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1. Introduccion

El procesamiento digital de imagenes hace referencia a la técnica de procesar imagenes del
mundo real por medio de métodos dpticos o digitales, sus inicios se remontan a la década de los
afios 60°s y esta relacionada directamente con el desarrollo y evolucién de las computadoras.

Fue en 1959, en el laboratorio Jet Propulsion donde se comenzd a realizar procesamiento de
imagenes, con el propdsito de mejorar las imagenes enviadas por los satélites.

Actualmente el desarrollo de diversos lenguajes de programacién ha hecho posible el crecimiento
de aplicaciones para el procesamiento de imagenes, tales como:

e Imagenes satelitales
e Astrondmicas

e Geogrificas

e Meédicas

e Bioldgicas

Las imdgenes digitales estan formadas por pixeles, y éstos al encontrarse muy juntos forman la
imagen.

El pixel es la unidad minima de informacidon de una imagen digital, cada pixel de una imagen
almacena informacion de su luminosidad, donde el color negro es el valor 0 y el blanco el valor
mas alto (255 en escala de grises) pero en formato binario.

En la herramienta de procesamiento Matlab, una imagen a escala de grises es representada por
una matriz bidimensional de m (representa el numero de pixeles de ancho) por n (nimero de
pixeles de largo).



1.1 Objetivos

e Con fundamentos probabilisticos, definir un esquema para el procesamiento de datos de
radar de apertura sintética.

e Disefiar y aplicar un esquema estocastico de segmentacion para la deteccidon de derrames
petroleros.

1.2 Fundamentacion

La misidn del satélite Envisat consistid en recopilar datos y analizarlos para evaluar el grado de
contaminacién atmosférica y calentamiento global.

Las imagenes fueron capturadas por un instrumento del satélite Envisat llamado “Radar de
Apertura Sintética Avanzada (ASAR)”, con estas imagenes se han podido localizar diversas areas de
gran extensién de vertido de combustibles (petrdleo y aceites) en costas y mares. Estas imagenes
son obtenidas en escala de grises, en donde se puede apreciar la oscura estela a lo largo de la
superficie oceanica.

Gracias al procesamiento de imagenes se puede calcular la extensidn del combustible derramado
(Km?), de esta manera prever las consecuencias catastréficas, y realizar la remocién del mismo, ya
que afecta la vida de los ecosistemas marinos.

El fundamento tedrico reside en la teoria de Bayes y la maximizacion de probabilidades a
posteriori.

Un aspecto contextual de analisis es abordado mediante los procesos estocasticos y la teoria de
los campos aleatorios de Markov. Como aplicacidn, se pretende la deteccién de zonas del derrame
petrolero provocado por la plataforma petrolera Deepwater Horizon en el Golfo de México,
ocurrido en la primavera de 2010. Se cuenta con un banco de imagenes del satélite ENVISAT/ASAR
de alta resolucidn.

1.3 Definicion del problema

En el presente trabajo de tesis, se pretende abordar el estudio de técnicas estocdsticas para la
segmentacion de imagenes adquiridas por el satélite ENVISAT. A pesar de las grandes ventajas en
el empleo de instrumentos activos de microondas, diversas problematicas limitan el analisis de los
datos de percepcién remota adquiridos por estos medios. En el caso de fenédmenos producidos en
superficies maritimas, las interacciones de la atmdsfera con la capa superficial del agua y la
degradacién producida por sefiales altamente coherentes® dificultan enormemente el empleo y la
aplicacion de las sefiales de radar. El material bioldgico también puede provocar las falsas
detecciones llamadas look-alikes?, por lo que el procesamiento de datos de radar es atin un campo
con enorme potencial de estudio.



1.4 Aportacion de la tesis

En datos de alta resolucidn, un problema a resolver consiste en la definicion de un modelo que
aporte resultados precisos en las zonas de transicion. En base a indicadores matematicos y de
probabilidad, se plantea:

a) Ladefinicién de un esquema estocastico binario tipo maximo a posteriori.
b) La definicién de un esquema adaptativo, capaz de realizar detecciones en datos degradados

por el speckle’.

'Si se habla de sefiales coherentes quiere decir que existe correlacion entre las fuentes, es decir que presentan las
frecuencias con la misma fase.

“Falsas detecciones, comunmente llamados dobles, producidos el mayor de los casos por materiales organicos.
%Interferencia mutua entre frentes de onda coherentes que son sujetos a diferencias de fase



2. Probabilidad y procesos estocasticos

El concepto de probabilidad resalta cuando nos encontramos con un evento aleatorio.
Existen tres enfoques de la probabilidad:

e Interpretacion clasica®:

Dénde:

P(B) = probabilidad de que ocurra el evento B.

n(B) = nimero de resultados favorables para el evento B.
N = nimero total de resultados posibles.

e Interpretacion frecuentista’:

P(B) = lim (%)

n—on

Consiste en definir la probabilidad como el limite cuando “n” tiende a infinito de la frecuencia
relativa del suceso.

e Interpretacion subjetiva:
Es una medida entre 0 y 1 que se asocia de manera subjetiva.

Existen situaciones en donde el experimento cambia con respecto del tempo, y aqui entra el papel
de los procesos estocasticos.

Un proceso estocastico es una coleccion de variables aleatorias {X;: t € T} parametrizada por un
conjunto T, lamado espacio parametrial, en donde las variables toman valores en un conjunto S,
llamado espacio de estados [1].

Algunas aplicaciones de los procesos estocasticos:
» Sefiales aleatorias de Telecomunicaciones.
» Sefiales biomédicas.
» Numero de manchas solares afio tras afo.
> Sefiales sismicas.
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Algunos inconvenientes del uso de este enfoque es que es necesario que todos los resultados del experimento tengan la misma
o 5 . . .

probabilidad. No es aplicable cuando el evento no se puede repetir un gran nimero de veces



2.1 Axiomas de probabilidad

La teoria de probabilidad encuentra sus bases en los axiomas de probabilidad, y de ellos se pueden
establecer teoremas necesarios para desarrollar una teoria axiomatica de probabilidad.

Se llama probabilidad axiomatica a la funcién numeérica P, cuyo dominio es A y rango el intervalo
[0,1] tal que los valores P(B) en A, cumplen con los siguientes tres axiomas, llamados axiomas de
Kolmogorov para familias finitas:

1.- Para cualquier evento B, P(B)= 0.
2.- P(S) = 1 (probabilidad del espacio muestral).

3.1- Si By, B,..., B¢ es una coleccion finita de eventos mutuamente excluyentes, entonces:
P(B,UB,UBy) = XX, P(Bi).

3.2-Si By, B, Bs... es una coleccidn infinita de eventos mutuamente excluyentes entonces:
P(B;UB,UBs...) = »72;P(Bi) (la unién de los eventos es igual a la suma de sus
probabilidades)|[2].

La gran importancia de los axiomas reside en que sientan las bases que debe cumplir una funcién
de probabilidad.

2.2 Variable aleatoria y funciones de probabilidad

El concepto de variable aleatoria proporciona un medio para relacionar cualquier resultado con
una medida cuantitativa.

Para un determinado espacio muestral S de un experimento, una variable aleatoria es cualquier
regla que relaciona un nimero con cada resultado en S. En el lenguaje matematico, una variable
aleatoria es una cuyo dominio es el espacio muestral y cuyo recorrido es el conjunto de los
numeros reales [3].

Las variables aleatorias se suelen denotar con letras mayusculas del final del alfabeto como X, Y.
Por ejemplo en la notacion X(s)=x, significa que “x” es el valor relacionado con el resultado “s”
mediante la variable aleatoria “X”, en el caso de la notacion de la funcion de probabilidad ésta
guedard como P(X=0), P(X=1), y asi sucesivamente, dependiendo del nuimero de variables
aleatorias [3].

Existen dos tipos variables aleatorias (como se observa en la figura 1):

e Se dice que una variable aleatoria X es discreta si el nimero de valores que puede tomar
es contable y si éstos pueden arreglarse en una secuencia que corresponde con los
enteros positivos.
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e Se dice que una variable aleatoria X es continua si sus valores consisten en uno o mas
intervalos de la recta de los numeros reales [2].

Variables aleatorias

Discretas Continuas

L /\\/

Figura 1: Variables aleatorias

Funcidn de distribucion

La funcidn de distribucion, también llamada distribucidn acumulativa, muestra el comportamiento
acumulado de una variable aleatoria.

Propiedades:

a. Lafuncién de distribucidn es creciente.
b. Es continua por la derecha®.

Si X es una variable aleatoria, entonces su funcion de distribucion FE,(x), se define como una
funcién que asocia a cada valor real, la probabilidad de que la variable aleatoria asuma valores
menores o iguales que ella.

E.(x) =P(X <x)
Fx: R [0,1]

6 . . s .z . . .z .
Existencia del limite de la funcidn de distribucién, cuando x tiende a un valor por la derecha.



Sea X una variable aleatoria continua, su funcidn de distribucidon quedara definida por:

F(x) =PX <x) = fx f(x)dx

Es decir la funcién de distribucién de probabilidad es la integral de la funcién densidad’.
Propiedades de la funcién de densidad:

a) fr(x) = 0 para todo x.
b [T A dx=1

¢ Pla<x<bl=] f(x)dx=F(b)-F(a)

2.3 Distribucion gaussiana

La distribucion normal o gaussiana es, con mucho, la distribucién de probabilidad de variable
aleatoria continua mas importante, existen tres razones para considerarla asi:

1. Por sus propiedades matematicas®.

2. Diversos experimentos fisicos frecuentemente tienen distribuciones que son
aproximadamente gaussianas.

3. Por el teorema central del limite’.

Se dice que una variable aleatoria continua X tiene una distribucion normal con pardmetros py o
(6 1 y 02), donde -oo<x<ee y O<¢, si la funcidn de probabilidad es [3]:

(o) = —— <‘§[x%]2>-oo<x<oo
flowo —We

7Corresponde a la funcidén que proporciona informacién sobre la probabilidad de la variable aleatoria continua.
&su grafica es simétrica respecto de su media; la moda y la mediana son ambas iguales a la media.

%dice gue si tenemos un grupo numeroso de variables independientes y todas ellas siguen el mismo modelo de
distribucidn (cualquiera que éste sea), la suma de ellas se distribuye segin una distribucién normal.


http://es.wikipedia.org/wiki/Medidas_de_tendencia_central
http://es.wikipedia.org/wiki/Mediana_(estad%C3%ADstica)

Propiedades de la distribucién gaussiana
a) Verifico que f(x) es una funcién de probabilidad.

Recordando que la funcidn de probabilidad debe cumplir:

fjozo f(x)dx = 1, entonces:
f:: flopo)dx=1,

17 feimordn= 77 e Dax

X—p

Sidefinoy = , entonces:

2
R= f+ooie z)dy ....... (1)
Y también:

22

R= f+ooie 2dz (2)

Multiplicamos R*R para poder resolver la integral en polares, utilizando R? siendo la
multiplicacidn de las expresiones (1) y (2):

1 (™ 1 @2 (1 2
R? = — —e®@ dyJ —e@ dz



et +z2))
f f dydz

Introduciré coordenadas polares para evaluar la integral doble:

D={(y,2)| —o0 <y <+00, —00 <7< +00}

D={(r,0)|0<r<o0,0<0<2m}

2T
1 *© (ﬁ)
=—fj re* 2 ’drd ©
1'[0 0

Puedo observar que al resolver la transformacién de coordenadas rectangulares a polares dydz
cambié por rdrd©.

Resolviendo:

2_ 1 (i)oo
R =ﬁf —re* 2’|y dO

2T
= 1fde—l
_21_[ =
0

Por lo tanto R =1.

Con lo cual queda demostrado que la distribucidn gaussiana es una funcién de probabilidad.



b) Forma grafica de la funcién:

2,20 4
015
0,70 4

005

Densidad de Probabilidac

0,00

1 2 3 4 5 6 7 & 2 10 11 12 13 14 15
Variable Aleatoria X

Figura 2: Grafica de una distribucion gaussiana

Observado la figura 2, la funcién depende sélo de x mediante la expresién (x — p)? y por tanto la
grafica de la funcidn es simétrica respecto a p. Ahora de f,.(x) = 0, para valores grandes de x, la
grafica es concava hacia arriba. Para conocer el punto de inflexion (punto donde cambia la
concavidad) éste se determina al resolver la ecuacién f"(x).

El punto de inflexiéon ocurreenx=p £+ ¢.

c) Laesperanzay variancia de X son parametros que caracterizan la distribucién normal.

E(X)=p

V(X) = E(X*) = (E(X))* = o2
d) Sila variable aleatoria continua tiene una distribucidn con valores de parametros u =0y

¢ = 1 entonces la variable aleatoria tiene una distribucion normal estandarizada, su
funcién de probabilidad seria:

72

f(z)= \/%_ne_7 ~c0<z <o

Tabulacidn de la distribucion normal estandar

1 b 22
Pla<Z<bh)= \/?f e 2dz
T

10



En esta integral no se puede aplicar el teorema fundamental del calculo, ya que no existe una
2
z

funcién cuya derivada sea igual a e~ z, a pesar de eso, existen métodos de integracién numéricos
gue pueden usarse para evaluar integrales como la anterior.

La funcidon de probabilidad normal estandarizada se denotara con O.

D(s) = \/%_n f_soo e 7dz
P(a <Z < b) =0(b) -®O(a)

Puedo usar tablas para evaluar de la funcion ®©, P(a < Z < b).

z X i) A1 02 03 D4 05 06 a7 08 09
oo 0000 1) e ] ]l D1e0 v 0239 a1re o3ne A3y
o 0398 0438 D4TR 0517 0557 D586 DeIE D675 o714 753
0.l A9l 0832 04871 0910 A4 A9E7 028 . I 1103 141
0. 179 A7 1254 1293 1331 1368 B 443 480 AnT
0.4 1554 1591 1628 1664 1700 A738 ATTR 1808 A4 1879
0.5 A915 A950 1985 208 2054 it L1213 2157 2190 2114
LT 2257 291 2324 1357 1389 2412 2454 1486 1517 1549
a7 LER0 2811 L1642 2673 2704 i L] ATE4 2794 2823 LB52

B8] P00 21939 96T L9935 313 30s1 T8 3104 N1l
| Jise 3186 2212 23R i264 3189 AMs 3140 Jles ANE9

B

L]

] | 3413 3438 Jast Jags As08 A5 Afda 1577 3599 1821
1 J643 ) Jaie 3708 iTie 749 3T STR0 a0 &30
2 849 L1 EEL ] 3807 915 Jlas 3962 3980 1987 A1

Tabla 1: Distribucidn de probabilidad normal estandar
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2.4 La ecuacion de Bayes

La estructura de la ecuacidn de Bayes permite el calculo de probabilidades después de haber sido
realizado el experimento (a posteriori).

Este teorema es consecuencia de la definicidn probabilidad del suceso interseccién y del concepto
de probabilidad condicional. Asi, teniendo en cuenta las férmulas de la probabilidad condicional,
tanto de A sobre B, como de B sobre A.

P(ANB)
PAIB) = —p 5

P(BNA
P(BIA) = %

Al despejar la probabilidad del suceso interseccion:
P(AnB)=P(BNnA)=P(A|B) P(B) =P(B|A) P(A)

Despejando la ultima igualdad:
P(B|A) P(4)

P(A|B) = P(B)

Donde:
A = suceso condicionado y B = suceso condicionante.
Aplicando en el denominador el Teorema de particidn:
P(B) = P(A1)P(B|A1) + P(A2)P(B|Az) + -+ P(An)P(B|Ay)

La ecuacioén de Bayes queda:

P(A;)P(B|Ay)
1 P(A)P(B|A)

P(A,|B) =

12



3. Campos aleatorios de Markov

3.1 Procesos aleatorios en la percepcion remota
La percepcién remota permite la observacidon y obtenciéon de informacidon de nuestro planeta,
ademas engloba los procesos que permiten obtener una imagen y su posterior tratamiento.

Elementos de un sistema de percepcidon remota (figura 3):
e Fuente de energia que emite la radiacién electromagnética que detecta el sensor.
e Cubierta Terrestre (vegetacion, suelo, agua, edificios o construcciones), éstas reciben la
sefial energética y la reflejan de acuerdo a sus caracteristicas fisicas.
e Barredor multiespectral, tiene como misién captar la energia procedente de la cubierta
terrestre.
e Sistema de recepcion de la informacion.

Figura 3: Componentes de un sistema de percepciéon remota

Existen diversas regiones de dificil acceso para la adquisicién de datos de percepcidn remota, ya
sea por condiciones meteoroldgicas o por ciertos problemas de iluminacién en las imagenes.

Es aqui donde intervienen los campos aleatorios, éstos se definen como procesos estocasticos; el
caso especial son los campos aleatorios de Markov, los cuales tienen éxito en la restauracién de
imagenes, segmentacién, reconstruccién de superficies, analisis de texturas y en deteccion de
bordes.
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3.2 Topologias

Las imagenes desde el punto de vista estocastico pueden modelarse como muestras de un proceso
aleatorio bidimensional.

Y={i,j|ij=0..N-1}

Donde Y representa el conjunto de posiciones en la imagen, también se tiene que:
X={X;;|i,j=0..N-1)}

Donde X representa el conjunto de todas las variables aleatorias del campo N x N.

Las topologias son las formas en que se pueden representar las imdgenes para su mejor
comprensidn, existen dos topologias: modelo de textura y modelo de contorno.

Modelo de textura (2D): representa el conjunto de pixeles en una estructura matricial, como se
muestra en la figura 4, éste conjunto es llamado conjunto “S” o de espacio de estados para
modelo de textura.

Figura 4: Malla para textura

Modelo de contorno (1D): representa cada uno de los radios trazados desde el centro en una
estructura inicial™® como se muestra en la figura 5, éste conjunto es llamado conjunto “S” o de
espacio de estados para modelo de contorno.

Figura 5: Malla para contorno
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Para cada posicidn s € S se va a definir un espacio de estados:

1. Parael modelo de textura corresponde a los niveles de gris, donde “s” es un pixel.
2. Para el modelo de contorno, “s” es un radio y el espacio de estados para cada radio
corresponde a cada uno de los puntos donde puede pasar el contorno (puntos de la figura

6).

Asi el espacio de todas las configuraciones sera el conjunto de todas las texturas o contornos™

posibles que se puedan definir en el conjunto S.

Un espacio es homogéneo si todos los pixeles tienen el mismo rango de niveles de gris (textura) y
el mismo rango de posiciones para todos los radios en el caso del modelo de contorno.

La segmentacién de imagen es un proceso muy importante que se basa en dividir una escena en
un conjunto de regiones y es el primer nivel en la interpretacién de imagenes.

Para entender mejor el problema de segmentacion de una imagen se considera como un
problema de etiquetado.

Para el problema del etiquetado se asigna una etiqueta del conjunto L de etiquetas a cada estado
de S la solucién consiste en la asignacion de etiquetas a los pixeles de la imagen.

Los campos aleatorios de Markov (CAM) no son un método de segmentacion, pero si un modelo

estadistico que puede ser usado dentro de los modelos de segmentacién, los CAM modelan las
interacciones espaciales entre pixeles vecinos.
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3.2.1 Vecindades

Las vecindades corresponden al conjunto de pixeles aledafios a un pixel central.

La regidén donde se define el campo aleatorio se denomina “rejilla o malla” y se denota como el
conjunto S.

Los estados*? de S estan relacionados mediante un sistema de vecinos N ={N; | V i € S}, de donde:
N; es el conjunto de los estados vecinos.

Para una malla regular S, el conjunto de vecinos esta definido como:
Ni={j € S | [dist (pixel;, pixel;))2] <, j # i} [4]

Donde dist(pixel;, pixeli) corresponde a la distancia euclidiana entre los dos puntos y r es un
ndmero entero.

Tenemos S = {1,....,m}, conjunto ordenado de estados, en los que sus elementos son los indices de
los pixeles de una imagen en 1D, un estado interior i € {2,...., m-1} tiene dos vecinos mas cercanos
N; = {i-1, i+1}, y los estados de la frontera® (los dos extremos) tienen uno, esto se puede observar
al analizar la figura 6..

Figura 6: Vecindario de orden 1 para el modelo de contorno.

Propiedades de los vecinos:
a. Un estado no puede ser vecino de si mismo.
b. Larelacién de vecindad es totalmente mutua.

Para los pixeles de una imagen en dos dimensiones M x N (modelo de textura), un estado interno

(i,j) tiene cuatro vecinos mas cercanos (sistema de primer orden) N;;= {(i-1,j), (i+1,j),(i,j-1),(i,j+1)},
los estados en la frontera tres y los de las esquinas dos.
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Los pixeles de las fronteras tienen menos vecinos.



Sistema de primer orden vecinal

Figura 7: Sistema 4- vecinos (modelo de textura).

Observamos que cada estado interior (x) tiene 4 vecinos de acuerdo a la figura 7.
L={(i,j):1<i<M,1<j<N}

El alfabeto de la imagen consiste en un conjunto de 256 niveles de gris y se denota desde 0 hasta
255,

El sistema de vecinos en el modelo de textura quedara definido como “&”, en la figura 8
observamos que el sistema de vecinos de x seran:

1
5 = {x (-1, i) X (0, j-1) X (i+1, j)r X, j+1)}

Que corresponden a los vecinos de lado horizontal y vertical.
Para los vecinos en la frontera (0 y N-1).

Sistemas de vecinos de segundo orden:

1|1 |1
1 |4 |2
1] 1|1

Figura 8: Sistema 8-vecinos (modelo de textura)

En este sistema observamos que cada estado interior (x) tiene 8 vecinos como se muestra en la
figura 8.

2
5 ij= {x (-1, i) XG0, j-1) X i+, i) X (i, j+1), X (i-1, j-1)r X (i-1, j+1) X (i+1, j-1), X (i+1, j+1)}
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3.2.2 Cliques

Un subconjunto C S L* es llamado un clique si C consiste de un tnico pixel o un grupo de pixeles
semejantes en un area vecinal [4].

Un clique se define como un subconjunto de S tal que C consiste en un unico estado: C = {i} o un
par de estados vecinos C = {i,j}, o tres estados vecinos {i,j,k}; el conjunto de cliques de un solo
estado se denota como:

Ci={i|i€e S}.
Conjunto de cliques de un par de estados:
C=A{(i,j)| e N;, i €S}

Para el caso de un sistema de vecinos de primer orden, los cliques para éste sistema serian todas
las variables consideradas como conjuntos con un solo elemento y todos los conjuntos de dos
variables cuyas ubicaciones en el campo sean contiguas en sentido vertical u horizontal. En la
figura 9 y 10 observamos los cliques para un modelo de textura y contorno para sistemas de orden
1.

Figura 9: Tipos de cliques para sistemas de orden 1 (modelo de textura)

Figura 10: Tipos de cliques para el vecindario de orden 1 (modelo de contorno).
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Figura 11: Tipos de cliques para sistemas de orden 2 en el modelo de textura.

3.2.3 Propiedades de Markov

Se dice que un campo aleatorio es de Markov si y sélo si:

1.- P(x)> 0 — positivo.
2.-p(xi,;= i | X 1= 0,1V (K1) # (i, §)) = p(x;,; | 6,;), donde &, ;son los vecinos de x; ;. [5]

Un campo aleatorio de Markov es un campo aleatorio con la propiedad de localidad™.

Campos aleatorios de Gibbs

Existe otro enfoque para modelar un campo aleatorio, y éste es haciendo uso de las leyes de la
Mecanica Estadistica, la funcidon de probabilidad que resulta en este caso es la distribucion de
Gibbs.

Supongamos que el sistema fisico bidimensional es la imagen, y las particulas de ese sistema son
los pixeles, por consiguiente los posibles estados vendrian siendo los niveles de gris de cada
posicién de la imagen.

Se define como potencial U sobre el campo aleatorio a la familia de funciones {U, con A c X}".
Cada Uxtoma un valor real y depende solamente de las variables incluidas en A.

La funcién de energia que induce el campo es [5]:

Hu= ZUA

AcX
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En este caso se esta hablando del caso discreto, por lo tanto la ecuacion 2, esta escrita en términos de su funcién de masa
de probabilidad.
%probabilidades condicionales, segunda propiedad de los campos aleatorios de Markov.



Un campo aleatorio de Gibbs es un conjunto de variables aleatorias F, en el que sus
configuraciones obedecen a una distribucién de Gibbs.

Entonces un campo aleatorio de Gibbs con potencial U sera aquel con probabilidad:
P(x) = ge-Hu 5]

Debido al tamafio del campo aleatorio, se trabajara en el dominio de las caracteristicas locales.
Una distribucién de Gibbs es una probabilidad medida al atributo de un pixel en particular.

Cuando el potencial U es tal que U, = 0, se dice que es un potencial de vecinos y el campo aleatorio
sera de Gibbs con potencial de vecinos, su probabilidad sera:

1
P(X) — ie—chcCUc [5]

Dénde:

U. = Energia asociada con el clique c.
T =Temperatura.
z = Constante de normalizacion.

z se define por:

1
Z=Ze_?chCUc

Podemos observar que z debe ser una constante normalizada para que se cumpla:

Y2P(x)=1

Equivalencia Markov- Gibss

La equivalencia entre los campos aleatorios de Markov y los campos aleatorios de Gibbs la
establece el teorema de Hammersley — Clifford.

Teorema Hammersley — Clifford: F es un campo aleatorio de Markov en S con respecto a N si y sélo
si F es un campo aleatorio de Gibbs con respecto a N.

Entonces otra propiedad de los campos aleatorios de Markov es que bajo una condicion, el
campo aleatorio puede tener una distribucion de Gibbs.
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3.3 Modelos de Markov

Un modelo puede definirse como un esquema tedrico, generalmente en forma matematica, de un
sistema o de una realidad compleja, que se elabora para facilitar su comprension y el estudio de su
comportamiento.

El modelo estocdstico mas frecuentemente utilizado en el ambito probabilistico es el denominado
modelo de Markov.

Es importante el estudio de algunos modelos de campos aleatorios de Markov, debido a que
permiten modelar caracteristicas importantes de las imdgenes como:

e Tipos de regién
e Textura

Es importante en el estudio de los campos aleatorios de Markov, la probabilidad condicional, asi
como sus funciones de energia.

A continuacidn se presentan algunos potenciales utilizados para modelar imagenes.

3.3.1 Modelo de Ising

Este modelo es un caso particular de un campo aleatorio de Markov, tuvo sus origenes en la fisica
para explicar el comportamiento de materiales con caracteristicas ferromagnéticas.

En este modelo se considera un campo aleatorio de Markov binario, donde las variables pueden
asumir dos estados opuestos 6;= 1 (spin up) y 6;= -1 (spin down) donde §; (i= 1,2,3... M), adem3s el
sistema es un arreglo de M puntos fijos y a estos se les asigna una de las dos variables
anteriormente descritas, como se puede observar en la figura 12.

La energia del sistema H,{6;} esta dada por el estado de los espines y se define como:

H{6i} = — X<i j> €;,;68— H X111 8; [5]
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Donde:

<i j> representa pares de espines de vecinos de primer orden (vecinos mas cercanos).
€;,;j representa la energia de interaccion entre los espines &,y ;.

H es el campo magnético externo que induce a los espines a polarizarse.

Si:

H> 0, los espines se polarizan positivamente.

H < 0, los espines se polarizan negativamente.

La probabilidad de la configuracion se calcula con ayuda de la distribucion de Gibbs:

P(s,) = le—%Hu{Si}
z
Donde:

Z: constante de normalizacion.
K =1.3806504 x 10_23£C0nstante de Boltzmann

T: Temperatura del sistema.

En ausencia de un campo magnético externo:

P(5,) = — =P E<i>bi5)
z
. . . . . 1
Se consideran interacciones de vecinos de primer orden, donde €;;=1,ycon B = e donde beta

regula las interacciones entre pixeles, este modelo permite representar imagenes en blanco y
negro.
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Figura 12: Modelo de Ising en una dimension.

3.3.2 Modelo de Potts

En las imagenes de niveles de gris es posible modelar las interacciones de pixeles a efecto de
segmentar en varias clases.

Este modelo es una extension del modelo de Ising para mds de dos estados por pixel, observar la
figura 13.

Considera al modelo de Ising como un sistema de espines interactuando, y pueden ser paralelos o
antiparalelos.

Consideremos un sistema de espines, cada espin sefialando en una de las direcciones “q”
equidistantes del centro. Estos vectores son la combinacién lineal de vectores unitarios que
apuntan en las direcciones simétricas de un hypertetrahedro en g-1 dimensiones [6].

La energia del modelo de Potts viene dada por:

Hu{6i} = _Z<ij> €ij eij

Donde:

€;: es periddicay B; ; es el angulo entre los espines vecinosen iy j.

El caso g = 2 es equivalente al modelo de Ising [6].

q:2 q=3

Figura 13: Modelo de Potts.
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4. El satélite ENVISAT

El satélite Envisat (Environmental Satellite) es un satélite de observacion terrestre construido por
la Agencia Espacial Europea (ESA). Fue lanzado el 1 de marzo de 2002 en un cohete Ariane 5 en
una 6rbita polar sincrona®® con el Sol a una altura de 790 km. Orbita la Tierra con un periodo de
101 minutos, con un periodo de repeticién de ciclos cada 35 dias. Estuvo operativo hasta el dia 8
de abril de 2012, dia en el que se perdieron todas las comunicaciones con el satélite.

Envisat fue uno de los mayores observatorios de la atmdsfera y superficie terrestre lanzados, tiene
una masa de 8211 Kg, y dispone de 10 instrumentos para la obtencion de informacion sobre la
superficie de la Tierra, los océanos y la atmdsfera [7].

4.1 Objetivos

La misidn de observacidn del planeta Tierra apoyd trabajos de teledeteccion terrestre, que fueron
esenciales para investigacion climatologica y ambiental. ENVISAT superviso:

e La tierra.
e Océanos.
e Atmosfera.

e Casquetes polares.

4.2 Parametros orbitales

La drbita del satélite ENVISAT es del tipo polar circular heliosincrona, en la cual los parametros de
movimiento del satélite estan calculados de forma que la superficie terrestre barrida por el mismo
se encuentre siempre bajo la misma iluminacién solar. Dicho con otras palabras, las posiciones
relativas del satélite y del Sol se mantienen constantes, con lo cual se consigue que las fotografias
obtenidas lo sean siempre en las mismas condiciones.

Figura 14: Representacion grafica para el calculo de la excentricidad.
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85 una 6rbita en la que el periodo orbital del cuerpo orbitando (satélite) es igual al periodo de rotacidn del cuerpo en el cual
orbita (planeta) y, ademas, orbita en el mismo sentido que este cuerpo.
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http://es.wikipedia.org/wiki/Planeta

La excentricidad es el grado de aplastamiento de la elipse. Una excentricidad igual a cero
representa un circulo perfecto. Cuanto mas grande la excentricidad, mayor el aplastamiento de la
elipse. Orbitas con excentricidades iguales a uno se denominan parabdlicas, y mayores a uno
hiperbdlicas.

La excentricidad de la elipse puede calcularse de la siguiente manera (observar figura 14):

o= (F1F>)
AB

Donde “e” es la excentricidad, F1F, es la distancia entre los focos y AB es el eje mayor de la elipse.
Si la distancia entre los focos F;F, es cero, como en el caso del circulo, la excentricidad da como
resultado cero.

La excentricidad de la érbita del satélite Envisat es de 0,001165.

Su periodo orbital es de aproximadamente 101 minutos, éste es el tiempo que le toma al satélite
recorrer su orbita.

El punto donde la distancia entre el satélite y la Tierra es minima se le conoce como periastro
(observar figura 16) y para Envisat corresponde a 796 Km.

i \‘ Periastro

| : dminima O

Figura 15: Representacion grafica del periastro.
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4.3 Instrumentos

Envisat lleva a bordo diez instrumentos desarrollados por la Agencia Espacial Europea [8], como se

muestra en la figura 16:

ASAR (Advanced Synthetic Aperture Radar)

Descripcién: Opera en la banda C, cuenta con gran capacidad en términos de cobertura, gama
de angulos de incidencia, polarizacion y modos de operacién. Esta capacidad mejorada es
proporcionada por diferencias significativas en el disefio del instrumento: un arreglo de
antenas, equipado con médulos de transmisidon/recepcion que proporcionan distintos haces de
transmisién y recepcién.

Utilizado para la observacién de los océanos, tierras emergidas y casquetes polares con una
resolucidn espacial de 30 a 1000 m.

Tipo: Procesamiento de imagenes (Radares de Microondas).

Caracteristicas Técnicas:

e  Precision:
Resolucién radiométrica®™ en el rango: 1.5-3.5 dB, precisidn radiométrica®®: 0.65 dB.

e Resolucidn espacial:
Modos de polarizacién de la onda: aprox. 30 m x 30 m, modo de franja ancha: aprox.
150 m x 150 m, modo de seguimiento global: aprox. 1000 m x 1000 m.

e Ancho de franja:
Imagen y polarizacidn en modos alternos: hasta 100 km, modo de onda: 5 km, y amplia
franja y modos de seguimiento global: 400 km o mas.

e Bandas:
Microondas: banda C, con opcién de 5 modos de polarizacién (VV, HH, VV / HH, HV /
HH, o VH / VWV)

MERIS (Medium Resolution Imaging Spectrometer)

Descripcidn: Espectrometro de imagenes que operan en el rango espectral de reflexién solar.
Quince bandas espectrales pueden ser seleccionadas. Matrices CCD lineales proporcionan
muestreo espacial en la direccidn transversal a la trayectoria, mientras que el movimiento del
satélite ofrece escaneo.

MERIS esta disefiado de modo que puede adquirir datos sobre la Tierra cuando las condiciones
de iluminacién son las adecuadas. Los 68.5° del campo de vista del instrumento en torno al
nadir’! cubre un ancho de barrido de 1.150 Kilometros.

Basicamente dedicado a la observacién del color del océano, sus objetivos se amplian con
estudios atmosféricos y terrestres. Presenta una resolucién espacial de 300 y 1200 m, en 15
bandas del espectro, programable en anchura y posicion.

Tipo: Procesamiento de imagenes (Radidmetros multiespectrales ).

190 . . . . . . . .
El término hace referencia al nimero de niveles digitales utilizados para expresar los datos recogidos por el sensor.
20 . . . . .
Correspondencia entre la temperatura de brillo medida y la real, definiendo a la temperatura de brillo como la
intensidad de emision de un cuerpo en una escala de temperaturas.
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Caracteristicas Técnicas:

e  Precision:
Bandas tipicas de color del océano.

e Resolucion espacial:
Océano: 1040 m x 1200 m, Tierra y costa: 260 m x 300 m.

e Ancho de franja:
1150 km, cobertura global cada 3 dias.

e Bandas:
15 bandas seleccionables en todo el rango: 390 nm a 1040 nm (programable ancho de
banda entre 2,5y 30 nm)

RA-2 (Radar Altimeter 2)

Descripcidn: Es un instrumento para determinar el retraso bidireccional del eco del radar desde
la superficie de la Tierra a un nivel muy alto de precisién: menos de un nanosegundo. También
mide la potencia y la forma de los impulsos del radar reflejados.

Es un altimetro de radar de impulsos funcionando a la frecuencia principal nominal de 13.575
GHz (banda Ku).

Permite el estudio de la topografia de la superficie de los océanos, tierras emergidas vy
casquetes polares, con una precisidon que podria alcanzar los 5 cm.

Tipo: Altimetro? de radar.

Caracteristicas Técnicas:
e Bandas:
Microondas: banda C, 13.575 Ghz (banda Ku) y 3,2 GHz (Banda S).

MWR (Micro Wave Radiometer)

Descripcidn: Su objetivo principal es la medida del vapor del agua de la atmdésfera, siendo sus
datos ademas empleados en la correccidn de la sefial en su recorrido por la troposfera.

Tipo: Procesamiento de imagenes, radidmetros multiespectrales.

Caracteristicas Técnicas:

e Resolucion espacial:
Temperatura: 2.6k

e Resolucidn espacial:
20 kildmetros.

e Ancho de franja:
20 Kilémetros

e Bandas:
Microondas: 23.8 y 36.5 GHz
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Interseccion entre la vertical del observador y la esfera celeste.
22 . . s . . . . . .

Es un instrumento de medicidn que indica la diferencia de altitud entre el punto donde se encuentra localizado y un
punto de referencia.


http://es.wikipedia.org/wiki/Esfera_celeste
http://es.wikipedia.org/wiki/Instrumento_de_medici%C3%B3n

LRR (Laser Retro-Reflector)

Descripcidn: Instrumento pasivo que permite determinar con precision la drbita del satélite.

Tipo: Instrumento éptico pasivo.

Caracteristicas Técnicas:
e Eficiencia: menor o igual a 0.15 al final de su vida, coeficiente de reflexién: menor o
igual a 0.8 al final de su vida, Didmetro: mayor o igual a 20 cm.
e Bandas:
350-800 nm optimizado para 532 nm

GOMOS (Global Ozone Monitor by Occulation of stars)

Descripcidn: Es un espectrometro de resolucién media que cubre el rango de longitud de onda
de 250 nm a 950 nm.

Su objetivo es conocer los procesos que ocurren en la alta atmdsfera, permitiendo el estudio de
la distribucion del ozono durante largos periodos de tiempo a varias latitudes y altitudes, asi
como la medida de distribucion de aerosoles estratosféricos.

Tipo: Quimica Atmosférica.

Caracteristicas Técnicas:

e  Precision:
Relativa exactitud espectral: 0.17 / 0.20 nm de UV VIS (oscuro/ brillante tipico)

e Ancho de franja:
No aplicable.

e Bandas:
Espectrometros: UV-Vis: 248-371nm y 387-693 nm, NIR: 750-776 nm y 915-956 nm,
fotometros: 644-705 nm y 466-528nm.

MIPAS (Michelson Interferometer for Passive Atmospheric Sounding)

Descripcidn: Interferémetro de Michelson para el sondeo atmosférico pasivo (MIPAS) es un
espectrometro de transformada de Fourier para la deteccién de espectros de emision en la
atmédsfera media y alta. Opera en un rango de longitudes de onda de 4.15 micras a 14.6 micras.
En si es una sonda atmosférica de gran resoluciéon espectral para observaciones globales de
elementos traza atmosféricos.

Tipo: Quimica atmosférica y temperatura.

Caracteristicas Técnicas:
e  Precision:
Precision radiométrica: 685-970cm-1: 1%, 2410 cm-1: 3%
e Resolucidn espacial:
Resolucién vertical: 3 kildbmetros, 5-150 km, Rango de escaneado vertical, horizontal: 3
kildmetros x 30 kildmetros, la resolucion espectral: 0.035 lineas / cm,
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e Ancho de franja:
3 x 30 km.

e Bandas:
MWIR-TIR (espectrémetro de onda corta infrarroja): entre 4.15y 14.6 m.

AATSR (Advanced Along Track Scanning Radiometer)

Descripcidn: Es la mas reciente de una serie de instrumentos disefiados principalmente para
medir la temperatura superficial del mar.

Permite conocer la temperatura superficial del mar y de los continentes, el crecimiento de la
vegetacidn, la humedad del suelo y la composicidn de las nubes.

Tipo: Procesamiento de imdagenes (Radidmetros multiespectrales y  multiple
direccidn/radidmetros de polarizacién).

Caracteristicas Técnicas:
e  Precision:
Temperatura superficial del mar: <0,5 K por encima de 0,5 grados x 0,5 grados (latitud /
longitud) de drea con un 80%, temperatura superficial del terreno cubierto de nubes:
0.1 K (relativa).

e Resolucidn espacial:
IR? canales oceénicos: 1 km x 1 kildémetro, canales terrestres visibles: 1 km x 1

kilémetro.

e Ancho de franja:
500 km.

e Bandas:

VIS - NIR: 0.555, 0.659, 0.865 micrometros, SWIR: 1,6 micrometros, MWIR: 3,7
micrometros, TIR: 10,85, 12 micrémetros

DORIS (Doppler Orbitography and Radiopositioning Integrated by Satellite)

Descripcidon: La orbitografia Doopler y radio-posicionamiento integrado en el satélite,
constituyen un sistema de seguimiento por medio de microondas, que puede ser utilizado para
determinar la ubicacién precisa del satélite ENVISAT.

Sistema de navegacion que con una resolucién espacial de 3 cm es clave para medidas de
altimetria

Tipo: Precision orbital.

Caracteristicas Técnicas:
e  Precision:
Error orbital alrededor de 1 cm.
e Resolucidn espacial:
5 cm de altitud.
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El término hace referencia a la emision de sefiales infrarrojas.



e Ancho de franja:
**FOV: 130 grados
e Bandas:
401.25MHz, 2036.25MHz

SCIAMACHY (Scanning Imaging Absorption Spectrometer for Atmospheric Cartography)

Descripcién: Es un espectrémetro de imagenes cuyo objetivo principal es llevar acabo las
mediciones de gases traza® en la troposfera y en la estratosfera. La radiacion solar transmitida,
reflejada y retrodispersada desde la atmdsfera se registra a una resolucion relativamente alta
(0.2 nma 0.5 nm).

Tipo: Quimica atmosférica.

Caracteristicas Técnicas:

e Precision:
Radiométrica: menor al 4%.

e Resolucion espacial:
Brazo vertical 3 x 132 km, Nadir horizontal 32 x 215 km

e Ancho de franja:
1000 km (max.)

e Bandas:
UV-SWIR: 240-314, 309-3405, 394-620, 604-805, 785-1050, 1000-1750,1940-2040 y
2265-2380 nm
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campo de visién de un instrumento sensor o angulo de apertura.
25 . ~ .
Llamados asi, porque se encuentran en muy pequefias cantidades.



Gomos

RA-2 Antenna Ka-Band Antenna

Doris

X-Band Anlenna

Figura 16: Instrumentos del satélite ENVISAT
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4.4 La herramienta NEST®

Nest (Next ESA SAR Toolbox) es una herramienta de cédigo abierto de la Agencia Espacial Europea
bajo la licencia GNU GPL (figura 18) para leer, procesar, analizar y visualizar informacién de los
satélites (ERS-1/2, ENVISAT) y otros vehiculos espaciales (TerraSAR-X, RADARSAT 1-2, COSMO-
SkyMed, JERS-1Y ALOS PALSAR).

Nest (figura 17) estd siendo desarrollado bajo contrato de la Agencia Espacial Europea nimero
20698/07/-LG por Array Systems Computing Inc., PPO. Labs, Delf University of Technology y
Brockmann consult.

nest

next esa sar toolbox

Figura 17: Logotipo de la herramienta Nest.

Principales caracteristicas

VVVVYYVYYVY

VVVYVVYYVY

Analisis de datos y estadisticas.

Manejo de metadatos.

Subconjuntos® de datos y muestreo.

Exportacion de formatos Geo TIFF, HDF 4 & 5, NetCDF, Bynary, Envi y Kmz.
LUT? y gestion de capas.

Herramienta ROI.

Calibracidn absoluta®® (Envisat ASAR, ERS 1 & 2, ACOS, RADARSAT2, TerraSAR-X, Cosmo
Sky Med).

Multilooking® e interferometria Speckle® (simple y multitemporal).

ERS-ASAR manejo preciso de la drbita.

Normalizacién radiométrica durante la correccion del terreno.

Simulacidn SAR.

Correccion del terreno SAR simulado.

Herramientas bdsicas para uso en océanos: deteccion de derrames de petrdleo,
deteccidon de barcos y estimacion de los campos de viento (SAR).
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*®Base de datos especificos y de tamafio reducido. 27Mapulacic’)n del color. 2 Con esto se obtiene una mejor precision en los
resultados. **Proceso que se realiza con la finalidad de generar una imagen con un tamafio de pixel aproximadamente
cuadrado. *°Consiste en el anlisis de patrones de intensidad producidos por la interferencia mutua entre frentes de onda
coherentes que son sujetos a diferencias de fase.



Implementacion Java.

Herramienta de andlisis, visualizacidn e interfaz grafica integrada.
Ejecucidn grafica y lineas de comandos.

Gestidon de memoria para trabajar con volimenes de datos muy grandes.
Disefio modular para faciles modificaciones y actualizaciones.

Los usuarios pueden afiadir sus propios maédulos.

Compatibilidad con el procesador multiprocesos.

VVVVYYVYY

Uso de la herramienta Nest

Primero se debe descargar el software en el siguiente enlace:
https://earth.esa.int/web/nest/downloads.
Interfaz del programa en la figura 18:

@eesa
next esa sar toolbox
Version 5.0.16
I
Fueitt #2PPOLabs S
NEST DAT 5.0.16 (= = |
File Edit View Analysis Utilities SARTools Geometry InSAR Ocean Tools Polarimetric Graphs Window Help
Sd e #am [ZREI2BE0S &

=

Figura 18: Interfaz grafica de la herramienta Nest.
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https://earth.esa.int/web/nest/downloads

En la pagina oficial de la Agencia Espacial Europea:
https://earth.esa.int/web/guest/data-access.

Pude encontrar informacidon completa sobre la observacién del planeta Tierra (datos disponibles
observar figura 19). busqué diversos productos por mision e instrumentos, por tema, tipologia y
procesamiento a nivel de Tierra.

~ Browse Data Products

Earth Topic
Envisat
RA2
Typology

Frocessing Level

ElEIEEE]

Figura 19: Busqueda de datos del producto a elegir.

En el caso de los datos del satélite Envisat, éste dejé de operar (fuera de servicio) y la noticia fue
dada el 9 de Mayo de 2012.

Los datos de dicho satélite artificial siguen disponibles, en este caso se utilizé el programa EOLI
“ESA’s Link to Earth Observation”, en donde podemos encontrar imagenes que fueron tomadas
por Envisat y otros satélites.

Descargado de la pagina oficial: http://earth.esa.int/EOLi/EOLi.html .

Una vez descargado procedemos a instalarlo, y seleccionamos la misién Envisat, en la seccién del

area se eligié “México” ver figura 20.

Coiiections :
Cil T

4 ENVISAT ASAR
- & ENVISAT MERIS
- & ENVISAT AATSR
- & ENVISAT GOMOS
- & ENVISAT MIPAS
- & ENVISAT SCIAMACHY

Query iode: EREY

Date: Aroa:

W Chonse a Date W Area Selection

2 Date ' DateandTime &) Rect J Cir J Poly

From:

Cen atiL 55)
2B8-0ct-2000 “% :00:00 :00:00

Ta )
28-0ct-2002 & 2003708 Janoraie
Sl <t by range : »

Figura 20: Busqueda de datos del Instrumento “ENVISAT ASAR”

Los datos arrojados fueron los siguientes:
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https://earth.esa.int/web/guest/data-access
http://earth.esa.int/EOLi/EOLi.html

ACQUISITIOHDESCRIPTOR

THUMBHAIL _URL
Scene center
Latitude
Longitude:
Status
Pass
ProductCodeld
PassEquatorXLongitude
MissionPhaseld

Figura 21: Imagen®' desplegada con el programa EOLI-SA

Ademas proporcioné informacidn complementaria:

Display ‘ Mosaic ‘ Id ‘ Mission ‘ Sensor ‘ Product Status Start Stop
m |7| z ENVISAT-1 ALSARSIM AZA TN OF Archiwved Z00z-09-01 17:50:E25.88 Z00Z-09-01 17:50:41_88

Orbit | Track | Swath | Pass
2643 |84 |4 D

Ahora abri esa imagen con el programa NEST:

{11 bandl - [C/\Users|Rafe\ Desktop| mexicoenvijpg] - 1 - NEST DAT 5516
Fe Edit View Anshsis Ubiities SARTooks Geometry InSAR OcesnTook Polarimetsic Graphs Window Help

bd |la@® #anm =% o0& v A9

P
& ground_control_ponits
Bandts

| Thandt1 |

FEARS P

<
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*'podemos observar que la imagen representa una parte de Baja California Norte.



Algunas aplicaciones que posee la herramienta (NEST):

==t [1] mexicoemd. jog
=1~ |. ldentification
® Mission:

[ ® Type: jpeg
& Acquisibon: 01-JAN-2000 00:00:00.000000
# Pass:
W Tradk: 99999

& Orbit: 99999

Metadata

Vectors

Bands

. Jbandi ]

e Identification: Informacion bdsica sobre el producto (Misién, tipo de producto, el tiempo
de adquisicion, de paso y orbita).

e Metadata: Incluye todos los metadatos originales dentro del producto, la historia grafica
de procesamiento, entre otros datos.

e Vectors.

e Bands: Las bandas actuales dentro del producto y bandas virtuales son creadas por Nest.
Se utilizan iconos diferentes para distinguir estas bandas.

-E-m-——

Ventana de navegacion (figura 22):

TELLLP

n:
v

T -l
L5:1 il 0 = @

9_ Colour Manipulation | [l Navigation

Figura 22: Vista de navegacion

e Zoom In: incrementa la magnitud.
e Zoom out: Decrementa la magnitud.
e Zoom actual pixel: Establece el factor de zoom en el valor predeterminado de forma que
el tamafio de un pixel de la imagen tiene el mismo tamafio de un pixel de la pantalla.
e Zoom All: Ajusta la ampliacién de manera que toda la imagen entera quepa en la visién de
la imagen (vista).
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LUT manipulacidn del color:

1 Colour Manipulation - [1] band1

m-m.o * ik
Mai: 127.0 95%  100%
Rough statistics! | &3 &2
e
CNECN
ﬂ iis
m ®
| T, .JIII |I'I
# More Options @

| @ color Manipuiation | @ Navigation |

Informacion general:

Product name: mexicoeni. jpa

Product type: ipeg

Product description:

Product format: ImagelD

Product reader: ImagelD Products

Product file location: C:'Wsers'\Rafa\Desktopmexicoenvi.jpg
Product scene width: 336 pixels
Product scene height: 476 pixels
Product start time (UTC): Mot available

Product end tme (UTC): Mot available

Vista del Pixel:
Muestra informacidon de los pixeles mientras mueve el ratén sobre la imagen.

@ Geo-ocation .
Image-X [227 pixcel
Image-Y |64 pixcel
& Time Info ax
t= [No date information Y'YYY-MM-DD

utg Mo time HH:MM:SS:zmm [A...
L
[H Tie Point Grids =B
[ Bands a'x
band1 |8

e (e (@ (@ | @

[ Snap to selected pin
& Products | %g Pixel Info | £5 Mask Manager |
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5 Optimizacion por Campos de Markov

5.1 Fundamento

Los métodos Bayesianos acoplados con los modelos Markovianos por lo general resultan en una
funcién (costo en temas de optimizacidn). Con el fin de encontrar una estimacién, debemos
optimizar esta funcién.
Sea S = {1, 2,..., r} un espacio de estados finito, y 1t una distribucidn de probabilidad sobre S:
éCémo obtener un valor de la variable X con distribucién m?
Sir, es el cardinal (conjunto de elementos del conjunto), el cual no es muy grande (del orden del
millar), se simula 1t por el método cldsico, se forma la sucesidn creciente en [0, 1] que define la
funcién de distribucion de X ~ m,

1. Fo=0yparaO<isr, F=3<m;

2. Se simula una distribucién uniforme®* U en [0,1]

3. Seguarda el valorx=x (U) si F,.u.< U< F,
A pesar de que este método de simulacidn es directo y exacto, sélo es aplicable cuando el cardinal
de S no es muy grande.
Desafortunadamente este es un problema computacional muy dificil de resolver y es conocido
como optimizaciéon combinatoria.

Por ejemplo considerando una imagen 16 x 16 con soélo dos etiquetas posibles por pixel,
obtendremos un espacio de configuracion de 2%°° elementos, teniendo en cuenta que este
ejemplo es de tamafio pequefo, un problema real en imagenes hara intervenir un valor de
256°2°12] (256 niveles de gris, imagen con 512 x 512 pixeles).

Es imposible entonces encontrar el grado éptimo calculando los valores posibles de la funcidn.

La idea de la solucién viene de la fisica estadistica® y fue en 1953 cuando Nicholas Metrépolis
propuso una simulacion Monte-Carlo para encontrar los estados de equilibrio de los sistemas
termodinamicos. Esto fue realizado a principios de los afios 80s, por Cerny y Kirkpatrick.

Existe una analogia entre minimizar la funcién de coste de un problema de optimizacion
combinatoria y la busqueda de minimos de energia de los sistemas termodinamicos enfriando
lentamente un sélido hasta que se alcanza el equilibrio.

Ellos sustituyeron la funcion de energia del sélido por la funcion de coste y ejecutaron el algoritmo
de Metrépolis en una secuencia lenta de disminuciéon de la temperatura. El algoritmo de
optimizacidon combinatoria definido se denominé como “recocido simulado”.

El Recocido Simulado es un método de optimizacién inspirado en el proceso de templado de
metales usado desde alrededor de los 5000 afios antes de Cristo. El proceso de templado de
metales consiste de tres fases: una fase de calentamiento a una temperatura determinada; en la
segunda fase se sostiene la temperatura alta lo cual permite a las moléculas acomodarse en
estados de minima energia; y se sigue de una fase de enfriamiento controlado para aumentar el
tamanfio de sus cristales y reducir sus efectos.
La investigaciéon en el campo ha crecido rdpidamente resultando en una variedad de
contribuciones al original recocido simulado. La mds importante es probablemente el
muestreador de Gibbs.
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Es una rama de la fisica que mediante la Teoria de la probabilidad es capaz de deducir el comportamiento de los sistemas
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fisicos macroscépicos a partir de ciertas hipotesis sobre los elementos o particulas que los conforman. * Es una distribucion de

probabilidad continua donde todos los valores de un intervalo especifico tienen la misma probabilidad


http://es.wikipedia.org/wiki/Par%C3%A9ntesis#Corchetes_.5B_.5D
http://es.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica
http://es.wikipedia.org/wiki/Teor%C3%ADa_de_la_probabilidad
http://es.wikipedia.org/wiki/Sistema_f%C3%ADsico
http://es.wikipedia.org/wiki/Sistema_f%C3%ADsico
http://es.wikipedia.org/wiki/Part%C3%ADcula_puntual

5.2 Esquema de Metropolis

Iniciaremos este capitulo con la formulacién inicial del algoritmo de metrdpolis, supongamos que
tenemos N particulas en un cuadrado, si conocemos las posiciones de éstas, podremos calcular

facilmente la energia del sistema.
1 N N
E=3), 2, V()
i=1j=1,*

Donde V es el potencial entre las moléculas, y d; ;, es la distancia entre las particulas iy j. Para
calcular el valor de la fuerza de equilibrio, usaremos la siguiente integral [9]:

E
3 fFe—ﬁdZdiZNq
fe—% dZdiZNq

Como resulta imposible resolver cientos de integrales dimensionales por los métodos numéricos
usuales, recurrimos a los métodos de Monte Carlo.

El método de Monte Carlo para muchas integrales dimensionales consiste en la integracion sobre
un muestreo de puntos al azar en vez de realizarla sobre una serie regular de puntos.

La descripcion del método es la siguiente:

1. Colocar cada una de las N particulas en una posicidn arbitraria (un punto arbitrario en el
espacio dimensional de configuracion 2N).
2. Estimar la energia de sistema:

3. Asignar al estado de la configuracidn una probabilidad:
e~E/KT
Cabe hacer la aclaracién que este método no es practico para configuraciones del sistema que se
encuentren dentro de un rango relativamente angosto de energia, por ello utilizaremos un
esquema de Monte Carlo modificado, en lugar de elegir las configuraciones al azar.

Definiendo el método mejorado (observar figura 23):

1. Colocamos las N particulas en cualquier configuracion, después mediante un
mecanismo de perturbacion (pequefia distorsion del estado) movemos cada una de las
particulas en la sucesion dentro de un cuadrado® de lado 2 centrado en sus
coordenadas originales de acuerdo a:

Respectoa X: x+x &
RespectoaY: y+« ¢,
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De acuerdo con la hipotesis de periodicidad, si se mueve la particula fuera del cuadrado, esto solo significa
que vuelve a entrar al cuadrado por el lado opuesto



(l\f
RO GRS

Figura 23: Movimiento de particulas de acuerdo al algoritmo de metrdépolis

Donde « es el maximo desplazamiento permitido (arbitrario) y &;,&, son niumeros aleatorios entre
-1y 1.
2. Calculando el cambio de energia del sistema AE, el cual es causado por el movimiento,
si:
2.2.AE <0, esto quiere decir que el movimiento llevara al sistema a un estado de
menor energia, permitir el movimiento y la particula en su nueva posicion.

2.3.AE >0, tomar el movimiento con probabilidad:
e~ E/KT

Tomamos un numero aleatorio &3 entre Oy 1.
Si e3<e “E/KTmoviendo la particula a su nueva posicion.

Si e3>e “E/KT |3 regresando a su vieja posicion.

Se puede observar que el movimiento podra ser permitido o no, de esta forma estaremos en una
posicién diferente o igual a la original; para la toma de promedios, considerando que estamos en
una nueva configuracién:

F; es valor de la propiedad Fuerza del sistema después de cierta cantidad de movimientos llevados
a cabo de acuerdo a lo anterior descrito [9].

Lo que se haria en términos de procesamiento de imdgenes con el algoritmo de Metrdpolis es
generar un vecino, calcularle su energia (funcion de costo en problemas de optimizacion) y
aceptar ese vecino si tiene menor energia o aceptarlo con mayor energia pero con cierta
probabilidad que depende de la temperatura (T). Se puede probar que si se realiza este proceso
durante muchas transiciones se puede llegar a lo que se conoce como un equilibrio térmico. El
equilibrio térmico estd caracterizado por la distribucién de Boltzmann.
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5.3 Recocido simulado

Como se explicé anteriormente el recocido consiste en el calentamiento de un sélido y después en
un enfriamiento, a cada temperatura “T” el sélido se permite alcanzar un equilibrio térmico que es
caracterizado por la distribucién de Boltzmann.

-U(W)/KT

P(W)=Z1 e

Donde:

U (w) es la energia de los estados,

Z (T) es la funcion de normalizacién dependiente de T,
K es la constante de Boltzmann

Para un “T” fijo, la ecuacidn anterior no es otra cosa que una distribucién de Gibbs, claramente,
cuando la temperatura disminuye, la distribuciéon se concentra en los estados con baja energia y
cuando la temperatura se acerca a cero, sdlo los estados minimos tienen una probabilidad cero.

La disminucidn de la temperatura es crucial: si el enfriamiento es demasiado rapido y el sistema no
permite que se alcance el equilibrio térmico para cada temperatura, un minimo global no se puede
alcanzar. Para una temperatura fija, la transicién al equilibrio térmico es simulada por el algoritmo
de Metrdpolis.

El algoritmo de recocido simulado se puede ver como una iteracion de algoritmos de Metropolis,
Si se baja la temperatura suficientemente lento se puede alcanzar el equilibrio térmico en cada
temperatura.

Denotando como n y w a las configuraciones de un problema de optimizacién combinatoria y la
funcién coste de energia como U(w) de la configuracién W, que corresponde a la energia de los
estados en un sistema termodinamico.

Algoritmo de Recocido Simulado:

1. Utilizando un contador i=0 e inicializando “w” aleatoriamente, elegimos una temperatura lo
suficientemente alta T =T,.

2. Crear una perturbacion de prueba “n” de la configuracion actual “w”.

3. (Criterio de metrépolis) Calculamos AU = U(n) — U(w) y aceptamos “n” si AU < 0 ademas

aceptamos con probabilidad e (analogia con termodindmica):
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l1-nsiAUZO0

W |::> 2-nsiAU>0y{ < edl/T

3.- W en otro caso

Donde:

Si se cumple la condicidn 2 (mostrada arriba), se genera un nimero ¢, el cual es un nimero
aleatorio uniforme entre [0, 1).

4. Irapaso 2 hasta que se alcanza el equilibrio.
5. Disminuya la temperatura: T = Ty, e ir al paso 2 con k = k+1 hasta que el sistema se enfrie.

El algoritmo también es llamado recocido homogéneo ya que es descrito por medio de una
secuencia de cadenas de Markov homogéneas. Si la temperatura disminuye después de cada
transicion, el algoritmo es descrito por cadenas de Markov no homogéneas, el cual es referido
como recocido no homogéneo y es la forma de recocido mds utilizado [10].
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5.4 Muestreador de Gibbs

El muestreador de Gibbs es el algoritmo de recocido simulado mas popular, consiste en un matriz
de aceptacién acoplada junto con un esquema de recocido no homogéneo.

Algoritmo:
1. Hacer K =0, asignando una configuracién inicialwy T=T, a modo que se encuentre a
una temperatura lo suficientemente alta.
2. Para cada configuracién la cual difiere en al menos un elemento de la configuracién actual
w (los elementos son denotados como Ny), calcular la energia U(n) (n € Ny).

NOTA:

El algoritmo de recocido simulado genera una secuencia de configuraciones las cuales constituyen
una cadena de Markov.

Pwn(k-1, k) es la probabilidad de la configuraciéon después de k transiciones, de n dado la
configuracion previa w. Ademas X (k) denota el estado al que se llegd después de k transiciones.
La probabilidad del evento es dada por [11]:

PX(k) =w) =2 P(X(k—1) =) Pru(k-1k) k=1,2, ...

3. (Muestreador de Gibbs) se extrae una muestra de tal manera que se acepta con

probabilidad:
e—U(n)

-U
Z( eNw€ ©
Como la nueva configuracion.

4. Decrementar la temperatura T = Ty,; e ir al paso 2 con K = K+1 hasta que el sistema se
enfrie.

En el caso de dos sistemas de estados como en el caso del modelo de Ising, el
muestreador de Gibbs es equivalente al algoritmo de Metrdpolis. Haciendo la observacion
que la matriz de generacidn es simplemente G,,, =1 para todo w y n € N,, 0 en otro caso.
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Los elementos que seran necesarios y de vital importancia en el proceso de segmentacion
estocdstica son:

e Vecindades:

Corresponden a las regiones alrededor de un pixel, que resultan de dividir la imagen (explicacién
mas completa en la seccién 3.2.1).

e Cliques:

Corresponde a un indicativo de la relacién que guardan entre si los pixeles vecinos (explicacién
mas detallada en la seccion 3.2.2).

e Temperatura:
Calculada a partir de los pardmetros de Markov (conviene elegir una temperatura elevada).

e Homogeneidad:
En la textura homogénea se puede observar que los niveles de gris de los pixeles son muy
semejantes, en estos casos el nivel de gris de un pixel no depende de los niveles de gris de los

vecinos®’. Ademas cuentan una gran peculiaridad que es la de no presentar un origen espacial
definido.
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Esto es debido a la semejanza que existe en los niveles de gris.



6. Determinacion de la extension marina
de derrame de petrdoleo por medio de
campos aleatorios de Markov

El derrame de petréleo de la plataforma Deepwater Horizon en las profundidades del Golfo de
Meéxico ocurrido el 22 de abril de 2010, fue el accidente marino mas grande en la historia de la
industria petrolera.

Poco después del accidente, todos los satélites de observacidn terrestre centraron su atencién en
la adquisiciéon de imagenes sobre el Golfo de México.

El radar de apertura sintética es sin duda el sensor mas potente para la observacion de los
fendmenos ocednicos, como las olas, los vientos, derrames de petrdleo, hielos marinos, etc.

Gracias al proyecto de la Agencia Espacial Europea, se encuentran disponibles los datos recabados
por la herramienta Envisat/ASAR, esta herramienta fue elegida para el estudio de los accidentes de
derrame de petrdleo.

Lo que prosiguiod fue detectar la capa de aceite y medir su superficie. La presente tesis presenta un
esquema de procesamiento basado en la teoria de campos aleatorios de Markov (CAM), ésta
describe la informacién global de los términos de probabilidad involucrando representaciones de
vecinos locales de los datos de dispersién retrégrada® .

Los atributos espaciales estan estructurados por la ecuacion de Bayes derivado de un maximo, una
estimacion a posteriori.
El problema de segmentacidon markoviano es resuelto con un método numérico de optimizacion.
Este esquema fue aplicado a imagenes del Satélite Envisat usando la herramienta ASAR sobre el
golfo de México el dia 9 de Mayo de 2010, cudndo el derrame del petrdleo alcanzé su maxima
extension.
Para el analisis de la imagen, se desarrollé un esquema especifico de segmentacidn, este enfoque
s6lo utiliza informacion radiométrica de las escenas del radar.
El proceso de segmentacion es modelo por:
e Laformulacion de Bayes.
e La optimizacién de las funciones de probabilidad por medio de la teoria de campos
aleatorios de Markov como definicién de un criterio de maximo a posteriori.
e Modificacién del algoritmo de minimizacidn estocastico para actualizar los parametros del
modelo a priori y la vecindad del sistema.
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7. Esquema de regulacion adaptativa

La regulacién adaptativa que utilizaremos en esta presente tesis consistird en un proceso de
segmentacion de imagenes, el cual consiste en dividir la imagen en sus partes que la constituyen
hasta llegar a un nivel de subdivisidn en el que se pueden aislar las regiones de interés.

Existen dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris: discontinuidad o similitud entre los
niveles de los pixeles vecinos.

Discontinuidades: Se realiza la division de la imagen basandose especificamente en los cambios
bruscos del nivel de gris:

v" Deteccidn de puntos aislados.

v' Deteccién de lineas.

v Deteccidn de bordes.

Similitud: En este caso se divide la imagen pero ahora se basa en la busqueda de zonas que tengan
valores similares, conforme a criterios fijados:

v" Crecimiento de regidn.

v" Umbralizacién.

Para éste algoritmo se basa en la propiedad bdsica de similitud entre los niveles de gris de los
pixeles vecinos.

7.1 Planteamiento y esquema general

El esquema que se utilizara para este proceso de regulacion adaptativa se dividird en dos partes,
la primera serd empleando procesos aleatorios (Bayes) en un proceso de segmentacion y la
segunda consistira en emplear el recocido simulado como método de optimizacion.

A continuacidn se explicara en qué consiste el esquema general.
Empezando con los procesos aleatorios aplicados en el proceso de segmentacion (figura 25):

1.- Definicion de clases:

Considerando la regla de Bayes P(W;|X) = PXIW)PW:i)

D e . -
0 , Siendo X la imagen original y W; las
clases,coni=1, 2,... 5, donde:
P(W;|X) representa la probabilidad a posteriori.
P(W;) es la probabilidad a priori de la clase W;.
P(X|W;) es la probabilidad conjunta de X dado W;.
P(X) es la probabilidad total de X.
Para este caso utilizaremos una imagen de prueba titulada paris.omp (figura 24), la cual fue

proporcionada por el Dr. Miguel Moctezuma.
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A partir de esta imagen:
v" Definiremos 5 ventanas que identifiquen a 5 clases tipicas (agua, sombra, vegetacion,
carretera clara y obscura).
v" Sobre cada ventana, calculamos las medias m;, coni=1, 2, 3, 4, 5.

wl
N\ w2
X " w3
wi
WS

Figura 25: Imagen en grises (izquierda) e imagen dividida en clases (derecha).

2.- Funciones de energia:
Estas se definiran en el siguiente subtema.

3.- Clasificar la imagen X aplicando 50 iteraciones.
e Empleando la aproximacién de la regla de Bayes®” P(W;|X) = P(X|W;)P(W;) para

calcular la energia a posteriori:
47

37 . L . . - .
Podemos observar que en esta aproximacion ya no se encuentra normalizada, es decir la probabilidad ya no estara entre [0,1],
pero la proporcién se mantiene entre valores grandes y valores muy pequefios.



UWi|X)min = argmax(logP(X|W;) + logP(W;))
Un campo aleatorio de Markov discreto es aplicado al modelo de segmentacion.
UW;|X) = UXIW) + U(WY)

® Analizando pixel por pixel la imagen X al aplicar el algoritmo de recocido simulado
propiamente aplicado a pixeles, que se explicara en el subtema 7.3.

4.- Repetir el proceso completo con B=0.1.
5.- Repetir el proceso completo con f=0.9.
6.- Resultados de las iteraciones 1, 10, 20, 40 y 50.

7.2 Funciones de energia

Aproximando las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes mediante las
funciones de energia mostradas en la figura 26, éstas graficas indican la energia condicional para
que un pixel dado pertenezca a la clase W,.

TERMINOS DE ENERGIA L'[.Y|1,-,-|

Clase ¥}

1/ .

m;

255
Clase 2

N/ .

<>
4 &1 54

L

| .
€ >
=m2-ml

llegar a la dltima clase:

Clase Ws

Figura 26: Funciones de energia
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Una forma mads clara para entender el célculo de la energia U(X|W;) es a través de la distribucion
gaussiana (fig. 27)

1re—p12
f(_\': LL, 0) = ;_ e(‘?[T] )-wqxcoo

V2o UX|w;)
P1 P2
o1 1 02 2
e T
Iy H2

Figura 27: Célculo de la energia U(X|W;) a través de la distribucion gaussiana

Recapitulando, lo primero que se realizo en el esquema general fue segmentar la imagen X en
cinco clases, después se calculé sus medias, una vez teniendo las medias es posible calcular la
desviacion estdndar de una de ellas.

Procediendo a calcular la energia U(X|W ;) con ayuda de las funciones gaussianas de cada clase
creada, dependiendo del valor del pixel analizado x, se elegird a cual clase pertenece (gaussiana
1,2..5).

Nota: Todo lo anterior expuesto se encuentra programado con la ayuda de |la herramienta de
procesamiento de “Matlab” v el cédigo (programa) se encuentra en el anexo 1.
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7.3 Algoritmo de recocido simulado

Después de haber aplicado el proceso de segmentacion de la imagen en clases, utilizaremos el
método de recocido simulado.

Sea X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por ejemplo, en cinco
clases), la simulacién toma como datos iniciales a X y a la imagen de clases originada en la
inicializacion, W . La figura 28 muestra la esquematizacion del algoritmo de simulacion, para el
caso de n iteraciones.

X

W (m)

Inicializacion

Figura 28: Esquema iterativo. Para la energia U(W;) se considera al modelo de Potts, el cual se
aplica en vecindades en 8-conexidad. La energia U(X|W;) se evalua sobre la imagen original X.

Pasos del algoritmo:

1.- Inicializacion:

e Determinacién aleatoria de la solucién W™ (la clase de cada pixel debe determinarse
mediante un generador de nimeros aleatorios, con distribucidén uniforme, en el rango del
numero de clases).

e Escoger una temperatura inicial T (el superindice indica que es la temperatura 1 o inicial)
lo suficientemente elevada (T = 2.5).

2.- Hacer Niter=1, Njter= N.
2.1.- Barrer secuencialmente la imagen, en cada etapa (k):

e Escoger un pixel g de coordenadas [i][j], su valor es Wg(k) y su configuracién de vecindad es
AL

e Efectuar el sorteo de una variable aleatoria (clase “elecciéon”) con una distribucion
uniforme: € € Q.
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2.2.- Criterio de Metropolis y Modelo de Potts (Cdlculo de la energia de clase o a priori)

Clase “w” )
En el pixel g:
Clases Energia (inicializacién)
“actual” E actual=0
. . “gleccion” E eleccion=0

U=~ S8,
cl={g h}

Figura 28: Vecindad Vg(k) asociada al pixel g (al centro de la ventana en 8-conexidad).

De la figura 28 analisis en 8-conexidad (modelo de Potts) para el pixel g[i][j]:

e Si“actual”=“x": E_actual =-BE_actual

e Sj“eleccién” = “w”: E_actual = - BE_eleccién

Por ejemplo:

Clase “w’
v En el pixel g:

1
@ @ @

Clases Energia (inic:abizacion)
“actual” =1 E_actual=0
3@ 1 @ : “eleccion™=3  E_eleccion=0
Uw=- ¥B 5{_1'3. -rh}
cl={g i}

® © ®; U(actual)= -3f

U(eleccién )= -2

2.3.- Calcular la variacién de la energia local asociada al pixel g.
En la imagen X, en las coordenadas [i][j], tomar el nivel de gris del pixel analizado g y proyectarlo
en las funciones de energia mostradas en la figura 26, en las clases “actual” y “elecciéon”. Sumar la
contribucion a la de Potts:

e E_actual = E_actual + potencial [actual] [i] [j].

e E_actual = E_eleccidon + potencial [eleccion] [i] [j].
Donde potencial [actual] [i] [j] representa la energia condicional U(X|W;) e [i] [j] son las
coordenadas del pixel analizado.

e Si E_eleccién < E_actual, entonces W [i][j] = “eleccién”
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En caso contrario:

e P = e[(E_eleccién — E_actual)/T(n)] )

e Sorteo de una variable aleatoria &,, uniformemente distribuida en el rango [0,1].
e Si& <P, entonces WIi][j] = “eleccidn”.

3.- Regresar al punto 2.1 hasta terminar un barrido de toda la imagen.
4.- Decrementar la temperatura:

T(n) =T(n-1) *0.95

5.-Regresar al punto 2 hasta terminar el nimero de iteraciones fijadas.

Nota: Todo lo anterior expuesto se encuentra programado con la ayuda de |la herramienta de

procesamiento de “Matlab” v el cédigo (programa) se encuentra en el anexo 1.
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7.4 Matlab® como herramienta de procesamiento.

A lo largo de la vida del ingeniero las herramientas computacionales han sido de gran ayuda para
realizar operaciones complejas en poco tiempo y asi tener una mejor eficiencia.

En esta presente tesis se utilizara Matlab (Fig. 29 y 30) como herramienta de procesamiento, ésta
fue creada por la compafiiia Mathworks, Inc.

Los usos mas comunes son para calculos numéricos, matriciales, visualizacion de analisis
numeéricos, procesamiento de graficos y de sefiales, otros usos son:

e Desarrollo de algoritmos.

e Modelado y simulacion.

e (Cdlculos matematicos.

e Graficas cientificas y de ingenieria.

e Andlisis de datos, exploracion y visualizacion.

El motivo de seleccién de Matlab, es que éste ofrece una gran ventaja sobre otros programas, su
uso es practico y muy facil, no requiere el uso de programacion tradicional ya que los problemas y
sus soluciones respectivas son expresados de la misma manera en que se escriben
matematicamente.

) The MathWorks

Figura: 29 Logo de Matlab.

A\ MATLAB 7100 (R20102) EIE

File Edt Debug Parallel Desktop Window Help

NE[ BB o[ &g E | @ Current Folder| CAUsers\Rafa\Documents\MATLAB v E] 3]
Shortcuts 2 Howto Add 2] What's New

Current Folder w0eax Workspace +0an
& % |« MATLAB v 0 & () New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started, HEEE BERL Y @Seled data to plot
Name s Name Value

Figura 30: Interfaz gréfica de la herramienta de trabajo Matlab
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8. Resultados

8.1 Imagenes de prueba (esquema general)

Para iniciar se retomara la actividad del punto 7.1, definiendo las 5 ventanas que identifiquen a 5

clases, y después calculando sus medias.

Pero antes de realizar la programacion se debe fijar las regiones que se utilizaran para cada clase
(figuras 31,32,33,34 y 35), para esto se retomara la ayuda de la herramienta NEST, insertando la

imagen y con la vista del pixel, determinando las regiones que ocupardn cada clase.

£l . @ Geodocation
I?; G:_;%nmhon P Image-X ‘7‘3 |P"‘E|
L 0 X # A Image-f |68 |pizcel
mage-

| @ Geodocation
[Image-X
Image-¥

[

&) Geodocation
[image-x [ |pixel
{Image-¥ |235 |pixel
I

Figura 33: Seleccién de la clase (Carretra) Figura 34: Seleccidn de la clase (Sombra)
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@ Geodocation
Image-X 400 |pixel
Image-Y |32 |pixel

¢,

Figura 35: Seleccidn de la clase (agua)

Cddigo utilizado siguiendo el esquema general [Anexo 1].

Resultados de aplicar la segmentacion y el recodo simulado como método de optimizacion:

con B=0.1.

Iteraciones:

n=1
uFigureZ EI@
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n=40 ,
B Figure 5 [E=H B %=

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L

edsg K QRQOe | E(0B =0
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B Figure s [E=R(ECE 53
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Valores de las medias y desviaciones estandar de cada region.

m =

0.2764 0.21el 0.0854 0.8107 0.7584

0.0175 0.08&7T 0.0350 0.1231 0.0553

Se puede observar que para B= 0.1 el mejor resultado se encuentra en la iteracion 50.

Ahora para = 0.35:

m =
0.2772 0.0945 0.2118 0.7816 0.6712
- =
0.01&63 0.0523 0.0763 0.1042 0.1321
n=1
nFigurEE EI@
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L]

DedE | RAQO® £ 08E 80

50
100
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200
250
300
350
400

450

500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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n=40

n=50

u Figure 5 EI@
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Observando que para B= 0.35 el mejor resultado se encuentra en la iteracién 50, no se incluyen
mas iteraciones porque se llega a resultados muy parecidos a los de la iteracion 50.

Ahora para $=0.9:

m =
0.27&82 0.1073 0.2030 0.8291 o.811%
o=
0.0125 0.0e892 a.a75s 0.os0g 0.0842
n=1
nFigurez EI@
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k

Deds h RaAO® € 08 80

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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n=20

u Figure 3
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n=40 _
& Figure 5 = -E- s

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help E

DedES kRN €| 08 8O0

n=50
B Figure 6 [E=8(ECR <

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k.

hed&E& h RO e € 08 50

. | i . P o
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Observando que para B= 0.9 el mejor resultado se encuentra en la iteracién 50.
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8.2Comparacion

Beta/Iteracion 1 10 20 40 50

0.1

0.35

0.9

160

‘4 ﬁt - B=0.9

o0 10z 2 360 0
Observando que el mejor resultado se obtuvo con beta= 0.35, debido a que con beta=0.1 las
interacciones entre los pixeles es muy débil y se requiere realizar muchas iteraciones, después de
la iteracidon numero 50 los resultados no cambian significativamente.

En el caso de utilizar una beta=0.95, se tienden a saturar las regiones de los pixeles.

Por lo tanto la mejor iteracion fue la nimero 50, con beta=0.35 y temperatura de 2.5, por ello se
utilizardan estos parametros.
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Aplicando el esquema general sobre una de las imagenes de la mancha de petréleo utilizando solo
dos clases (petréleo, agua) [Anexo 2].
Imagen original:

Figura 36: Imagen 0426

Iteracién 1:
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Iteracién=30
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Iteracién= 50

100
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400 -

600 -

a00

1
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1
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1
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400

1
500

1
600

1
700

Observando que se logra un resultado aceptable con el esquema general, pero aun se puede
determinar con mayor exactitud la superficie del petréleo y esto es gracias al esquema propuesto

que se explicara a continuacion.
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8.3 imagenes optimizadas (esquema propuesto)

La primera parte del esquema propuesto, consiste en crear una imagen Y de desviaciones estdndar
del mismo tamafio que la imagen original X, barriendo secuencialmente la imagen X con ventanas

de pixeles: 3x3, 5x5 y 7x7, la desviacion estandar de cada ventana se coloca en el pixel central de
la ventana (enY).

Consecutivamente moviendo la ventana una columna y repitiendo el célculo; al terminar el

renglén de la imagen, bajar un rengldon y colocarse en la primera columna y asi repetir el célculo
hasta barrer toda la imagen completa (X).

| T3a3
— --J
IMAGEN
Y
IMAGEN 4 | |
| 1=
immE. |
X
IMAGEN
b
Y
JT——— E——
i
| He
S ——— ——
IMAGEN
Y

Figura 37: Visualizacién del esquema propuesto.

Ahora la diferencia entre el esquema general y el propuesto, es que en el propuesto:
UW;losxs) = UW;) + U(osxs|Wy)
U(Wilosxs) = UW;) + U(osxs|Wy)
UWilo7x7) = UW,) + U(o7x7IW))

De estas imagenes, se eligira la éptima.
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Creando las tres imagenes de desviacion estandar 3x3, 5x5 y 7x7 [Anexo 3] y aplicamos el método

propuesto sobre la imagen 0426.

Las imagenes de desviacion estandar obtenidas por cada ventana son:

3 por 3:

Observando como el valor de la desviacidn estandar se coloca en el pixel central (en este caso para

la ventana 3 por 3):

Array Editor - imagen

B

o e

LY

s E Stack: B...

O a8 x

HODHEAO »x

& | & 2
1 2 3 4 5 ]
1 0.2075 0.4156 0.2745 0.3333 05137 D.SSSEéJ
2 0.4941 0.4078 0.5098 0.4706 0.4314 0.407
3 0.2980 0.32585 0.3843 0.3451 0.3285 0.243°
4 0.2784 0.2353 0.4510 0.4824 0.2118 0.254¢
5 0.3608 0.3843 0.3333 0.4431 0.1569 0.4352
f 0.4157 0.4196 05333 0.2902 0.2033 0.309¢
1 0.4353 0.4431 0.3176 0.4549 0.3137 0.317¢
8 0.3565 0.2863 0.3569 0.4039 0.2235 0.176¢
9 0.3412 0.4235 0.3451 0.5843 0.3020 0.356¢
10 0.2510 0.2471 0.2980 0.3451 0.4784 05847,
I ﬂJ
4 — =
B4 202 M- [N (swafe. -] BODBASO »x
1 2 3 4 5 ]
1 0.2078 0.4196 0.2745 0.3333 0.5137 0.33325‘
2 0.4941 0.0833 0.50598 0.4706 0.1038 0.407
3 0.2980 0.3285 0.3843 0.3451 0.3255 0.243
4 0.2784 0.2353 0.4510 0.4824 0.2118 0.254¢
5 0.3608 0.0733 0.3333 0.4431 0.0788 0.438:
b 0.4157 0.41596 05333 0.2902 0.2035 0.309¢
7 0.4353 0.4431 0.3176 0.4549 0.3137 0.317¢
8 0.3565 0.0934 0.3569 0.4039 0.1237 0.178:
9 0.3412 0.4235 0.3451 0.5843 0.3020 0.356¢
[l f
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5 por 5:

7 por 7:

A continuacion se resumen las corridas del programa de acuerdo a las ventanas de desviacion
estandar y el nUmero de iteraciones.
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3x3

5x5

™7

El criterio de decision de la mejor ventana consistird en sobreponer el borde de cada una de ellas
(solo la iteracién 50) sobre la imagen del petréleo original (imagen 0426) [Anexo 4].

Para la ventana de 3 por 3:
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Para la ventana de 5 por 5:

Para la ventana de 7 por 7:

Sobreponiendo las imagenes sobre la imagen del derrame de petrdleo original [Anexo 6]:
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3X3 5X5 7X7

v

A simple vista parecen ser los mismos contornos, pero si se le aplica “zoom” a cada una de las
imagenes se comprobard que la mas éptima (el mejor trazado y deteccién) corresponde a la
ventana de 5 por 5.

Procedemos a calcular el nUmero de pixeles en color blanco (mar) y negro (mancha de petrdleo) y
asi calcular la extensidn aproximada del derrame [Anexo 7].
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Se cuentan los pixeles blancos y negros de la imagen utilizada, los blancos corresponden al mary
los negros a la regidn de vertido de pétroleo.

blanco =

457870

negro =

112330

La imagen 0426 comprende un drea de 150 Km x 150 Km= 22500 km”.

Mumero de Pixeles Extensidn (kilometros cuadrados)
pixeles blancos
(Mar) 437,670 18,287.625
Pixelesrnegms 112,330 4,212.375
{Petrdleo)

Asi el numero de pixeles totales de la imagen es 487,670 + 112,330 = 600000, de éstos se contd la
parte de pixeles que pertenece al mar (487,670) y la parte de la region de petréleo (112,330);
como la extension de la imagen en tamano real es de 22500 km?, se realiza una comparacion
concluyendo que:

Para la imagen 0426 la extension de la mancha de petrdleo es de aproximadamente 4,212.375
km?.

Con esto concluimos el procesamiento para una de las tres imagenes a procesar.

Procedemos a realizar el procesamiento anterior a la imagen 0502:

1. Aplicar el recocido simulado (esquema general) a la imagen [Anexo 8].

2. Creando una nueva imagen Y de desviaciones estandar, construida por el recorrido de
ventanas de 5 x 5 pixeles y colocando el valor de la desviacion estandar al pixel central de
la ventana [Anexo 9].

3. Recortando el borde de la imagen creada y sobreponiéndolo sobre la imagen original
[Anexo 5y 10].

4. Comparar el método propuesto con el método de recocido simulado general.
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Las siguientes imagenes que se utilizaron corresponden al igual que la anterior al derrame
petrolero de 2010.

Figura 38: imagen 0502

Resultado obtenido a la iteracion 50 (esquema general):

100 -
200
300},

400 -

1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 500 700 300




Imagen optimizada,

Creacion del borde:

iteracion 50 (esquema propuesto):

1 1
100 200 300 400

|
700
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Resultado de la sobreposicion:

Contador de pixeles [Anexo 11].

blanco =

422051

negro =

1655945
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La imagen 0502 comprende un drea de 150 Km x 150 Km= 22500 km?.

Nimero de Pixeles Extensidn (kilometros cuadrados)
pixeles blancos
{Mar) 429151 16, 22461
Pixeles negros 165 949 5275 48
{Petrdleo)

Asi el numero de pixeles totales de la imagen es 429051 + 165949 = 595000, de éstos se contd la
parte de pixeles que pertenece al mar (429051) y la parte de la regién de petrdleo (165949);

como la extension de la imagen en tamano real es de 22500 km?, se realiza una comparacion
concluyendo que:

La extensién de la mancha de petréleo de la imagen 0502 es de aproximadamente 6,275.38 km®.
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Y por ultimo realizaremos el procesamiento para la imagen 0509.

Figura 39: imagen 0509

Resultado de binarizar la imagen (iteracion 50) esquema general [Anexo 12]:
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Resultado de la imagen optimizada (esquema propuesto) [Anexo 13]:
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Sobreponiendo las imagenes [Anexo 14]:



Contando los pixeles [Anexo 15]:

blanco =

289374

negrao =

laSeZe

La imagen 0509 comprende un drea de 150 Km x 150 Km= 22500 km?.
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Numero de Pixeles Extensidn (kilometros cuadrados)

pixeles blancos

289574 1430970
{Mar)

Pixeles negros
(Petroleo)

165 626 890,29

Asi el numero de pixeles totales de la imagen es 289374 + 164626 = 455000, de éstos se conto la
parte de pixeles que pertenece al mar (289,374) y la parte de la region de petréleo (165,626);

como la extension de la imagen en tamano real es de 22500 km? , se realiza una comparacion
concluyendo que:

La extension de la mancha de petréleo es de aproximadamente 8,190.29 km®.

8.4 Comparacion

magen Numero de Pixeles Extension {kilometros cuadrados)
0426 Pixeles'negros 112,330 4,212,375
(Petrdleo)
Pixeles negros 155 949 £275.39
0502 (Petrdleo)
Pixeles negros
0509 {Petrdleo) 165 26 819029
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Comparando las tres imagenes capturadas por el satélite Envisat (éstas corresponden al mismo
vertido de petrdleo y fueron tomadas en diferentes fechas), se concluye que la extension de
petréleo alcanza una nivel muy grande que es de 8,190.29 km? para la fecha de mayo.
Recalcando que el objetivo del presente tema de tesis es brindar herramientas para el calculo de
la extension de petréleo derramado y NO en dar una solucion especifica a la remocion de dicho
derrame ya que esta fuera de nuestros alcances.

9.

Conclusiones

Se logré optimizar las imagenes obtenidas por el satélite Envisat, de esta manera
se determind la extension aproximada de petrdleo para cada una de ellas.

Los resultado se obtuvieron a partir de un proceso de segmentacién en clases
realizando investigacidn sobre la teoria de Bayes en técnicas de segmentacion y
esquemas estocdsticos por estimacidn de mdaximo a posteriori para después
aplicar el método de recocido simulado, al final la optimizacién provino de
aplicarlo a la creacidon de una nueva imagen construida a partir de la imagen
original con la desviacion estdndar de cada ventana colocada en el pixel central de
cada una de ellas, concluyendo que la mejor ventana fue la de 5 x 5 pixeles.

Otro método que se puede realizar es segmentar la imagen en 3 clases aplicando
el mismo método optimizado, con esto se lograria una mejor precision en el
calculo y ademas se obtendria la deteccién de 2 tipos de combustibles vertidos en
el mar.

Asi dependiendo del nimero de clases en que se segmente la imagen se pueden
detectar diversos tipos de combustibles y su respectiva extension.

Este método puede ser utilizado para los futuros accidentes marinos de derrame
de petrdleo que se presenten.
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Anexos
Anexo 1:

%%%%% Algoritmo de recocido simulado esquema general %%%%

img="paris.bmp”;
beta=0.1; %% Beta cambia a 0.35 y 0.9 %%%%
iter=50;

nclas=5;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen);
areal=imcrop(imagen);
area2=imcrop(imagen);
area3=imcrop(imagen);
aread=imcrop(imagen);
area5=imcrop(imagen);
m(1:nclas)=0;
v(1l:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=Fmv(areal);
[m(2),v(2)]=Fmv(area2);
[m(3),v(3)]=Fmv(areal);
[m(4),v(4)]=Fmv(aread);
[m(5),v(5)]=Ffmv(areab);
close;

v=sqrt(v);

copia=imagen;
[ren,col]=size(imagen);
pxwl=ones(ren,col);
pxw2=ones(ren,col);
pxw3=ones(ren,col);
pxwd=ones(ren,col);
pxw5=ones(ren,col);

pxw(:,:,1)=pxwl;
pxw(:,:,2)=pxw2;
pxw(:,:,3)=pxw3;
pxw(:,:,4)=pxw4;
pxw(:,:,5)=pxw5;
for i=1l:ren
for j=1:col
X=imagen(i,j);
[a indice] = max(normpdf(X,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end
end
y=unidrnd(nclas, ren,col);
t=2.5;
ren
col

for n=1:iter
n

for i=1l:ren

for j=l:col
actual=y(i,J);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1;
eleccion=ceil (random("unif*,0,nclas));
act=0;elec=0;



for w=a:c

for z=b:d

if (w>0&&w<ren&&z>0&&z<col)
if actual==y(w,2)

end
if eleccion==y(w,z)

end
end
end
end
E_actual=-beta*act;

act=act+1;

elec=elec+1;

E_eleccion=-beta*elec;

if (actual>=1&&actual<=nclas)

E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);

end

if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E _eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);

end
if E eleccion<=E_actual

y(i,j)=eleccion;

else

p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));

theta=rand(1);

y(i,j)=eleccion;

y(i,j)=actual;

if theta<p
else
end
end
end
end

t=t*0.95;
if n==1
figure(2);

mapa=[0 0 0O ; 1 00
colormap(mapa) ;
image(y);

elseif n==10
figure(3);

mapa=[0 00 ; 100 ; 00 1
colormap(mapa) ;
image(y);

elseif n==20
figure(4);

mapa=[0 00 ; 100 ; 00 1
colormap(mapa) ;
image(y);

elseif n==40
figure(b);

mapa=[0 00 ; 1 00 ; 00 1
colormap(mapa) ;
image(y);

elseif n==50
figure(6);

001;110;101

110;101

110;101

110;101

1

1

1

1

1

1

011;111];

11 1];

11 1];

11 1];



mapa=[0 00 ; 100 ;001 ;110;1201;011;111];
colormap(mapa) ;
image(y);
end
end
for nclas=1:5
for i=1l:ren
for j=l1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end
end
end
end
% Resultados
% figure(2);
% colormap(map);
% image(copia);
% mapa=[0 OO ; 100 ;001 ;110;1201;011;111];
% figure(3);
% colormap(mapa) ;
% image(y);

080606969 %%0%%6%%% %% %UUN%TFUNCT AN a Crear%ldoeoevav%%%%o60ev%%%%0%0606%%%%%%%%
fmv.m

function [media,varianza] = fmv(x)
media = mean2(x);
varianza = mean2((x-media).”"2);



Anexo 2:

%%%%% codigo para el esquema general aplicado a la imagen 0426 %%%%%%%%% %% %%% %%

img='mw0426.bmp’;
nclas=2;

beta=0.35;

iter=51;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen);
[ren,col]=size(imagen);
copia=imagen;

areal=imcrop(copia,[516 512 26 90]);
area2=imcrop(copia,[700 400 30 300]);
m(1:nclas)=0;
v(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,colpxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxw1l;
pPXW(:,:,2)=pxw2;
fori=1:ren
for j=1:col
k=copial(i,j);
[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end

end
y=unidrnd(nclas,ren,col);
1=2.5;

for n=1:iter
n
fori=1:ren
for j=1:col
actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1,;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;
for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>0&&z<col)
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end
if eleccion==y(w,z)



elec=elec+1;
end
end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);
end
if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;

if n==1
figure(3);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==40



figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
end
end
for nclas=1:2
fori=1l:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);

else
e=0;
end
end
end

end



Anexo 3:

%%%%% %% Codigo ventanas 3x3 , 5xX5 y 7x7 %%%%%%%%% %%
img='mw0426.bmp’;

nclas=2;

beta=0.35;

iter=51;

[imagen,map]=imread(img);

imagen=im2double(imagen);

[ren,col]=size(imagen);

copia=imagen;

%%% 3 por 3 %%%%%%

for i=2:3:ren

for j=2:3:col

if (i>0&&i<=798&&j>0&&j<=749)

I=imcrop(imagen,[ji 2 2]);
Media=mean2(l);
varianza = mean2((I-Media).*2);
d=sqgrt(varianza);
copia(i,j)=d;

end

end

end

%%%%%%

%%%%5 por 5%%%%%
copia=imagen;
for i=3:5:ren
for j=3:5:col
if(i>0&&i<=800&&j>0&&j<=750)
I=imcrop(imagen,[ji 4 4]);
Media=mean2(l);
varianza = mean2((I-Media).*2);
d=sqgrt(varianza);
copia(i,j)=d;
end
end
end

%% %%%%%% % %%%%%%

%%% 7 por 7%%%%
copia=imagen;
for i=4:7:ren
for j=4:7:col
if (I>0&&i<=798&&j>0&&j<=749)



I=imcrop(imagen,[j i 6 6]);
Media=mean2(l);
varianza = mean2((I-Media).*2);
d=sqgrt(varianza);
copia(i,j)=d;
end

end

end

%%%%%%%%% %%

areal=imcrop(copia,[516 512 26 90]);
area2=imcrop(copia,[700 400 30 300]);
m(1:nclas)=0;
v(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,colpxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxwi;
pPXW(:,:,2)=pxw2;
fori=1:ren
for j=1:col
k=copial(i,j);
[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end

end

y=unidrnd(nclas,ren,col);
1=2.5;

for n=1:iter
n
fori=1:ren
for j=1:col
actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;
for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>0&&z<col)
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end



if eleccion==y(w,z)
elec=elec+1;
end
end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);
end
if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;

if n==1
figure(3);
mapa=[000;111]
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);



elseif n==40
figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);

end
end

for nclas=1:2
fori=1:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end



Anexo 5:

%% %%%codigo utilizado para deteccion de bordes utilizado para las tres
imagenes%%%%%%%%
IM=imread('50.bmp');
imshow(IM);

%Elemento Estructurante
B=[010;111;010];

%Dilatacion

IM2=imdilate(IM,B);

%Borde
BORDE=double(IM2)-double(IM);
imshow(BORDE);

Anexo 6:

%%%% codigo de sobreposicion del borde la imagen sobre la imagen original 0426%%%
A =imread('BORDE.bmp');

C = imread('mw0502.bmp');

B=imresize(A,[800 750]);

d= C+0.5*B;

figure(1);

imshow(d)

Anexo 7:
%%% Contador de pixeles imagen 0426 %%%%

IM=imread('50.bmp');
B=imresize(IM,[800 750]);
negro=0;
blanco=0;
for i=1:700
for j=1:650
k=B(i,j);
if (k==0)
negro=negro+1;
else (k==255)
blanco=blanco+1;
end
end
end
blanco
negro



Anexo 8:

%%%% recocido simulado esquema general aplicado a la imagen 0502%%%
img='mw0502.bmp’;
nclas=2;
beta=0.35;
iter=51;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen);
[ren,col]=size(imagen);
copia=imagen;
areal=imcrop(copia,[131 237 130 118]);
area2=imcrop(copia,[102 90 100 89]);
m(1:nclas)=0;
v(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,col);
pxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxwil;
pPXW(:,:,2)=pxw2;
fori=1:ren
for j=1:col
k=copial(i,j);
[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end
end
y=unidrnd(nclas,ren,col);
1=2.5;
for n=1:iter
n
fori=1:ren
for j=1:col
actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;
for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>0&&z<col
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end
if eleccion==y(w,z)
elec=elec+1;
end



end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);
end
if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;
if n==1
figure(3);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111]
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==40
figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);



image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
end
end
for nclas=1:2
fori=1:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end
end
end
end



Anexo 9:

%%%% codigo del método propuesto utilizando ventanas de 5 x 5 a la imagen 0502 %%%%

img='mw0502.bmp’;
nclas=2;
beta=0.35;
iter=51;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen);
[ren,col]=size(imagen);
copia=imagen;
fori=3:5:ren
for j=3:5:col
if (i>0&&i<=700&&j>0&&j<=850)
I=imcrop(imagen,[ji 4 4]);
Media=mean2(l);
varianza = mean2((I-Media)."2);
d=sqrt(varianza);
copial(i,j)=d;
end
end
end
areal=imcrop(copia,[131 237 130 118]);
area2=imcrop(copia,[102 90 100 89]);
m(1:nclas)=0;
v(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,col);
pxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxw1l;
pPXW(:,:,2)=pxw2;
for i=1:ren
for j=1:col
k=copial(i,j);
[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end
end
y=unidrnd(nclas,ren,col);
t=2.5;
for n=1:iter
n
fori=1l:ren
for j=1:col



actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;
for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>0&&z<col
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end
if eleccion==y(w,z)
elec=elec+1;
end
end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);
end
if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;
if n==1
figure(3);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);



elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==40
figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
end
end
for nclas=1:2
fori=1:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end
end
end
end

Anexo 10:

%%% sobreposicion del borde con la imagen original 0502%%%
A = imread('BORDE.bmp');

C = imread('mw0502.bmp');

B=imresize(A,[700 850]);

d= C+0.5*B;

figure(1);

imshow(d)



Anexo 11:

%%% contador de pixels imagen 0502 %%%
IM=imread('50.bmp');
B=imresize(IM,[700 850]);
negro=0;
blanco=0;
fori=1:700
for j=1:850
k=B(i,j);
if (k==0)
negro=negro+1;
else (k==255)
blanco=blanco+1;
end
end
end
blanco
negro

Anexo 12:

%%%% recocido simulado esquema general aplicado a la imagen 0509%%%

img="mw0509.bmp’;
nclas=2;
beta=0.35;
iter=51;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen);
copia=imagen;
[ren,col]=size(imagen);
areal=imcrop(imagen,[430 220 60 60]);
area2=imcrop(imagen,[560 592 90 62]);
m(1:nclas)=0;
v(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,col);
pxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxwi;
PXW(:,:,2)=pxw2;
fori=1l:ren

for j=1:col

k=copial(i,j);



[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end
end
y=unidrnd(nclas,ren,col);
t=2.5;
for n=1:iter
n
fori=1:ren
for j=1:col
actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;
for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>08&z<col)
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end
if eleccion==y(w,z)
elec=elec+1;
end
end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxw(i,j,actual);
end
if (eleccion>=1&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;
if n==1



figure(3);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==40
figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);

end
end

for nclas=1:2
fori=1:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end
end
end
end



Anexo 13:
%%%% codigo del método propuesto aplicado a la imagen 0509 %%%%
img='mw0509.bmp’;
nclas=2;
beta=0.35;
iter=51;
[imagen,map]=imread(img);
imagen=im2double(imagen); %
[ren,col]=size(imagen);
copia=imagen;
fori=3:5:ren
for j=3:5:col
if (i>0&&i<=700&&j>0&&j<=650)
I=imcrop(imagen,[ji 4 4]);
Media=mean2(l);
varianza = mean2((I-Media)."2);
d=sqgrt(varianza);
copia(i,j)=d;
end
end
end
areal=imcrop(copia,[430 220 60 60]);
area2=imcrop(copia,[560 592 90 62]);
m(1:nclas)=0;
[m(1),v(1)]=fmv(areal);
[m(2),v(2)]=fmv(area2);
close;
v=sqrt(v);
pxwl=ones(ren,col);
pxw2=ones(ren,col);
pxw(:,:,1)=pxwil;
pPXW(:,:,2)=pxw2;
fori=1:ren
for j=1:col
k=copial(i,j);
[a_3 indice] = max(normpdf(k,m,v));
pxw(i,j,indice)=0;
end
end
y=unidrnd(nclas,ren,col);
t=2.5;
for n=1:iter
n
fori=1l:ren
for j=1:col
actual=y(i,j);
a=i-1;b=j-1;c=i+1;d=j+1,;
eleccion=ceil(random('unif',0,nclas));
act=0;elec=0;



for w=a:c
for z=b:d
if (W>0&&w<ren&&z>0&&z<col)
if actual==y(w,z)
act=act+1;
end
if eleccion==y(w,z)
elec=elec+1;
end
end
end
end
E_actual=-beta*act;
E_eleccion=-beta*elec;
if (actual>=1&&actual<=nclas)
E_actual=E_actual+pxwf(i,j,actual);
end
if (eleccion>=18&&eleccion<=nclas)
E_eleccion=E_eleccion+pxw(i,j,eleccion);
end
if E_eleccion<=E_actual
y(i,j)=eleccion;
else
p=exp(-((E_eleccion-E_actual)/t));
theta=rand(1);
if theta<p
y(i,j)=eleccion;
else
y(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t*0.95;
if n==1
figure(3);
mapa=[000; 11 1];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==10
figure(4);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==20
figure(5);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);



elseif n==30
figure(6);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==40
figure(7);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);
elseif n==50
figure(8);
mapa=[000;111];
colormap(mapa);
image(y);

end
end

for nclas=1:2
fori=1:ren
for j=1:col
if y(i,j)==nclas
copia(i,j)=m(nclas);
else
e=0;
end
end
end
end

Anexo 14:

%%% sobreposicion con la imagen original 0509%%%
A = imread('BORDE1.bmp');

C = imread('mw0509.bmp");

B=imresize(A,[700 650]);

d= C+0.5*B;

figure(1);

imshow(d)

Anexo 15:

%%% contador de pixels 0509%%%
IM=imread('50.bmp');
B=imresize(IM,[700 650]);
negro=0;
blanco=0;
fori=1:700

for j=1:650



k=B(i,j);

if (k==0)
negro=negro+1;
else (k==255)
blanco=blanco+1;
end
end
end
blanco

negro



