unasecuencia de

aevantos mutuamente axcluyantas, entonces

(5.60)

esta secuencia bien podria ser la sucesidn de lineas
de barrido en el proceso de creacion de una imagen
digital. Por otro lado, si a cada salida “; de un
axparimanto asignamos un nimera L0 o qua
es entonces una funcién sobre el conjunta 7| =
bog iy, -0 1y que recibe el nombre de variable
aleatoria. La relacion f entre las salidas
ylosndmeros v es detipo determi-
nista, es decir, una vez que ha ocurrido una salida ™
al valor que toma la variable aleatoria es una cantidad
completamente determinada a través de la regla de
asignaciénf .Loque es aleatorio es la ocurrencia
de la salida misma, la que no es un ndmero sino un
hecho que ocurre. Es muy importante sefalar que de
acuerdo a lo discutido hasta ahora, la regla de
asignacién  « esta determinada por el sensor remoto,
4, conetituye el hecho de medir eobre un CIV
determinadoy f'w,) esel nimero que se le asigna
al pixel correspondiente. Coemo yase habiaapuntado
en laseccion (5.2}, en el momento de barrer unalinea
sobra la escena, se produce una serie de tiempo de
los valores de radiancia provenientes de la escena;
dicha serie constituye por tanto unavariable aleatoria.
Existen otros tipos de eventos que son interesantes
para los propositos de analisis de imagenes que nos

hemos fijado. Asi, por ejemplo, el evento (1 ¢ «
representa el oonjunm de todas las salidas | para
las cuales M )= 2 , dondea z es un nimero

arbitrario pero fijo, de tal forma que para cadaz,
[tz es un evenlo, También, para dos

numeros ¥ gy by 5 F 5%y 85 un evento
formado porioda;sla.asal:das paralascuales (4 ' se
encuentraentra = y 2 . Para finalizar en am

serie de ejemplos, es claro que el conjunto [f =«
es un evento en forma similar a los demas. De estos
sventos tomemos por conveniencia el conjunto
it 22 | larazdn de elegir a éste se vera en el
desarrollo subsecuente. La probabilidad asociada a
es un numero que depende de z, es decir
es una funcidn de z. Sea esta funcitn P,(z), entonces

{3 zF

Poled = Mg e

[3:6L)
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A la funcion P(z) se le conoce como la funcién de
distribucién de probabilidades de lavariable aleatoria
f. Supdngase que P,(z) es derivable y que tiene las
siguientes propiedades.

a),  Pei-m)im 0, Pyle)m ] , 8sta (ltima es el
conjunto de todas las salidas y la primera se debe al
principio de causalidad.

b). Ppizy) 5 i'fq'.t_-J pars 2, i z3 85l Eﬂaﬁf]fa
Que para 2y 8 k3 , 103 2] 98
siempre un subconjuntode  (f s =) yademés

siACB, entonces (4} 5 P(B)

C:L Mey 3§ 45)m Bulag)= F’_{z.}w“dgriuafa.
ciimente de lo anterior.

Podemos ahora introducir la siguiente definicién; a
la derivada

[5.62)

de la funcidn de distribucidn se le llama funcién de
densidad de probabilidad de la variable aleatoria.
Con la combinacién de esta Gltima definicién y de la
propiedad (c) puede obtenerse un resultado Otil con
una interpretacion sencilla

Mz 3 € 325 -fr'tn:.r...l Pl|z||-

&3 &2 dap
L

pelzidz = iz

(z)

dz

By By

(5.63)

cen lo cual as claro qua
F
P1f.-.| - | prizbd;{

0

(5.64)

Con este Gltimo resultado podemos entender facil-
mente que la definicién (5.61) es adecuada, pues se
trata de una probabilidad acumulativa ya que se
consideran las salidas paralas cuales f(w 1=
al aumentar este nimero z, se incluyen todas las
salidas anteriores mds las que se agregan en este
incremento, En ofras palabras y a la luz de (5.64) se
considera que el drea bajo la curva de la funcidn de
densidad es la probabilidad asociada al evento
it = 2} . A partir de esta interpretacién puede verse
que cuande el conjunto de muestras disponibles es
representativo del universo completo de medidas,

entonces setienequasi o es suficientemente
peguena, se obtiene la siguiente aproximacidn

Mz 3 'z 48 = p(2)ae

(5.65)

de aqul que la funcién de densidad pueda escribirse
COmo

pele) = 1im Mz 5 € 52+ Az /ae
%t

{5,661

Esta definicién tiene un valor practico ya que permi-
te visualizar un método aproximado para obtener la
funcidn de densidad tanto de una variable aleatoria
continua como discreta. Este método es el siguiente

1.- Repftase el experimento un gran nimero N da
VaCas,

2.- Cuéntese el nimero de veces que la variable
aleatoria asume valores entre - v = + As ,conz
= =< al intervalo de valores que toma la variable
aleatoria; sea aste ndmero Hyso

3.- Es claro que la probabilidad de que la variable
aleatoria tome valores entre = 1 = + 4¢  &s de apro-
ximadamente "5/ " | "

4.-Portantopg(z) » % 4z,

Esteresultado refuerza la convenienciade la defini-
cibn adoptada para P (z), ya que del punto (4) se dice
entonces que, para una banda de una imagen digital
multiespectral, p,(z) estd representada, en buena
aproximacion, por el histograma de valores de los
pixels gue la componen. Nétese que el 4rea bajo la
curva de la funcién de densidad entre z, y z, es igual
ala probabilidad de que ftome un valorentre z, y z..
De aqui podemos decir que #,(«) = /[t = 2] esfa
probabilidad de que ftome un valor entre — ¥ 2, La
evaluacidn, modelacién o estimacién de lafuncién de
densidad nos permite hacer una descripcién de la
imagen por sus caracteristicas promedio, es decir, de
la imagen en su conjunto. Dos de las propiedades
promedio més interesantes son el valor medio y la
desviacién standard, El valor medic o el valor
esperado E  Elf) - f de una variable aleatoria f se
define como
s ELf} = | epelelde

il

[5.67)

Bajo ciertas condiciones'® . |, que se conoce
también como el primer momento estadistico, es
igual o aproximadamente igual al promedio

BIE} = [ = pelediey

1w

{5.68)



antonces utilizando las anteriores definiciones, se
fiena

Lf e Ko Ple 50 S ]
EL£1 :i.zl |zi i LWL

(5.608)

expresion que puede ser reescrita como sigue

arpn de voces que | cae en gl isteevals {a
TL nomerw tatal de veces g 58 realiza el e |wfml‘1'|

{5.70)

que es la definicién usual de promedio. En la relacidn
(5.70) se supone implicitarmente que se cuanta con
una muestra valida del universo de medidas. La
segunda propiedad promedio utilizada en la descrip-
cidn del conjunto de una imagen, es la desviacion
standard o segundo momento. Una manera intere-
sante de introducir esta cantidad es a partir de la
misma relacion (5.67) que se empled para el valor
medio, puesto que es facil demostrar quesi @ = L[{]
es una funcion de la variable aleatoria f, entonces g
también es una variable aleatoriay se tiene la siguien-
te relacidn

LS

Efg) = EIL[E]} = | LL£lpy(z)dz

i3
(3.71)

que es en realidad una generalizacidn de la expresidn
(5.67). Sea ahora “; el valor medio de f, entonces
lavarianza o} def, se define como sigue

1

3 : I Lot B N ST L5
oy = H“_"I | ==y pII:sz:

-l

(5,72)

A laraiz cuadrada de la varianza se le conoce como
la desviacitn standard y también existe una relacion
aproximada en forma analoga a como lo es para el
valor medio. Existen otros momentos con interpreta-
cién simple y que se emplean en la descripcidn de
imégenes, sin embargo, éstos se veran mejor en los
siguientes parrafos donde se generalizaran las ideas
vertidas en la presente seccién, Los momentos de
alto orden no se tocaran aqul pues estan fuera de los
objativos de estaobra. Para lavarianza también existe
unainterpretacion sencilla como lo es que representa
una medida de la dispersion de los datos o una
medida del contenido delainformacién. Al proporcio-
nar la funcién de densidad de una imagen estamos
finalmente dando una descripcion de conjunto de la
misma, ya que nonadamas damos laprobabilidad de

ocurrencia de un cierto valor de un pixel, sino que
también a partir de dicha funcién de densidad pode-
mos obtaner los momentos mencionados. La funcién
dedensidad es por tanto un modelo estocastico dala
imagen. Existe una gran variedad de formas para la
funcién de densidad, algunas de ellas se listan a
continuacion

La densidad Gaussiana

(E.1) = [?-i_:‘(k ul rll'll Lk 'I;;!:ELF;L‘M}
405 (K,

(5.73)
La densidad de Rayleigh

:lE'k,H = !—"il'.'l;"l' el - r—r';i}LL 1

£0

(5.74)
La densidad Log-Normal
1 =
pplk.l) = [2rE(k,1) afik,1}]
R s S
(5.75)
La densidad Exponencial
1|IIL...L'I = l!exp{-llt'!lfk.l.l“
(5. 76)
La densidad Uniforme
pelk,1) = 1/2n
(5,713

En las expresiones para estas funciones de densi-
dad, f{k,1) es el valor del pixel cuya posicién es (k1)
y o s una 'constante. Para imégenes reales u.s
necesario evaluar la funcién de densidad para o »

, yaque no existen valores de radiacidn nagaﬁms.
Para finalizar esta parte diremos que es importante
hacar notar que en la realizacién completa de un ex-
parimento, se tienen los siguientes aspectos del
mismo: 1). El fendmeno bajo estudio; 2). El proceso
de captura de informacion de tal fendmeno; 3). Los
datos obtenidos; 4). Eltratamiento de los datos y, 5).
El medelo del fendémeno fisico. En cada aspecto se
puade aplicar un modelaje determinista o estocasti-
co, dependiendo del conocimiento que se tenga del
experimento, de |a realizacion matematica y de con-
sideraciones practicas,
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Pasemos ahora a generalizar las ideas y definicio-
nes arriba vertidas en cuanto a un experimento de
naturaleza estadistica, con el objeto de poder descri-
bir en forma global a una imagen multiespectral. Sea
por tanto una familia de funciones ',[v ) | la que
depende del pardmetro s y que se nncuamra dﬂﬁnlda
sobre el conjunto de todas las salidas 7, « (...

<-4y 1, de un experimento dado. El parametro s es
talque:= ¢ | donde |es unintervalo del eje real o
una regién de un espacio multidimensional, el cual
por simplicidad se considera Euclidiano. Es claro que
apartir de estas definiciones, paraun valor fijode s, se
tiene una funcién bien definida sobre el conjunto de
salidas 'y . Paracadavalorde ", es decir para
cada salida, ','v|’ es una funcién de s sobre un
intervaloo unaragnﬁn del, segln sea el caso, Cuando
I s unidimensional y ademds esté constituido por
una coleccidn de puntos discretos: [ = [1.2....40 ,
antonces |a familia de funciones es simplementa un
conjunto de variables aleatorias. Existen por tanto
dos posibilidades, dependiendo de |, de visualizar a

ol B2

a).- 1 lw ) es claramante una familia de variables
alaamnas cada. miembro de la familia generado por
un valor de s,

b).-. -« 'puede sertambién una familia de funciones
de s, cada miembro de esta familia correspondiendo
aunasalida.,

Cuando | es uni-dimensicnal, la familia de funcio-
nes se llama proceso estocastico. Cuando | es n-
dimensional, la familia de funciones ‘. 'se llama
campo aleatorio, el que puede ser real o complejo.
Supdngase ahora que | es bi-dimensional, es decir
saa | el plano x-y, de tal manera que s es un punto de
este plano yaque s « |, Por tanto s puede ser repre-
sentado ya sea por sus coordenadas o por su vector
de posicién r. Por esto, el campo aleatoriof '+ 'serd
denotado de ahora en adelants como f{r, ), de aqui
queparaunvalorderr. *‘'@s unavariable aleatoria,
mientras que para unasalida, i r.- | esunafuncién
sobre el plano x-y. De a::uardc a como se habian
planteado |as cosas mds arriba, a /| se le habia
denominado como el conjunto de salidas correspon-
diendo auna bandade una imagen multiespectral, de
tal forma que denotaremos mas bien a esta imagen
comolir.l |, donde ' es el indice que representa
las bandas que la componen. Esta representacion se
encuentra esquematizada en la figura 5.11, donde se
muestra una imagen multiespectral de v bandas y
caracterizada por el campo aleatorio ¢ (+. 1, En este
caso corresponde a la seleccion de una imagen

a partir de una coleccién de ellas. En la figura

5.11 se ve que para un valorder, esdecirr = 07, |
ir.0 es una funcidnde Y, |, es decir una variable
aleatoria. Por tanto para r fija, la variable aleatoria
correspondiente representa los valores de un pixel
sobre todas las bandas de la imagen y a esto se le
conoce como respuesta espectral. Para una banda
dada, tir.: ) esunafuncién bi-dimansional
en el plano x-y: una banda de la imagen

fe. Ay

Fig.5.11.- Imagen multiespectral de bandas,
caracterizada por el campo aleatorio f(r,....),
donde i = 1.2,...5

multiespectral. Hay que hacer notar que en este
tltimo caso y dependiendo de como se considere a

U, tie.di ) puede representar un pixel o una
subimagen de la banda. En resimen diremos lo
siguiente; a). Para ' fija, iir.4 ! es unasuperficie
que representa la variacion de intensidad de la
radiacion medida en funcién de (x,y) para unintervalo
prefijadeo de energia y sobre el dominio D; asstosele
conoce como banda; b). Para r fijo, tir.0) &5 una
variable aleatoria que se conoce como respuesta
espectral y esto representa la variacion de intensidad
de la radiacién medida para un mismo CIV y en
funcion de su energia.

Como ya se menciond, el campo aleatorio fir, )
constituye una variable aleatoria para un valor especi-
fico de r, en general esta variable no tendra las
mismas propiedades estadisticas paratodos los valo-
resder ¢ D paralos cuales estd definidalaimagen.
En otras palabras, las funciones de distribuciény den-
sidad para |a familia de variables aleatorias ‘f(r.0l
dependera del valor de r, por tanto.

Pofzie) = MlEle.0t. ) 35.2)

(5.78)

&s |a funcion de distribucion de lavariable aleatoria i (r
A en el puntor ¢ Den el plano x-y. La funcién de
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densidad respectiva esti dada entonces por

LEIx)
pelir) = —L;Tr-.!..-.

[5,79%

Dada la forma en la que hemos desarrollado estos
ultimos conceptos es facil verque ¢ (r .11, 1esta definida
paratoda “ , por lo que de ahora en adelante se
denotarda fir. hpor £ (s) opor f (x.3) para
una imagen continua o por it (k. 1) para unaimagen
digital multiespectral. Entenderemos por tanto que f
{irirepresenta una familia de funciones
bidimensionales. Por otro lado para los puntos r,,
Fiora.---r, = Dlenemos q variables aleatoriasi (i),

flez), ...t 0 ¥ & De aqui podemaos decir que una
imagen digital de dimension n x m esta compuesta
por g = n x m respuestas espectrales, todas ellas

interrelacionadas a través de la funcldn de
distribucién conjunta
Fli:;.f;....:q;r..r:....rq} -
Voo B o o O e RO T i e e Rt S
q - 1
[(5.80%

y a través de la funcidn de densidad conjunta

(5.81)

Cabe afadir que estas funciones conjuntas son
necesarias en la descripcién de la correlacion espa-
cial que existe entre diferentes objetos presentes en
unaimagen multiespectral, Lamodelacién de (5.80) y
de (5.81) nos da una caracterizacion global de la
distribucién de valores de radiacion de la escena.

Dado que el campo aleatorio a5 una
variable aleatoria para una r dada, entonces, en
general, larespectivafuncién de densidad dependeré
del valer de r que se escoja y por tanto el valor
asperado de f debe también ser una funcién de r;
entonces a

Elr, i )

-

jfr) = Eff(e)} = | aplairida

(5.82)

se le llama la media del campo aleatorio enr yes asu
vez una variable aleatoria. Un momento estadistico
de mucho interés para el analisis de iImagenes mul-
tiespactrales es el que se refiere a la funcion de
autocorrelacion. La autocorrelacidn Rylr,.r,) de un
campo aleatorio {{r) esta definida comoel valor espe-

rado del producte de dos variables aleatorias f{r,) y
fir,) y se expresa como sigue

Rpglryirs) = Ef E{ry }irg)] =

L]

[ | fuf;nfffl.:-:r.,r,]d:;ﬂc,

-

(53.83)

Méas adelante veremos que asi como axisten axpre-
siones aproximadas para los dos primeros momen-
toscuandos  lesunintarvalo an el eje real, también
bajo ciertas condiciones se pusden encontrar relacio-
nes para ¢ y R, que faciliten su evaluacién para
cuando | 8s una regidn o dominio del plano x-y. Por
la pranta pedemas decir que a madida quar, yr, se
alejan entre si, f(r,) y fir,) se hacen més distintas pues
probablemente correspondan a objetos diferentes,
mientras que parar, yr,cercanos, es posible que fir )
y f(r,) cormespondan a la respuesta espectral del
mismo objeto. Para dos objetos radicalmente
diferentes, pero cercanos entre si, fir,) y f(r,) serén
muy distintas aln cuando r, y r, estén relativamente
cercanas, Una variacién rapida o lenta de los valores
de lozs pixels alo largo de x oy sera detectada por la
funcién de autocorrelacién yaque éstaes una funcidn
vectorial. Es por estas razones que a Ry se le utiliza
como una primera aproximacion para cuantificar la
textura de una Imagen digital. Otro momento
empleado para describir a una imagen es la
autocovarianza que se define por medico de la
sigulente relacion

{:ﬂl'r;.'n'l = El{f(r1) = :Iffr}}nﬂl‘l] - I-II{fr].!!lf

(3.84)

La autocovarianza tiene una interpretacion fisica
similar a la autocorrelacién ya que es muy facil de-
mostrar que

Cpplry,ra) = R“(n.r:h - u[tr.lu'{r::l

{5.85)

La autocovarianza y la autocorrelacion estan rela-
cionadas a través de la media !, , que bajo ciertas
condiciones se puede interpretar como el promedio.
De aqul que cuando estas condiciones se satisfacen,
es preferible utilizar la autocovarianza como un indi-
cador de la textura, puesto que el promedio pueds
verse asl como la componente de frecuencia cero de
la variacién espacial de los tonos de la imagen. La
autocovarianza reprasenta en esta situacién, la varia-
cién de los valores de los pixels con una frecuencia
diferente de cero.
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La correlacién cruzada de dos campos aleatorios
¥ @ esta dada por

R!urt,.r,J & ENf(ryiglrg)) =

Brapy (®y2gimy , raddegde;
| Pyg'® 14 P2 by

(5.86)

donde P,_es la funcion de densidad conjunta de f(r,)
y gir,). La covarianza cruzada esta definida por la
siguiente relacién

cfgr.r..r.} = B{[£{r1) = ulradllnley) - -'h'r:"|!'

{5.87)

y que se puede reescribir en funcidn de la corralacién
cruzada

i { 1 - 3
“ta risrpl = Hiqtr. ry) u;{r.luﬂlr;

(5.88)

Tanto la cormelacién como la covarianza cruzadas
pueden ser utilizadas como modelos de similitud
entre dos campos aleatorios, ya que si éstos son
iguales, los valores correspondientes de tales funcic-
nes sera maxime y su valor decrecerd a medida que
los campos sean diferentes hasta ser completamente
decorrelacionados, en cuyo caso

Cplraiee) = 0 = Elf{erdgira)l = BlE(zidbRIg(ra))
g

.89

Desde luego gran cuidado debera tenerse en la
normalizacion por posibles efectos en diferencias en
geometria, escala y orientacién que pudieran tener
los campos fy g. Ahora bien, dos campos aleatorios
fy g son ortogonales si para cualquier r, y r,setiene

Hrq\r;.r;l =10

{5, 00

Es necesario hacer notar que lo expuesto hasta
ahora es valido para campos aleatorios reales puesto
que la funcidn de distribucion se define en términos
del nimero z, el que se supone real,

Un caso particular e interesante es cuando un
campo aleatorio es homogéneo o estacionario; esto
es asl si se cumplen dos condiciones; a). El valor
esperado titir)] esindependiente de la posicidn

r,porloque uirl = u = constante e independiente
dery la sagunda condicién es que, b). Su funcidn de
autocorrelacion sea invariante frente a translaciones

Hrr,r;.r;l u %!Ilr. t ra.f3 + Ca}

{5.92%

donde r,, @s un vector cualquiera del planc x-y. Como
esta dltima relacion es valida para cualquierr,, LYl
entonces haciendor, = -r,, lafuncin de autocorrela-

cidn puede escribirse de [a sigulente manera

Reglri,ra) = “1r£r’ = rz,0) = Boplr = ra)

(3.93)

que depende unicamente del vector diferencia Ty =Ty
que es finalmente una condicién de estacionalidad
espacial. En iméagenes de escenas reales general-
mente solo puede suponerse estacionalidad local,
alin cuando en muchas ocasiones se hacen opera-
ciones a la imagen como si ésta cumpliese las dos
condiciones mencionadas {5.91 y 5.92). Ademés de
esto podemos decir que cuando un campo aleatorio
a5 homogéneo se tiene que

(L - ra) = thlr, - r1

{5047

esto quiere decir que sir, = (x,y)yr, = (%30 ¥,
entonces

Repdda vesxpaya)d
i 1 Ta¥z) =

kE

X = Xji

£t = Xp,¥1 =12l

+¥1 = '¥i) = Hr![xl

{5.95)

ysisehace o =z -2y 8 =y -y lafuncién de
autocorrelacién puede escribirse como

ik s} = Reo(a,8) w Reo(-a,-8)

Hllit;

(5,56
Por otro lado coma r, es arbitrario podemos esco-
gerlo de manera conveniente, asi que hacemos r,, =
-, + ry entonces para dos campos aleatorios fy g
conjuntamente homogénecs se tiene lo siguiente
ﬂlaﬂr;,r;} = Elfiry # rolgles + re)l
(5.97%
y de aqui

ELL(Ty + Talalrs +Tp)) = 21“£rl b Ta Ey 4 Tal

(5.98}
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con lo que substituyendo el valor que escogimos para
fop tENBMOS
Rl'ﬂl ry,r3) =

- vy +r.0) = E{f{e, - va-+ riglr}l

[5.99)

Ahorabien, introduciendo las definiciones para « y @

, 58 tiene finalmente

Re iy ra) = ELE(x + a7y 4 Bigix, pl}

£5.1007%

que representa la condicion de estacionalidad con-
junta y que puede expresarse como una invarianza
frente atranslaciones. Es posible que existan campos
aleatorios con un grado mayor de simetria, es decir
que la autocorrelacion sea invariante ante rotaciones
de tal forma que sdlo dependa de la distancia Eucli-
diana

ir. =gy | = fa° & g
(3.101)

Los campos aleatorios que cumplen con esta pro-
piedad se llaman homogéneos e isotrépicos. Se
puede afirmar en general, que cuando una imagen
contienea estructuras mas simples, el campo aleatorio
raspectivo satisface mas propiedades de simetria,
Las condiciones dadas por (5.91 y5.92) establecenla
estacionalidad en lo que se conoce como el sentido
arnplio. Ademas el concaepto de campos aleatorios
homogéneos es de hecho una generalizacidn, a
espacios de dos o mas dimensiones de los procesos
estocasticos estacionarios. Otra manera de ver la
estacionalidad espacial, es cualitativamente imagi-
nando que la funcidn que genera los valores de los
pixels es la misma. Esto implica que las condiciones
fisicas bajo las cuales se adquirib la imagen son
iguales, independisntemeante de la posicion relativa
que guardan los CIV de la escena. Por condiciones
fisicas entendemos la geometria particular del expe-
rimento, los requerimientes de homogeneidad de la
fuente de radiacidn y la respuasta uniforme de los
detectores del sistema de captura. Un aspecto rela-
cionado con estos conceptos de simetria es el de la
correlacién observacional® relativa a CIV vecinos.
Algunos sistemas de captura funcionan de talmanera
que al realizar mediciones acerca de una escena lo
hacen sobre CIV traslapados. En otros casos los
mecanismos de degradacion son tales que ciertos
fendmenos de dispersidn'' hacen que el valor de
medida de un CIV estéinfluido por sus vecinos cerca-
nos. En estos dos ejemplos se describe el problema
de la correlacién observacional cuyo principal efecto
as el de ocasionar una falta de estacionalidad espa-
cial en el campo aleatorio resultante. En todo caso es
necesario eliminar cualquier correlacion observacio-
nal a través de métodos como la descomposicion en

componentes principales. Otra propiedad promedio
que seempleaan la descripcién de unaimagen digital
s la que se refiere a la densidad espectral o espectro
de potencia de un campo aleatorio homogéneo, Esta
densidad se define como la transformada de Fourier
de la funcién de autocormelacion

@

-Lr.!.._..:,,..u,:- = | | Hll.lz:.r,:' sexpl -2r flawy + Swgdldadd

-z

(5102

o bien |a densidad espectral cruzada de dos campos
aleatorios, se escribe en forma vectorial como

L]

Bl s
- W lrie =2m 41 )«
hl..g (FR] | *eg rlexpl il dr

-x
(5109

gon r o« (a,8) vu = {u,w  Cabe anotar aqul que
s rmuy facil escribir la versidn digital para la densidad
espectral. Dada la interpretacién que se dio para la
funcién de autocorrelacidn an términos de la textura,
puede ahora decirse que la densidad espectrales la
distribucién de frecuencias de lavariacién espacial de
los valores de los pixels gue componen la imagen
digital,

Las propiedades promedio que se han planteado
en esta Gltima seccién se encuantran definidas final-
mente a través de la funcién de densidad, laquees o
dificil o laboriosa de evaluar. Un principio que cumple
clerta clase de campos aleatorios permite la evalua-
cién directa de las propiedades promedio menciona-
das. Este principio es el que se rafiere al tecrema
ergédico™ y que se verd aqul en forma cualitativa y
relacionada Gnicamente con log dos primeros mo-
mentos; adn asi esto es suficiente para entender el
procadimiento de avaluacién directa que se comentd
arrba.

En lo que sigue se supondri que la discusidn
conclemne solamente a campos aleatorios homogé-
necs. En las expresiones para los dos primeros
momentos =ir! y Rlr,, 1), se entiende que son
relaciones para las propiedades promedio de conjun-
to del campos aleatorio, es decir son conocidas como
promedios de conjunto. Veamos ahora qué significa
la expresién paralamadia v, (), Esta quiere decirgue
el experimento bajo desarrcllo se repite un gran
numero de veces (los CIV medidos) y que para cada
realizacién se observa la banda 7 | se muestrea la
funcion bi-dimensional correspondiente de entre la
familia f(r) en la posicién ry se promedian los valores
aslobtenidos. Considérese ahora el siguiente prome-
dio espacial

A= I'.r\-i_lL | | Eisuy)dedy, ¥ @

gl

(30104}
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donde « esunaregién conectada simple acotada
en el plano x-y, » s el drea de tal regién y por lim

& == saentiende un proceso gue tiende a cubrir
el plano x-y entero. La relacion (5.104) representa una
familia de ecuaciones, una para cada banda de la
imagen multiespectral fir.i |,

Al substituir este campo aleatorio en (5.104) se
produce un ndmero para cada ', | La coleccidn de
estos numeros es una funcién sobre el conjunto de
bandas; de aqui que A sea una variable aleatornia en
general. Podemos ahora decir lo siguiente: 1). Si la
variable aleatoria A es tal que su valor es el mismo
paratodas las “, , es decir 5| A es una constante; 2),
Si esta constante es igual a la media  del campo
aleatorio homogéneo, entonces éste s ergddico con
respecto a la media. Esta consideracién de
ergodicidad es muy imporante en aplicaciones
computacionales relacionadas con el analisis de
imagenes, ya que si una coleccién de iméagenes
(bandas) forman un campo aleatorio que sea ergédi-
CO con respecto a la media, entonces el primer
momento de este campo puede ser obtenido por un
simple promedio espacial de los valores de los pixels
de cualquierade las bandas delacoleceién. Conside-
raciones analogas pueden hacerse en relacidn a la
autecorrelacién, la que también es un promedio de
conjunto del campo aleatorio en cuestidn. La defini-
cién para este promedio es equivalente a repetir el
experimento respectivo un gran nimero de veces y
para cada realizacion, observar las bandas
muestrear la funcién bi-dimensional asociada a partir
de la familia (f{r) para los puntos r, y r,, determinar el
producto de estas dos muastras y promediar el resul-
tado asi obtenido. Sea ahora el siguiente promadio

espacial para un campo aleatorio homogéneo

Ria ,f) = li.rrl—! ! Ela v E0x + a,f + Bidedy, ¥ 0
e H ! 1

c

{5.105)

donde . es unaregion conectada simple acotada en
el plano x-y, © es el drea cubierta por tal regién y por
lim e ~ * seentiende un proceso quetiende a cubrir
el plano x-y entero. Es claro que #(., ) esuna variable
aleatoria en general, ya que para cada banda se
obtiene un ndmero. La coleccitn de estos nimeros

5.7. Referencias

para el campo aleatorio! | £, lconstituye una variable
aleatoria. Ahora bien, si esta variable aleatoria es igual
a una constante para todo par (0.6 vy sieste valor
constante es igual a ¥, (s.8! | entonces el campo
aleatorio es ergédico con respecto a la autocorrela-
cion. Siun campo aleatorio es ergédico con respecto
a la autocorrelacion, entonces la funcidn #, (a.8)
puede obtenerse simplemente por el promedio dado
por (5.105) para cualquier banda del campo aleatorio.
Comao hemos visto el calculo de propiedades estadis-
ticas de una imagen, como la media y la autocorrela-
cion es grandemente simplificado si el proceso que
generd el campo aleatorio correspondiente es ergd-
dico. Es muy dificil demostrar que tal o cual proceso
es ergddico con respecto a todos los momentos
estadisticos, generalmente sélo puede hacerse para
los primeros de ellos. Adn asl, ergodicidad para los
dos o tres primeros momentos es suficiente para
muchas aplicaciones importantes del analisis de
imagenes. En lapréctica, la ergodicidad de un campo
aleatorio se asume con frecuencia y se realizan cilcu-
los como si tal fuese el caso. Muchas imégenes no
satisfacen el principio de ergodicidad por lo que
considerables errores pueden introducirse al evaluar
propiedades estadisticas y al realizar clasificaciones
espectrales. Es responsabilidad del investigador el
evaluar el error que &8 comete al suponer vélida la
ergodicidad asi como el de explorar su aplicacidn en
un campo aleatorio. Podemos afadir que un proceso
ergédico es estacionario, pero un proceso estaciona-
rio no siempre es ergddico. También, un sistema
ergédico es no-destructivo aunque no necesariamen-
te sea vdlido a la inversa. Un sistera con memoria
nunca es ergodico. Para finalizar podemos decir que
lavalidez dela relacidn (5.105) implica cualitativamen-
te lo siguiente: supongamos que por alglin procedi-
miento podemos obtener n-copias del sistema que
deseamos estudiar; digamos n-muestras o n-prepa-
raciones. Dejamos ahora evolucionar en el tiempo
estas n-copias y obtenemos imagenes en n-tiempos
diferentes. Asi por ejemplo la primera copia la obser-
vamos en el tiempo t,, la segunda en el t, y asi
sucesivamente. Ergodicidad quiere decir entonces
que es o mismo observar la evolucidn de un sistema
en el tiempo que la obsearvacidn de n-sistemas en
diferentes tiempos o estados de evolucidn, De esta
forma, a partir de laimagen de un bosque digamos y,
si sa cumple la ergodicidad podemos inferir el creci-
miento de un pino por la observacién de varios pinos
en diferentes etapas de cracimiento,
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NOCIONES GENERALES DE
PROCESAMIENTO DIGITAL
DE IMAGENES
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Sub-Director, Centro de Sensores Remotos, Comision Nacional
de Investigaciones Espaciales (CNIE) de la Republica Argentina.
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Introduccién

on la intencién de presentar lo mas sencillamente para el lector
C el manipuleo de laimagen en una computadora, supongamos

que la misma esta dividida en una cuadricula, donde cada
elemento, denominado pixel, contiene un valor de gris proporcional a la
reflectividad de la imagen en esa posicion. Cuando una escena esta
compuesta por varias imagenes correspondientes a respuestas en distin-
tas bandas del espectro, su representacion se hace en tres dimensiones:
Con el fin de optimizar el
uso de las caracteristicas
del computador, la unidad
de almacenamiento en
medios periféricos es por
linea completa y por canal.
Todos los procedimientos
de tratamiento de laimagen
deben tener en cuenta,
como se rescata cada
unidad de informacién, lo
queincide con gran pesoen
el tiempo de proceso total.

N. de la R.

Este trabajo pretende entregar nociones generales de procesamiento digital de imagenesy sus correspondientes ejemplos
reales, Ha sido disefiado como una introduccién al tema, especialmente Glil para no especialistas. Por ello, la Direccitn
Editorial de la Revista SELPER ha considerado de interés incluirlo en este ndmero, come unainteresante iniciacin al tema.
Este trabajo fue extractado de los Apuntes Docentes del Curso 23, “Percepcién Remota: Perspectivas de Avance y
Cooperacién Asroespacial en Latinoamdérica”, de la Temporada Internacional 1986, "América Latina: Una Realidad”, de la
Universidad de Chile y dictado por los profesores Sr. Mauricio Araya F. (Universidad de Chile) y Sr. Marcelo Campi,

de Procesamiento Digital de Imégenes.
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1. CARACTERISTICAS PARTICULARES DE LOS SISTEMAS

Un sistema de procesamiento digital de imagenes est4 basado en uno o varios madulos de computacian. Un

esquema tipico seria:

mosa i j
dgitadara
memaria
principal (RAM) O
: ferminal de oing
o wideo interoctivo___
R dal siglema
comoe de video > ar
mnirada cenfral
E H_._‘..-’"_ fiims
disco /divquete l
mamovia ouxilior [daco) et
Q ' presanlacida visugl nmpresarg
ety mogndtica |
mamoria da
pantalla (RAM) R bruonl

El esquema anterior es general y por supuesto
puede variar con cada instalacidn particular. Es
importante destacar ciertas caracteristicas especiales
por su importancia.

A. El uso de memocria RAM de alta velocidad
permite alcanzar procescs en tiempo real. Como
actualmente latecnologia digital no ofrece soluciones
practicas para manejar grandes volimenes de
informacion en estas memorias, se debe contar con
medios mas lentos de almacenamiento (discos) pero
cuya capacidad de almacenamiento es muy superior,

fmice |
AW |

iet

imagar dp peivpde e mggan & malda dmco

B. Eluso de un segundo computador (generalmente
microcomputador) esclavo del computador central y
con su propia memoria rapida (RAM), permite
disminuir las cargas del primers, lo que incide en gran
medida en los costos finales del sistema pues se
puede llegar al uso de computadores personales tan
difundides actualmente y de un precio
significativamente inferior a las grandes
computadeoras, El principio de optimizacién del
sistema es no agregar capacidades que al final nunca
se usan pero siinciden en el precio total, o loque es lo
mismo decir, se deben buscar sistemas los més
orientados al tema.

Ahora bien, como vimos, la memoria central es
costosay limitada pero muy rapida. Si éstanos permite
almacenar varias lineas de una imagen on la misma,
los algoritmos deben estar condicionados a trabajar
sobre estas lineas para producir la salida.

De aqui podemos ver claramente que an bien da la
velocidad del sisterna, los programas del sistema
deben ser reducidos y optimizados para realizar la
menor cantidad de operaciones de entrada/salida a
disco y, por el gran volumen de informacidn a
procesar, tratar de eliminar operaciones redundantes
durante el proceso. Un camine muy usado es usar
tablas de conversion que son arreglos numéricos
limitados generalmente a 256 elementos y cuya
refacion delransformacion se establece unasolavez al
principio del programa, Estatabla permite para un dato



de entrada obtener la salida pre-programada en
forma instantanea.

C. El software del sisterma debe cumplir con ciertas
caracteristicas para ser eficients;

a) Velocidad: Se logra optimizando algeritmos y
manejo de datos.

b) Confiable: Ademas de entregar resultados
correctos debe advertir ingreso de datos errdneos u
ardenas equivocadas.

c) Interactive: Debe buscar darle al usuario,
generaimente lego en computacidn, la mayor
capacidad de control a los procesos,

d) Versatil: Permitir su crecimiento futuro sin
necesidad de redisenar el sistema o romper
esquemas muy rigidos.

&) Portatil: Tratar de usar lenguajes universales para
que ante un eventual cambio de computadora central
no sea necesario empezar desde el principio,

2, ENSANCHES DE CONTRASTE

La necesidad del ensanche de contraste de una
imagen digital se basa an &l principio de que la vista
alcanza adistinguir un ndmero finito de valores de gris
muy inferior a los provistos por este tipo de imagen.
Esta limitacion produce confusion cuando los niveles
de gris son parecidos. Las metodologias aplicadas
permiten modificar las conversiones de gris para que
elojo humano pueda percibir tonalidades necesarias,

Entre los tipos de ensanches de coniraste
aplicados a imégenas digitales, los mas usuales son
los lineales, y por nivelacion de histograma.

Consideremos la distribucién del histograma de
niveles de gris de una imagen:

N2 piasls

niveles da
o gris

El ensanche de contraste lineal consiste en aelegir
un limite infericr y otro superior de la curva y alli trazar
una recta de transferencia:

, MvEies ol gris
de salida
m --——l-------r- - - .

1 niveles de gris
”';-‘- de pnlrada

I
:
I
:
I
|
i
]

De esta forma los valores de gris entre A y B se
distribuiran entre 0 y 255 a la salida.

Nivelacién de Histograma:

Consiste an asignar mayor diferenciacidn de grises
an aquellos lugares mas poblados da la curva da
histograma. El procedimiento es muy sencillo.

19) Se calcula un incremento como el cocients
antre la poblacidn de pixels y el nimero de niveles de
gris deseados (p. ej. 18).

2%) Serecorre la curvacontando las poblaciones de
gris y cada vez que se contabilizan & pixel, se
contabiliza un nuevo gris a la salida.

Conversién de Datos de Entrada a Salida
(Tablas)

El procedimiento de conversidn se hace através de
tablas de conversidn, también denominadas “Look-
up-tables” que permiten una répida conversion,
Desde el punto de vista de un programa, es
simplemente un arreglo numérice unidimensional,
también denominado vector, con 256 elementos de
tal forma que el indice del mismo corresponde al nivel
de gris de la imagen original y &l contanido del vector
an esa posicidn es el valor de gris a ser asignado ala
imagen transformada.

Este tipo de procedimiento es altamente eficiente y

con solo cambiar el contenido del vector se logra un
nuevo contraste.

Para aqguellos equipos en que aste procedimiento
de transferencia se hace a nivel hardware se puede,
an tiempo real, ir moviendo un cursor hasta lograr &l
contraste deseado,
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Aplicaciones.

El proceso de ensanche por nivelacién de
histograma se utiliza en aquellas imagenes en que es
necesario resaltar una subimagen bien definida
aunque se pierda contraste en el resto de la imagen.

El ensanche lineal pesa igualmente los tonos de la
imagen dando un contraste mas “suave" que el
anterior usado especlalmente en imagenes con
riqueza de tonalidades.

Pseudocolor.

Algunos sistemas permiten colorear una imagen
de acuerdo a unatonalidad de gris determinada. Este
proceso, sl se hace en forma interactiva (p. e
marcande con un cursor an la imagen el nivel de gris
deseado], tiene gran aplicacién pues una imagen
blanco y negro al ser coloreada, enriquece
enormemente la capacidad del ojo en distinguir
tonalidades. Las aplicaciones més (tiles son en
im&genes pancromaticas (placas o imégenes
radiograficas, por ejemplo).

3. CLASIFICACION DE IMAGENES

Es un concepto del procesamiento digital de
imagenes que agrupa los procedimientos mediante
los cuales una computadora puede agrupar los
elementos (pixels) de una imagen de acuerdo a
categorias o clases.

Normalmente se pueden agrupar los clasificadores
segun sus caracteristicas:

- De textura

Supervisados
- Multiespactrales ———
= No supervisados
- Temporales
Clasificadores de Textura.

Son aguellos que analizan agrupamiento de pixels
y los agrupan segln caracteristicas con morfologlas
mateméticas similares. Se orientan a campos que van
desde la rugosidad de terreno hasta andlisis de
caracteres manuscritos,

Son ademés indispensables en imagenes
obtenidas de sensores actives como &l radar de
apertura sintética, el cual como beneficios cuenta con
su cperatividad en todo tiempo (con nubes) y alta
resclucion en contra de su incapacidad de captar
respuestas aspactrales,

Clasificadores Multiespectrales

Son aplicados a imégenes que cuentan con
respuestas multiespectrales de reflectancia. El
principio consiste en separar |os pixels dentro de un
aspacio multiespectral:

CANAL 3
[}
% pinal |
o plxal |
= CANAL 2
CANAL 1

Luego viene el procedimiento de agruparlos de
acuerdo a un criterio determinado. Esto se hace
mediante |a seleccion de porciones de la imagen
conocidas y buscando cudles son sus ubicaciones
dentro del espacio multiespectral, ademéas de sus
caracteristicas estadisticas (p. 8| dispersitn, matriz
de covariancias de canales), gue en conjunto forman
la denominada "firma" espectral de |a clase.

Esto involucra un trabajo previo a la clasificacion
que se debe obtener mediante &l conocimiento de la
verdad terrestre de la clase que se desea clasificar en
la imagen, Generalmente, en imégenes satelitarias,
significa trabajo de campo y a veces apoyo de
fotografia aérea e informacidn cartogréfica.



SELPER i e—————————————————————————————— .}

Entre los métodos de discriminacién mas usados
podamos nombrar

- Méaxima verosimilitud ("Maximum likelihood™):
basado en la tearia de decisién de Bayes. Es uno de
los mas usados por su precision pero a su vez es el
mas lento por l|a cantidad de operaciones
involucradas, en la ¢lasificacidn de cada pixelsel.

- Distancia minima: Se utiliza como criterio de
asignacion de pixel la distancia euclidea minimaen el
espacio multiespectral entre un pixel y las distintas
clases.

- Hipercubos: Se basa en la inclusidn de un pixel
dentro de un hipercubo en el espacio que caracteriza
cada clase. Produce gran cantidad de pixels con
mezcla de clases pero es 8l mas rapido y Otil en
aplicaciones donde no se exige gran precision en la
clasificacién (<80%).

Los Clasificadores multiespectrales vistos hasta
ahora se danominan supervisados, pues axiste un
entrenamiento previo para indicar al sisterna que
clases debe buscar.

Pero, en clertas circunstancias, en las cuales se
desea hacer un estudio en una zona totalmenta
desconocida, es conveniente recurrir a métodos no
supervisados que permiten separar, en forma
iterativa, los elementos de laimagen en clases que se
van formando de acuerdo a criterios que puedan ser
aportados por el usuario. El mas diversificado de
estos algoritmos es el denominado ISODATA.

Un métoda no supervisado puade ser un excelente
paso previo para encarar un trabajo de campo que
luege desembeea en una clasificacién supervisada.

4, MODELO DIGITAL DE TERRENO

La incorporacidn del tratamiento  digital de
imagenes y su uso relacionado con aspectos
cartograficos mediante computadores, cred la
necesidad de incorporar la informacion topogréafica
con formato compatible a estos meétodos.

Asl, surge la creacion de los modelos digitales de
terrano, que consiste en entregar, en unidades
geograficas determinadas (pixels), informacién
correspondiente a la altura del terreno an esa sitio.

Dos aspectos deben ser considerados en esta
informacién:

La primera, es la forma de obtenerla por dnica vez
para ir formando un banco de datos geograficos y la
sogunda consiete en lag diferentes aplicaciones que
8@ pusden conseguir,

4.1, Construccién del M.D.T.

Los métodos actualmente aceptados para esta
tarea, s& basan en la incorporacién de datos en una
malla poco densay luego su extrapolacién aunagrilla
densa a ser almacenadas digitalmente.

La adquisicion de los puntos de control, se hace
normalmente de pares estereoscdpicos en las
escalas de trabajo o a parir de lineas de nivel de
mapas topograficos de la regidn previamente
glaborados. El uso de mesas digilalizadoras
incorporadas al sistema de procesamiento digital, es

practicamente mandatoric para obtener calidad vy
valocidad en la toma.

Actualmente, se esta trabajando en métodos de
adquisicidn de cotas en forma digital y automatica a
partir de imagenes estereoscopicas digitalizadas,
usando técnicas de correlacion de patrones y
detarrminando asi el desplazamiento de paralaje antra
los pares,

Esta tecnclogia, cuando pueda ser aplicada
masivamente, ahorrard esfuerzos humanos y podra
ser llevada a cabo sin contar con equipos
fotogramétricos sofisticados y de alto costo.

4.2 Aplicacionas.
Estereoscopia.

Con el agregado de informacion de alura de
terrenc a una imagen se puede obtener su par
esteraoscopico simplemente desplazando la
ubicacién de los pixeles correspondientes
(desplazamiento de paralaje) a cada punto de la
imagen en una magnitud proporcional a su altura. Los
rasultados pueden ser observados madiante uso da
anaglifos en un resultado color superpuasto o como
imagenes esterecscopicas normales.

Imagenes Sintéticas.

Partiendo de la base de considerar elterreno como
una superficie lambertiana, ge pueden plantear
modelos de iluminacién fijando una posicidn
arbitraria del sol y con el conocimiente del modelo de
alturas, con lo cual se deduce la pendiente en cada
pixel, se pueden generar distintas imagenes con
sombras obtenidas del modelo de iluminacidn
adoptado.

Esta es una forma novedosa de entregar al usuario
informacion topogréfica sin necesidad de tomar la
fotografia comespondiente y mejor que un plano
topografico que, no obstante, se puede generar lo
mismo.

Imégenes en perspectivas.

Eligiendo el punto de vision, con el conocimiento
de la altura en cada elemento de la imagen y su
reflectancia, se puede plantear un modelo de
proyeccién central que simula una vista en
perspectiva de la imagen vertical.

Mediante el agregado de los programas
correspondientes se puede, por ejemplo, ejemplificar
el llenado de la zona con agua (caso de una reprasa)
y verificar visualmente gué nivel alcanzaria la represa
sobre la imagen para distintos volumenes de agua.

5. TRATAMIENTO RADIOMETRICO DE
IMAGENES

Veremos algunos de los tratamientos mas usados:
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5.1. Filtrado Pasa-bajo

El objetivo es atenuar los afectos de bordes de una
imagen obteniendo una imagen con un aspecto
difuso. Es (il cuando se desean disimular efectos no
deseables en imagenes producidas por procesos
matematicos sobre la misma. Un caso tipico es la
continuidad de valores luego de una densificacion de
puntos por extrapolacidn en la construccién de un
maodelo digital de terreno.

La forma mas normal de obtener este efecto es
generar una imagen cuyos elementos son el
promedio aritmético de los adyacentes.

5.2. Filtrado Pasa-alto

Permite resaltar los bordes obteniendo mayor
efecto de nitidez. E| procedimiento consiste en
amplificar el efecto en los bordes dentro de laimagen
(detectados por diferencias de gris entre pixels
adyacentes que superan un umbral);

alval de §
oris
& = umbral
bovdle normal
i
lnﬂ
borde recimdo

El gje x representa la ubicacion del pixel dentro de
una linea.

5.3. Filtrado de gradienta

El procedimiento, también denominado
“pseudoplastico” permite extraer bordes de una
imagen. Ello se hace representando las diferencias
entre niveles de gris como un nuevo nivel de gris. De
acuerdo a las direcciones en que se efectia esta
diferencia, se obtienen diferentes efectos scbre la
imagen de salida (ver Pag. 71 curso N® 23
"Percepcion Remota: Perspectivas de avance y
cooperacion asrcespacial en latinoamérica” y otras
mosiradas al final de este Anexo).

5.4. Filtrado por convolucién de méscaras

Es un filtro mas general y que puede ser disenado
por el mismo operador.

Consideremos una tabla de 9 elementos:

O oo
T o T
—_——-—n

Para realizar la convolucién de esta mdascara,
apoyamos la misma sobre cada cuadro de 3 lineas x
3 pixels de la imagen normal:

ﬁﬁ.j‘n\ru"u‘l*-u
J!'H.;n1"u"||'|.|-ll"a"u'.a.|-1

—-—linga j.
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l

pixel I

y realizamos la siguiente operacién:

BIl+1-.|+1 = l.'hl.| * bAIrI,] #aive A“||1,|41 Fuat B #
Rl -3 ]

Donde B, | es la ubicacion del pixel en la linea | y
pixel k de la imagen de salida.

De esta forma el usuario puede probar distintos
coeficientes | a, b......, i ]y obtener con cada uno de
ellos un filtrado diferente.

Esta metodologia es especial para optimizar a nivel
del computador de representacién visual pues, al
tener éste acceso a la memaria RAM permite hacer la
operacion en un tiempo equivalente al de refresco de
pantalla (denominado para estos casos tiempo real).

Si, ademdas se generan los coeficientes [ab....ila
partir de una coordenadal[x,y|del cursor, se obtiena
un efecto mediante el cual el usuario moviendo el
cursor va viendo los distintos filtrados de la imagen
hasta seleccionar la configuracién éptima que luego
esaplicadaalaimagen completa, de mayor volumen,
que reside en disco,

5.5. Transformacién
principalas

de componentes

Supongamos que representamos los pixeles de la
imagen en un espacio multiespectral,

Si consideramos que las distribuciones de gris en
cada canal son gaussianas, su representacion en un
espacio multiespectral serd un elipsoide.

El procedimiento es crear un nuevo sistema de
coordenadas a pantir de una transformacion del
original de tal forma que el canal 1 del nuavo sistema
coincida con el eje mayor del elipsoide.
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De esta manera, |a proyeccion de los pixeles sobre
este canal, por ser el eje mayor de la distribucion,
presantarda la mayor dispersion de valores de gris,
dando una mayor discriminacion de caracteristicas
de la imagen.

Por supuesto, las imagenes obtenidas sobre estas
proyecciones norepresantan valores dereflectividad,
mas bien contienen una integracion optima de los
valores de gris en cada canal detal manera de obtener
un resumen de laimagen multiespectral en la primera
componente principal, degradandose hasta tener en
la ditima componente valores de gris no
cofrelacionados.

E. Complemento

A continuacién se presentan varios ejemplos
fotograficos que, aungue estan en blanco /negro, dan
una buena idea de los diferentes tratamientos
digitales.

Imagen Landsat sobre una zona de Santiago de Chile, procesada computacionalmente en el Centro de
Sensoras Remotos de la Comisidn Nacional de Investigaciones Espaciales (CNIE) de Argenting, en programas
de cooperacidn con la Universidad de Chile. La imagen de arriba corresponde a un proceso especial, en que
se ha determinado un modelo de cotas para producir una imagen abatida o en perspectiva.
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0 0« PROCESADORA LANDSAT CNIE - ARGENTINA *
27JUL81 2-247-876 4 81 1143-18060 A 11DEC82

Ejemplos de productos procesados compulacionalmente en el Sistema Pl def Centro de Senscres Remotos
de la CNIE, Argentina.
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PRINCIPALES ACTIVIDADES
DE SELPER (1980-89)

PRIMERA REUNION PLENARIA SELPER. Qulto, Ecuador, no-
viembre 24-27, 1880, Con el principal ausplcio naciohal del instiuto
Geogradico Nacional y CLIRSEN y el apoyn Intemacional de LS,
Agency for inlemalicnal Development,

SEGUNDA REUNION PLENARIA SELPER ¥ TALLER DE TEC-
NOLOGIA DEL SATELITE SPOT. Ouito, Ecuador, abril 12-16,
1982, Con el principal auspiclo naclonal del IGN y CLIRSEN y el
apoyo inlemackonal del Centre Mallonal [YEludes Spatiales
(CMES) #n Francia.

TERCERA REUNION PLENARIA SELPFER Y TALLER CAMNA-
DIENSE PERCEPCION REMOTA. Sanliago, Chile, noviembre 21-
25, 1883 (Auditorium IDIEM, Facultad de Clencias Fisicas y Male-
méticas, Universidad de Chile), Con el Buspicio  nackonal de la
Universidad de Chile (Depariamento de invesligacién y Bibliolecas
y Deplo, Gaologla v Geollsica) y el palrocinio Infermnacional de
Canada international Development Agency (CIDW),

CUARTA REUNION PLENARIA SELPER. Sanliago, Chile, no
viembre 12-16, 1884 (Auditorivm IDIEM, Faculad de Clencias
Fislcas y Malemiticas, Universidad de Chile). Con el principal
auspiclo  Internacional del Centre Nalional ['Eludes Spaliales
{CNES) de Francia, Canada Confre for Remate Sensing (CCRS),
Embajadas de Espafia y Finlandia, ONU/FAD, ONU/CEPAL,
Committes on space Research) International Council of Schentific
Unions (COSPAR/ICSU), intemational Union of Geological Scien-
clas (IUGS) y olras agencins.

QUINTA REUNION PLENARIA SELPER ¥ SIMPOSIO CANADA/
IBEROAMERICA DE PERCEPCION REMOTA. Otlawa, Canada,
julla 15-18, 1885, Con of princlpal ausplclia del Ministero de Fela-
clones Extertores de Canadd y la colaboracidn del Cenro Cana-
diense do Percepcion Remola (CCRS), comitd organizador
SELPER {Sede Central on Uiniversidad de Chile, Dopto, Gaologla y
Goolislca),

TALLER DE GEOLOGIA REGIONAL UNESCO /IUGS /SELPER.
Sa0 José dos Campos INPE, Brasii, diclembre 2-4, 1085, Con ol
principal ausplclo de UNESCO e Intermational Unicn of Geological
Sciences (ILGS), parm cooardinar programas  Geoldgicos Regkona-
o5 en Latinoamérica (Zona Amazdnica y Andina), con SELPER
coimo organizacién aglutinanie y cotrdinadora

CURSO DE PERCEPCION REMOTA ¥ PERSPECTIVAS DE
AVANCE Y COOPERACION AEROESPACIAL EN LATINOAME-
RICA, Temporada Internacional o 18 Universidad de Chile (amé-
rica Latina: Una Realidad). Diclado por profesores SELPER y
npoyado con importantes Apunies Docentes. Sanfiago, Chile, 13-
24 enoro 1986,

SIMPOSIO HACIOHAL S0BRE LA EVALUACION DE LA ERA
ESPACIAL EN MEXICO, México D.F. México, 15-19 de mayo 1986,
Orpanizado por GIAE/UNAM,. SELPER, Invitado Oficlal,

REUNION DE MACIONES UNIDAS SOBRE COOPERACION
REGIONAL EN CIENCIA ¥ TECNOLOGIA ESPACIAL ¥ SUS
APLICACIONES EN AMERICA LATINA. Caragens de Indias,
Cotombila, unio 16-22, 1988, Organizado por ONU (Divisian de
Espacio Exterior y CEPRAL) ¥ palrocinada por el Goblemo de
Codombia . SELPER, Imvilacdo Oficial.

XXVI REUNION PLENARIA COSPARJICSY (Commitlee on Spa-
¢ Research/international Councll of Sclentific Unions) Toulouss,
Francia, junio 30 - julio 12, 1886, SELPER, Co-palrocinante dol
Talker X "Percepckbn Aemota de interés para Paisesen Desarrallo”,
Tambéén co-patrocinaco por ONU/FAD, ONU/COSTED, WMO,
WHO, COSPAR/ICSU, EARSEL y olras agencias.

SEXTA REUNION PLENARIA SELPER - 5IMPOSIO LATINOA-
MERICAND DE PERCEPCION REMOTA - IV SIMPOSIO BRASI-
LENO DE PERCEPCION REMOTA. Gramado, RS, Brasi, agosio,
10-15, 1986, Aeunidn realizada on cooperacidn con el Instiuo de
Pesquisas Espacials (INPE), la Sockedade Brasiielra de Carografia,
Geodesia, Fologramatria & Sensoramenio Remato (SBC) y olras

MAIN SELPER ACTIVITIES
(1980-89)

FIRST PLENARY MEETING OF SELPER, Quilo, Ecusdor, nowem-
Dar 24-27, 1880, Undar the nallonal support of CLIRSEN and IGN
and the international suppon of US. Agency for Inlemational
Development (USAID).

SECOND PLENARY MEETING OF SELPER AND WORKSHOP
OM SPOT TECHNOLOGY. Ouito, Ecuador, apsil 12-18, 1982,
Uncier the naticnal support ol CLIRSEN and IGN, and the interma-
thonal suppodt of Comdre Mational O'Eludes Spatiales (CNES) ang
GOT.A from France

THIRD PLEHARY MEETING OF SELPER AND WORKSHOP ON
CANADIANREMOTE SENSING TECHNOLOGY. Sanliago. Chile,
november 21-25, 1883, Held at the Unhersidad de Chike, under the
main national suppor of Universidad de Chile (DIB; Deplo,
Geologla y Geofisica) SAF, INACH and the international suppod of
Canada Inernational Development Agency (CIDA),

FOURTH PLENARY MEETING SELPER, Sanliago, Chile, novem-
par 12-16, 1884, Heid af the Universidad de Chile, under lhe main
national support of Universidad de Chile (DIB, Geologla vy
Geolislca), SAF, INACH and the inemational support of several
agenches, suchas Cenlre Nalional [)Eludes Spaliates (CNES) Irom
France, Canada Embassy, Spain Embassy, UN/ECLA UN/FAD,
Commiftes on Space Research /Intermational Councll of Scientilic
Unions (COSPAR/ICEL), Inlemational Undon of Geological Sci-
ences (IVGS), Insiiulo de Pesquisas Espaciais (INPE) from Brazil
and others,

FIFTH PLENARY MEETING OF SELPER AND CAMADA /LATI-
HAMERICAN SYMPOSIUM ON REMOTE SENSING. Ottawa,
Canada, July 15-18, 1885, Under the makn sponsoring and ongani-
zation of Department of External Aftairs of Canacda and the coopara-
fion of Canada Cenire for Remole Sensing (CCRS). Importan
sessions of the IUGS and COSPAR/ICSU were also developead al
SELPER =essions,

WORKSHOP ON REGIONAL GEOLOGY AND REMOTE SENS-
ING, 3a0 Josédos Campas, Brazil, decambwer 2-4, 1965 Lindar ha
main inernalional sponsoding of UGS and UNESCO, Gars Pro-
gram (Gealogleal Applications of Remate Sensing), sponsaned by
UGS/ UNESCO.

COURSE ON REMOTE SENSING AND ADVANCES AND PER-
SPECTIVES OF COOPERATION IN LATINAMERICA, IMema-
fional Season of University of Chile (Latin-America: A Reality), Co-
sponsored by SELPER Irmough professors and Importan) Docent
Documents. Saaoliago, Chile, January 13-24, 1986

MHATIONAL SYMPOSIUMABOUT EVALUATION OF THE SPACE
AGE INMEXICO. MEXICO, D.F., México, may 15-18, 1086, Organ.
1zed by: GIAE/UNAM, SELPER. officially imdted.

UNHITED HATIONS MEETING ON COOPERATION AND APPLI-
CATION OF SPACE SCIENCE AMD TECHNOLOGY IN LATI-
NAMERICA. Caragena de Indias, Colombia, june 16-22 1886,
Organized by United Nations (Quler Space Aflairs and ECLA) and
sponsored by the Colombian Governmenl. SELPER officialty in-
viled.

XXVIPLENARY MEETING OF COSPAR/ICSU Towlouse, France,
Jume 30-july 12, 1986, SELPER co-sponsored the Workshop X
"REMOTE SENSING OF INTEREST FOR DEVELOPING COUN-
TRIES": co-sponsored also by UN/FAD, UN/COSTED, WMO,
WHO, COSPAR/ICSL, EARSEL and clhers agencies

SIMTH PLEMARY MEETING OF SELPER-LATINAMERICAN
SYMPOSIUM ON REMOTE SENSING-IV BRAZILIAN SYMPO-
SIUM ON REMOTE SENSING. Gramado, RS, Brazil, august 10-15,
1886. Meeling carried oul wilh the cooperation of nsliluto de
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agencias nackonales @ inlemacionales.

CONFERENCIA INTERNACIOMAL SOBRE HECESIDADES DE
ENTREMAMIENTO ¥ ASISTENCIA A LOS USUARIOS EN PAl-
SES EN DESARROLLO. Berlin Occidental, seplismbre 1-6, 1986,
Rouridn promovida por el infernational Economic Summit, crgani-
Taria por I8 Fundacin Alemana parg el Desarollo Intemagional
{DSE) en ia cual SELPER participd en calidad do enlidad Imdlada
oficialmenta

REUNION DE LAS HACIONES UNIDAS (ONU) SOBRE CIENCIA
YTECHNOLOGIAESPACIALESY SUS APLICACIONES DENTRO
DEL MARCO DE LOS SISTEMAS DE ENIEHANZA, Co-Paliowu-
nada por &l Goblemo de Maxico. México, D.F., México, Octubre 13
17, 18868, SELPER Invilado Oficlal,

PRIMERA REUNION LATINDAMERICANA SOBRE SATELITES
DE BUSOUEDA Y RESCATE. San Josb dos Campos, SP, Brasil,
ochibre 29-30, 1886, Organizada por INPE y apoyada por SELPER.
para & Programa SARSAT (Saléiles de Blsqueda y Rescale),
desarrcdlado por Canadd, EE UL, Francla y URSS,

SEGUNDO SEMINARIO HACIONAL DE PERCEPCION REMO-
TAY SUS APLICACIONES, Organizado pora Asoclackin Peruana
de Acrotolografia Aplicada (APAFA) y Co-Patrocinada por SELPER,
Lima, Pard. Mayo 11-15, 1987

CURSO DE ENTRENAMIENTO SOBRE EL SATELITE DE RA-
DAR EUROPED (ERS-1), Organizads y Co-palrocinado por 1&
Agoncia Espacial Europea [ESA) con SELPER Buenos Adres,
Argenting. Noviembre 4-12, 1987,

SEPTIMA REUNION PLENARIA SELPER, SEGUNDO SIMPO-
S0 LATINOAMERICAND DE PERCEPCION REMOTA, Il SIM-
POSIO COLOMBIAND DE PERCEPCION REMOTA, Cologuio
Internacional SPOT, Primara Aeunidn JOBRESA (Joinl Board of
Ramobe Sensing Aclivities). Organizado por SELPER, Inslilulo
Geogradico Nacional Agustin Codazzi (IGAC) y Sociedad Colom-
blana de Folegramelria y Percepcitn Remota (SCF), con el apoyo
de diversas organizaciones intermnacionaies (ESA, CNES, SPOT
IMAGE, DORNIER, INPE v olras). Bogold, Cotombia. Noviembre
16-20, 1987,

CURSO DE ENTRENAMIENTO SOBRE EL SATELITE DE RA-
DAR EURCPED (ERS-1). Organizado por la Agencia Espachal
Europea (ESA) como colaboracidn a SELPER. Baja Caldomia,
Miico. Noviembre 1988

OCTAVA REUNION PLENARIA SELPER ¥ TERCER SIMPOSIO
LATINDAMERICANO DE SENSORIAMENTO REMOTO. Organi-
zado por SELPER Y Ia Universidad Nacional Autnoma de México
{UNAM), con ol apoyo de diversas organizaciones inlernacionales
{en especial EQSAT). Acapulco, México, diciembre 5-8, 1988,

REUNION DE EXPERTOS PARA REVISION FINAL DEL DICCIO-
HARIO SELPER DE PERCEPCION REMOTA. Patrocinada por in
Agencia Canadiense para Desarrollo infernacional (ACDI), que
donarda SELPER este Diccionario, producto del Proyecto PERCEP
Canadd/Poerd, Pachacamae (Lima), Pend. Junio 5-16, 1989,

NOVENA REUNION RLENARIA SELFER, CUARTD SIMPOSIO
LATINOAMERICANO DE PERCEPCION REMOTA, CURSO
INTERNACIONAL SPOTY OTRAS ACTIVIDADES ASOCIADAS.
Organizada por SELPER, Institulo de Tecnokogla industrial (INT),
Comiskon Nacional de Investigaciones Espaciales (CHIE), con &
apoyo de diversas organizaciones Internacionales. Bariloche,
Argenting, neviembro 20-24, 1585,

OTRAS ACTIVIDADES DIVERSAS PROMOVIDAS POR LA
SEDE SELPER/BRASIL, incluyendo co-organizacion y co-palro-
cinko de Cursos, Seminartos, Congresos, que serin delalladas en
las primeras publicacionos de la Revisia SELPER en 1850

Pesquisas Espacials (INPE), Ihe Socledade Brasiielira de
Carografla, Geodesia, Fologramelria e Sensoramento Remoto
(SBC) and other nallonal and internalional agencies.

INTERNATIONAL MEETING ON TRAINING HEEDS AND USER
ASSISTANCE. Berlin, RFA, augus! 31-seplember 6, 1986, Orgarn-
ized by ihe German Foundation for Inlemaltional Dovelopment
(DSE}. SELPER panicipation as inviled sociaty.

UNITED NATIONS MEETING ON SPACE SCIENCE AND TECH-
NOLOGY IN THE EDUCATION FRAME. Co-spongored byt Il -
can Governmeni, Mexico D.F., Mexico. Oclober 1317, 1886,
SELPER officiaity invited.

FIRSTLATINAMERICAN MEETING ON SEARCH AND RESCUE
SATELLITES. Sao José dog Campos, SP, Brazil Oclober 2630,
1666. Organized by INPE (Brasillan Space Research Institute) and
co-sponsored by SELPER, for the SARSAT System developed by
Canada, France, USA, USSR

SECOND NATIONAL SEMINAR ON REMOTE SENSING AND
ITS APPLICATIONS, Organized by Peruvian Sockety of Pholo
grammetny and Remote Sensing (APAFA) and co-sponsored by
SELPER Lima, Pert May. 11-15, 1987.

TRAINING COURSE ON FUROPFAN RADAR SATELLITE (ERS.
1). Grganized by European Space Agency (ESA) and co-sponsored
by SELPER. Buenos Alres, Argentina, November 4-12, 1987,

SEVENTH PLENARY MEETING OF SELPER, SECOND LATI-
HAMERICAN SYMPOSIUM ON REMOTE SENSING, THIRD CO-
LOMBIAN SYMPOSIUM ON REMOTE SENSING, INTERNA-
TIOHAL SPOT COLLOQUIUM, FIRST MEETING OF JOBRESA
{Joint Board of Aemole Sensing Activities) Co-organized by
SELPER, Agustin Codazzi National Geographic Institute (IGAC) and
Colombiam Society ol Pholegrammetry and Femole Sensing
(SCF). Co-sponsored by several International organizations.
Bogota, Colombla. November 16-20, 1987,

TRAINING COURSE ON EUROPEAN RADAR SATELLITE (ERS-

1}, Organized by European Space Agency (ESA) to indorse
SELPER activitles. Baga California, Mexico, Novembser 1508,

EIGHTH PLENARY MEETING OF SELPER AND THIRD LATI-
HAMERICAN SYMPOSIUM ON REMOTE SENSING. Co-organ-
Ized by SELPER and Nahional Unhversity of Mexico (UNAM), Co-
sponsored by several infernalional organizations. Acapubco, Mex-
o, Decembar 59, 1688,

MEETING OF LATINAMERICAN EXPERTISES FOR FINAL RE-
VIEWING OF THE REMOTE SEMNSING DICTIONARY OF
SELPER. Sponsored by Canada internalional Development
Agency (CIDAY and co-organized by SELPER, ONERN, CONIDA.
Pachacamac (Lima), Pem. June 516, 19689,

HINTH PLENARY MEETING OF SELPER, FOURTH LATI-
NHAMERICAN SIMPOSIUM ON REMOTE SENSING. AND ASS0D-
CIATED ACTIVITIES, INCLUDING INTERNATIONAL COURSE
ON SPOT TECHHOLOGY. Co-organized by SELPER, INTI (Ma-
licnal Institute for iIndustirial Technology), UNLU (Lujan University),
CHIE (Argentinlan Commission for Space Research), Co-spon-
sored by soveral international organizations, Barloche, Argentina.
November 20-24, 1385

MORE IMPORTANT ACTIVITIES PROMOTED BY SELPER
SEAT BRAZIL, including co-omanization and co-sponsoring of
Courses, Seminars, Congress inside and outside Brazil, which will
be inciuded in nexd SELPER Reviews (18490).
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APOYO IBEROAMERICANO / LATINAMERICAN SPONSORING

SELPER agradece atodos los organismos e instituciones iberoamericanas
que han apoyado permanentemente sus actividades, ya seasirviendocomo
sede a sus Capitulos Nacionales o en la organizacion de simposios y otros
eventos u ofras actividades desarrolladas por SELPER en estos anos.
Como reconocimiento, se incluyen aqui las principales entidades
colaboradoras, esperando contar con su valiosa cooperacion en el futuro.

ARGENT I NA ECUADOR (cont.]

COMISION NACIONAL DE | NVESTIGACGNES INSTITUTC GEQGRAFICO MILITAR DEL ECUADOR
ESPACIALES (CNIED ECUATOR | ANA DE AVIACION

INSTITUTO DE TECMOLOGIA IMDUSTRIAL CINT1)

INSTITUTO DE |MYESTIGACIONES APLICADAS MEXICO

UNIVERSIDAD MACIONAL AUTONCHMA DE MEXICO
LUNAM
INSTITUTO DE GEOGRAF |A ¥ ESTADRISTICA

DE CIENCIAS ESPACIALES (11ACE)
AEROL INEAS ARGENT INAS
UNIVERSIOAD DE LUJAN, UNIVERSIDAD DE

LA RIDJA, S¥DSA., AACE CINEGL)
PERU
BRASIL o2 =
INSTITUTO DE PESQUISAS ESPACIALS OF ICINA NACIONAL DE EVALUACION DE
{INFED RECURSOS MATURALES [ONERN)
00 IFRADE BRASILEIRA DE FOTQGRAMETRIA E COMISTON NACIONAL DE INVESTIGACION Y
SENSORIAMENTO REMOTO (58C) DESARROLLO AERDESPACIAL (COMIDA)
AEROSUL, CODEVASF, PROSFEC, HOTEL ASOCIACION PERUANA DE AERCFOTOGRAF [A
SERRANG, BP MINERACAD, SENSORA, EMBRAER, APLICADA [APAFAY
COMGAR, ANEA, AVIBRAS, IBOF, FAFESP, AEROPERU .
AEROFOTO CRUZEIRD, TERRAFOTO, YARIG INSTITUTO GEOR151LU UEL PERU
CHILE CAPITULOS SELPER EN FORMAC|ON
UKIVERSIDAD DE CHILE BOLIVIA
INETITUTO ANTARTICO CHILEND {INACH) SERYICID BEOLOGICO BOL|VIAND (GEOBOL
INSTITUTO GECGRAFICO MILITAR (1GM) COSTA RICA
SERVICIO AEROFOTOGRAMETRICO (SAFAFACH) INSTITUTO GEOGRAFICO HACIONAL (1EN)
EMPRESA COMSTRUCTORA DEL CHOAPA LTDA. B SALVADOR
EDITORIAL UNIVERSITARIA MINISTERIC DE AGRICULTURA Y GANADER|A
CODELCO, SAG, INFOR, LAW CHILE GUATEMALA
COLOMB | A INSTITUTTO GEOGRAF ICG MILITAR
INSTITUTO GEOGRAF ICO AGUSTIN CODAZZI PANAMA
CIGAD y ex=CIAF) UNIVERSIRAD HAGIONAL DE PANAMA
SOCIEDAD COLOMBIANA DE FOTOGRAMETRIA ¥ REPUBL ICA DOMINICANA
PERCEPCION REMOTA (50F) INSTITUTO GEOGRAFICO UNIVERSITARIO
ASOCIACION DE CAFETERGS DE COLOMEBIA VENE ZUELA
AV ANCA EOCIEDAD YEMEZOLANA DE FOTOGRAMETRIA Y
PERCEPC | OH REMOTA
ECUADOR PARAGUAY
CEMTRO DE LEVANTAMIENTOS INTEGRADOS DE INSTITUTO GEOCGRAFICO NAC|OHAL
RECURSOS NATURALES POR SEMSORES REMOTOS URLGUAY
(CL IRSEN) MINISTERIO DE AGRICULTURA ¥ PESCA

SELPER thanks to all the Iberoamerican Agencies and Institutions that
supported SELPER permanently either being the branch of the National
Chapters or in the organization of Symposia or other events and activities
developed by SELPER. In recognition, the main supporting entitites are
being included below or in additional pages. We also hope your valuable
cooperation in the future.
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APOYO INTERNACIONAL / INTERNATIONAL SPONSORING

SELPER agradece a todas las empresas y organizaciones internacionales
que han apoyado sus actividades en el pasado, esperando poder contar
con su valiosa cooperacion en el futuro. Cemo reconocimiento, seincluyen
las principales entidades colaborantes y, en paginas especiales, aquellas
gléEi Fl:léaﬁ:-. se han destacado en el afo correspondiente a esta Revista

ALEMAMIA FEDERAL FRANCIA  (cont.)
AGENCIA ALEMANA PARA EL DESARROLLO SOCIETE EUROPEENE DE PROPULSION (SEP)

INTERNACIONAL (DSE) SBOT 1MAGE
INSTITUTO DE INVEST |GACIONES SiD T
AERCESPACIALES (DFVLR) AlR FRAMCE
DORMIER, FEIS55, MBB, LUFTHANSA
HOLANDA
CANADA INTERMAT IONAL INSTITUTE FOR AEROSPACE

AGENCIA CANADIEMSE PARA EL DESARROLLO
INTERNACIONAL (C1DAY

SURVEY AND EARTH SCIENCES (1TC)

MINISTERIQ DE RELACIONES EXTERIORES PORTUGAL
DEL CAMADA
CENTRO CAMADIENSE DE PERCEFCIOM REMOTA AGENCIAS INTERNACIONALES
(CCRS)
INTERA, MONITEQ, DIGIM, MDA, PAMAF
| CPAIR EUROPEAN SPACE AGENCY (ESA)
I ESPARA MACIONES UNIDAS (DIVISION DEL ESPACIO

MINISTERIQ DE TRANSPORTES, TURISMD ¥
COMUNI CAC IONES
EMEBAJADA DE ESPANA EN CHILE

ESTADOS UMIDOS

UNIVERSIDAD DE MURRAY {MARC)

NASA, USGS, ERIM

EARTH OBSERVATION SATELLITE COMPANY
{EQSAT)

FINLANDIA

VAISALA {(Meteorologla)

FRANC | &
CENTRE NATIONAL D'ETUDES SPATIALES
(CNES)

EXTERIOR, FAQ, UNEP, COSTED, CEPAL,
UNESCO)

COMMITTEE OM SPACE RESEARCH (COSPAR)/
INTERNAT | CHAL COUNCIL OF SCIENTIEIC
UHIONS (1C5U)

INTERNAT | ONAL UNION OF GEOLOGICAL
SCIENCES (1UGS)

INTERNAT | ONAL SOCIETY OF PHOTOGRAMMETRY
AND REMOTE SEMSING (I15PRS)

AMERICAN SOCIETY OF PHOTOGRAMMETRY AND
REMOTE SENSIMG (ASFRS)

INTERMAT IONAL ASTRONAUT ICAL FEDERATION
C1AF)

SELPER thankstoall the International Companies and Organizations for the
valuable support givento the activities of SELPER in the pastand hopes that
will also cooperate in the future. In recognition, the main supporting entities
are being included below. In special additional pages, we are including the
most outstanding entities that supported SELPER activities specially during
the year corresponding to this SELPER Review.
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Earth Observation Satellite Company
-

(301) 552-05
RCA TEL

SELPER AGRADECE EL VALIOS0 RESPALDO DE EOSAT PARA 5U SIMPOSIO DE ACAPULCO-88.

SELPER ACKNOWLEDGES THE VALUABLE SUPPORT OF ESOSAT FOR ACAPULCO-88 SYMPOSIUM.
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La misién fundamental del Instituto
Geografico Militar es efectuar la
representacion grafica del territorio nacional
en mapas, carlas geograficas v planos
topograficos.

Con lal objeto, el Instituto realiza trabajos
de terrento y de gabinete; los primeros
estan destinados a obtener valores de
coordenadas y elevaciones de puntos,
mediante medicionas astronomicas,
geodésicas, topograficas, gravimelricas y
geomagneaticas. Los segundos estan
destinados a la planificacion de

proyectos, al calculo ¥y compensacion de
cogrdenadas, a la restilucion fotogrameélrica,
al dibujo cartografico y a la impresidn
offsel

Los resultados de sus mediciones se
utilizan también en los estudios de las
ciencias de la Tierra y especialmente an la
investigacion gue hace la Geodesia sobre
la forma v dimensiones de nuesiro planela.

INSTITUTO GEOGRAFICO MILITAR
Nueva Santa Isabel 1640 — Santiago-Chile
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INSTITUTO GEOGRAFICO MILITAR

Mueva Sta. lsabel N° 1640 Fono: 6968221-8
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