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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologia orientada a objetos para extraer la semantica de una
geoimagen descrita por medio de un conjunto de etiquetas en lenguaje natural asi como un
mecanismo para generar una representaciéon alterna de dichos objetos geograficos. Esta

metodologia esta compuesta por dos grandes etapas: analisis y sintesis.

La etapa de analisis esta integrada por el algoritmo de compresidn semantica. Mediante este
algoritmo, es posible hacer una deteccidn de los principales objetos geograficos que componen la
geoimagen, aunque existan variaciones significativas en las caracteristicas de bajo nivel de la
misma, o incluso, ruido anadido durante su adquisiciéon. La simplificacion de una geoimagen
consiste en fusionar los segmentos adyacentes que componen la imagen cuando existe una
similitud en una determinada caracteristica o pardmetro de compresién semantica. Este conjunto
de caracteristicas y parametros permite obtener las regiones que describen los objetos
geograficos con base en la cuantificacion de color, geometria y topologia de los objetos
geoespaciales. El resultado final de esta etapa es una geoimagen con intensidades

aproximadamente uniformes para cada objeto geografico.

La etapa de sintesis esta enfocada a realizar una extracciéon de los objetos geograficos que se
deben reconocer y un etiquetado en dos niveles (general y especializado), lo que equivale a
considerar la informacién tanto local como global de una geoimagen para su correcta
interpretaciéon. Al realizar un etiquetado general se pretende asociar una etiqueta que
corresponde a la tematica a la que pertenecen las regiones de los objetos geoespaciales de una
misma clase, basandose en las caracteristicas de intensidad RGB. Esto permite hacer uso de un
algoritmo tradicional de reconocimiento debido a que no es necesaria una identificacion detallada
de los mismos. Para hacer una especializacién de cada objeto geografico, se propone un algoritmo
de especializacién que toma en cuenta las relaciones geométricas y topoldgicas entre los objetos,
representadas en una ontologia de aplicacion del dominio geografico. El conjunto de etiquetas
generadas representa la semdntica de la geoimagen. Finalmente, se define el mecanismo que

permite generar una representacion alterna de los objetos geoespaciales.







Abstract

This thesis presents an object oriented methodology for the the extraction of the semantic of a
geoimage which is described by a set of natural language labels. The metohology also provides a
mechanism to generate an alternative representation of such objects. This methodology is

comprised of two main stages: analysis and synthesis.

The analysis stage is comprised of the semantic compression algorithm. Using this algorithm it is
possible to detect the main geographic components of a geoimage. The algorithm is capable to
perform well, under the presence of important variations in the low level characteristics of the
image or even acquisition noise. The image simplification process consists of fusing adjacent
segments of an image when there is a certain amount of similarity in a given set of characteristics
and parameters. This set of characteristics and parameters allow us to identify the regions that
describe the geographic objects. This latter process is based on the quantification of color,
geometry and topology of the geospatial objects. The result of this stage is a geoimage composed

of geoimages with intensities that are approximately uniform

The synthesis stage has the objective of extracting the main geographic objects that have to be
identified, and a labeling in two levels (general and specialized), which is equivalent to consider
both local and global information of a geoimage. The aim of the general labeling process is to
associate a label of the adequate thematic to each region, taking into account the RGB
characteristics of the image. This labeling and the fact that detailed identification is not necessary,
allow us to make use of a traditional recognition algorithm. In order to specialize each geographic
object we propose a specialization algorithm that takes into account geometric and topologic
relations among objects, and represents them in an ontology of the geographic application
domain. The obtained set of labels represents the geoimage semantic. Lastly, we define a

mechanism to generate an alternative representation of the geospatial objects.







Objetivos

Objetivo general

Definir una metodologia general de descomposicidon semdantica integrada por una etapa de analisis
gue permita extraer los objetos geograficos de una geoimagen dada basandose en un algoritmo de
compresion semantica, asi como de una etapa de sintesis que reconozca y asigne etiquetas en
leguaje natural a los objetos geograficos que integran la geoimagen, empleando una ontologia de

aplicacién.

Objetivos particulares

1. Definir el concepto de geoimagen como una superclase de imagenes digitales que describe

objetos geograficos.

2. Expresar el concepto de semantica como un conjunto de etiquetas en lenguaje natural de los

objetos geograficos que contiene una geoimagen.

3. Definir un conjunto de caracteristicas integrado por atributos y propiedades de los objetos

geograficos para el algoritmo de compresion semantica.

4. Conceptualizar e implantar un algoritmo de compresion semantica que permita simplificar las
caracteristicas de bajo nivel de los objetos geograficos y describirlos mediante intensidades de

color uniformes.

5. Formular una etapa de sintesis para el reconocimiento de los objetos geograficos, la cual

proporcionara un conjunto de etiquetas de los objetos identificados.




6. Definir una ontologia de aplicacidon que permita especializar los objetos geograficos, integrada

por clases y relaciones que permitan especializar el tipo de un objeto geografico dado.



Capitulo 1

Introduccion

Resumen

En este capitulo se describen detalladamente el problema a resolver, el objetivo general, los
objetivos particulares y las hipdtesis del presente trabajo de investigacion, asi como la

organizacion del documento.







1.1 Introduccidn

El uso de los Sistemas de Informacidon Geografica (Geographic Information System - GIS) ha crecido
sustancialmente en los ultimos afios. Lo anterior se deriva principalmente de la mayor
accesibilidad a equipos de computo de alto desempeno, asi como a imagenes satelitales o de
fuentes remotas a las que anteriormente no se tenia facil acceso, con las que es posible obtener
informacidn vectorial para realizar tareas de planificacién, construccidn, simulacion, evaluacion de
danos, entre otros. Sin embargo, con la creciente demanda y aplicacion de este tipo de imagenes,
también han surgido diversos problemas a los que los cientificos estdn tratando de dar solucién,
como son el andlisis automatico, reconocimiento, clasificacidn, descomposicidon de objetos, entre
otros. En este capitulo se describe el problema a resolver, el objetivo general, los objetivos

particulares y las hipdtesis de la investigacion.

1.2 El Problema aresolver

En la actualidad, los datos espaciales (datos asociados con la representacidén de un territorio en la
Tierra) son de gran utilidad para diversos grupos, ya que por medio de ellos es posible obtener
informacidn del contenido de una determinada area geografica como es: vias de comunicacion,
hidrologia, vegetacion, dreas urbanas, por citar algunos. Con dicha informacidon es posible
planificar y disefiar adecuadamente infraestructura de transporte y comunicacion, viviendas,
complejos industriales, etc., con la seguridad de que no se afectara alguna zona geografica, como

puede ser un asentamiento urbano.

Desafortunadamente, muchas organizaciones en México obtienen manualmente la informacidn

espacial empleando mapas cartograficos en formato analégico, lo cual ocasiona entre otras cosas:
a. Demora en los resultados. La mayoria de los mapas contienen demasiada informacidn (curvas

de nivel, vias de transporte, hidrologia, poblados, etc.) por lo cual, el encontrar los datos

requeridos se vuelve una tarea laboriosa y posiblemente la informacién se requiera rapidamente.
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b. Datos no actualizados. El mapa que se esté consultando puede tener 3, 5, 10 o mas afos de

antigtiedad, con lo cual, los datos obtenidos pueden ser erréneos o simplemente no encontrarse.

c. Error en los calculos. Se puede requerir de medir la distancia que hay entre dos objetos de
interés, dado que los mapas generalmente estan a escala, la medicion manual seguramente dara

un resultado demasiado impreciso.

Estos problemas pueden ser minimizados o eliminados, haciendo uso de imagenes cartograficas
en formato digital, ver Figura 1-1. En la Figura 1-1(a) se muestra una imagen raster, formada por
un conjunto de pixeles en diferentes intensidades rojo, verde y azul, mientras que en el segundo
caso, Figura 1-1(b), se tiene una imagen vectorial formada por un conjunto de datos o vectores

compuestos por tres primitivas bdsicas: puntos, lineas y poligonos.

Figura 1-1. Ejemplo de geoimagenes (a) Version raster (b) Tipo vectorial.

Algunas personas podrian usar el término mapa para referirse a la Figura 1-1(b). Sin embargo, es
importante dejar claro cuando una imagen puede ser llamada mapa. Un mapa es una
representacion grafica y métrica de una porcién de territorio sobre una superficie bidimensional,
generalmente plana, pero que puede ser también esférica como ocurre en los globos terraqueos.
El que el mapa tenga propiedades métricas significa que ha de ser posible tomar medidas de
distancias, dngulos o superficies sobre él y obtener un resultado aproximadamente exacto

(Wikipedia, 2007).

Otra definicibn de mapa es: “Un mapa es una representacion reducida, generalizada y

matematicamente determinada, de la superficie terrestre sobre un plano, en las cuales se
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interpreta la distribucion, el estado y los vinculos de los distintos fendmenos naturales y sociales,
seleccionados y caracterizados de acuerdo con la asignacion concreta del mapa” (Salitchev, 1979).
Dentro de nuestro contexto, entenderemos que representacion reducida se refiere a que el mapa
tiene una escala; el término generalizada se refiere a que el mapa contiene lo mas relevante con
base al propdsito del mapa, y matematicamente determinada expresa que el mapa utiliza un
sistema de coordenadas y un tipo de proyeccion para ubicar cada elemento del mismo. Cuando se

cumplan las condiciones anteriores, podremos calificar a la imagen como un mapa, ver Figura 1-2.

Figura 1-2. Ejemplo de un mapa.

En ocasiones la informacidn raster permite obtener los datos requeridos para una aplicacién en
particular. Podemos por ejemplo, conocer la trayectoria de una via de comunicacidn, pero en otras
situaciones, es necesario poseer informacidn Unica descriptiva acerca de los objetos geograficos
que relacionen su semantica; por ejemplo, la longitud de un rio, la profundidad de una cuenca, la
cantidad de habitantes de una poblacidn, aplicar modelos matematicos de simulacién para
determinar la probabilidad de que un rio se desborde, que un bosque quede desforestado a corto
o mediano plazo etc. Esto implica contar con la semdntica espacial de los objetos geograficos, es

decir, reconocer claramente la informacidn espacial que describe un concepto o tematica’.

El término semantica, se refiere a los aspectos del significado o interpretacién de un determinado

cddigo simbdlico, lenguaje o representacion formal. En principio, cualquier medio de expresion

1 . TN .
Esto es conocido como analisis espacial sobre datos.
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(cdédigo, lenguas,...) admite una correspondencia entre expresiones de simbolos o palabras y
situaciones o conjuntos de cosas encontrables o inferibles en el mundo fisico o abstracto que
puede ser descrito por dicho medio de expresion (Wikipedia, 2007). Otra definicion es, “la
semantica se refiere al estudio de las relaciones entre simbolos y el significado de dichas

relaciones” (Farshad & Sabine, 2002).

Si bien es cierto que al contar con la informacién en formato vectorial su manipulacidon es mas
sencilla, la mayoria de las veces se parte del hecho de que esta informacion ya fue primeramente
digitalizada vy clasificada en las temdticas que corresponden, todo a partir de una imagen raster o
una carta impresa. Para ello, se puede emplear un proceso manual, automatico o guiado por un
experto. Sin embargo, un alto porcentaje de estas técnicas tienden a generar errores en mayor o
menor grado, como puede ser, una mala digitalizacion, clasificacion errénea, etc. Por otra parte, el
convertir u obtener datos en formato vectorial a partir de un conjunto de datos raster es un
proceso demasiado complejo. El objetivo seria que, a partir de una geoimagen, se pueda obtener
una versién digital vectorial compuesta, como ya fue citado, por puntos, lineas y poligonos (ver

Figura 1-3).

Figura 1-3. Conversion de una geoimagen raster a formato vectorial; (a) Geoimagen original;
(b) Versidn digital vectorial. Fuente: GoogleMaps.

En consecuencia, los problemas actuales dentro del area de la geocomputacidn, estan enfocados
a la definiciéon generalizada de algoritmos semanticos para el analisis y procesamiento de

imagenes de objetos geograficos.

Comunmente, dentro de la percepcidn remota se hace uso de técnicas y algoritmos del

procesamiento digital de imagenes, por citar algunos ejemplos tenemos: los filtros en el dominio
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espacial tales como los de promediado, de ordenamiento, entre otros; de igual manera, el uso de
la FFT (Fast Fourier Transform) para aplicar filtros en el dominio de la frecuencia, en la solucidn de
problemas de umbralado, segmentacién como son los algoritmos ISO-Data, k-medias, crecimiento

de regiones, de reconocimiento, de morfologia matematica, etc.

Aungue los trabajos de investigacidn dentro de esta drea estan enfocados a definir metodologias
gue permitan lograr una conversién de datos en formato raster a vector, el contar con una version
simplificada de una geoimagen original no es el Unico punto de relevancia, ya que puede ser de
interés el definir un algoritmo que permita determinar el significado de la geoimagen.
Considerando la imagen satelital de la Figura 1-4a, puede surgir la siguiente pregunta ¢Qué
representa la geoimagen? Probablemente, la respuesta que darian algunas personas que
contestaran a esta interrogante seria Republica Mexicana o México. Sin embargo, al observar la
Figura 1-4b, el problema ya no es trivial debido a que las personas pueden responder diferente y
sobre todo, la cantidad de informacién puede no ser suficiente para hacer un reconocimiento; tal
vez la respuesta solamente se limitaria a decir bahia. Esto se debe a que cada persona tiene una
forma diferente de reconocer e interpretar el contenido de una imagen; adicionalmente, el
conocimiento a priori juega un papel fundamental, ya que no es posible reconocer un objeto si no

se tiene conocimiento previo de él.

Algo importante de resaltar es que cuando se observa una imagen, cada individuo realiza un
proceso de seleccién que le permite extraer el contenido importante o relevante de la imagen (su
semantica) y con ello determinar su significado. Precisamente, dentro de nuestro trabajo de

investigacion, lo que nos interesa es determinar el contenido semdntico de una geoimagen.

La mayoria de los métodos actuales de procesamiento de imagenes, tales como los wavelets
(ondeletas) y la descomposicion fractal o el andlisis de textura, pierden los componentes vitales de
la imagen, es decir, la estructura semantica. La semantica es el estudio del significado de los
conceptos. En la presente propuesta se pretende definir un conjunto de algoritmos basados en
analisis y sintesis, que permitan obtener los elementos semanticos de una geoimagen para hacer

una descomposicion, clasificacién y recuperacidn de los objetos presentes en la misma.
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Figura 1-4. Ejemplos de dos geoimagenes (a) Republica Mexicana (b) Bahia de Cancun,
Quintana Roo. Fuente: Microsoft Maps.

A grandes rasgos, se pretende desarrollar una metodologia que permita, dada una geoimagen de
entrada (imagen original), hacer una descomposicidon de la misma para obtener un conjunto de
tematicas, seguido de una especializacion del tipo o nombre de los objetos que geograficos que
componen cada temadtica, para describir la semdntica de la imagen. Por ejemplo, para un mapa de
la Republica Mexicana, se podria generar una capa con la informacion hidroldgica, en otra capa,

informacidn de las areas verdes, por citar algunos (Guzman et al., 2006b).

1.3 Motivacion

La motivacidn de este trabajo se fundamenta en varias razones que explicaremos a continuacién.
Primeramente, como ya fue citado, el uso de la informacién geoespacial tiene un amplio espectro
de aplicaciones, ya que con ella se puede hacer planeacién de construcciones, simulaciones de
fendmenos naturales como son incendios, inundaciones, deslaves, erupciones volcanicas, etc.
Desafortunadamente, hacer una interpretacion de estos datos resulta complejo y las necesidades
de las personas se concentran en utilizar un subconjunto de toda la informacién que se puede
obtener en una geoimagen. Es por ello, que el contar con la informacién aislada y clasificada en

capas tematicas brinda mayor utilidad que el tener un conjunto de datos crudos.

Adicionalmente, se puede hacer una representacion alterna utilizando primitivas vectoriales como
pueden ser puntos, lineas y poligonos, ya que una version vectorial de un conjunto de datos

geoespaciales ocupa una menor cantidad de espacio que su correspondiente versién raster, esto
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ahorraria espacio porque se realizaria una compresién de la informacién geoespacial (Guzman et

al., 2006a), (Guzman & Quintero, 2006).

El objetivo que se persigue con esta linea de investigacién, a mediano o largo plazo, seria contar
con un sistema autdénomo que pueda realizar tareas que actualmente son llevadas a cabo por los
humanos, con la ventaja de que el sistema pueda procesar automaticamente un conjunto
cualquiera de imagenes satelitales, sin sufrir ciertos padecimientos como son el error asociado a
fatiga, cansancio, estrés, etc. Esto brindaria un alto grado de confiabilidad a los resultados que se
obtuvieran y mayor precision, ya que la interpretacidn de la geoinformacidn se haria con base en

métodos cuantitativos y no a juicios personales.

Sin embargo, para llegar a este punto, se requiere primeramente establecer las bases que
permitan solucionar problemas basicos, entre ellos, el poder aislar la informacion total que se
pueda obtener de una geoimagen. Aunque este problema ha sido atacado por diversos

investigadores, no se ha llegado a una solucién que pueda ser aplicada en la mayoria de los casos.

Con este trabajo se pretende crear una metodologia general y confiable. General porque
pretendemos que su uso no quede Unicamente demostrado con imagenes muy simples o con
condiciones controladas, como pueden ser la iluminacién o la textura. Confiable porque los
resultados que se obtengan serian tan verdaderos como los que se obtendrian haciendo el mismo

procedimiento de forma manual.

El ser humano se caracteriza por observar y procesar cotidianamente una gran cantidad de
informacidn visual. Este proceso inicia con la adquisicion de una imagen o secuencia de imagenes
de una escena en particular mediante el sistema visual. Posteriormente esta informacion es
enviada al cerebro, donde se lleva a cabo un andlisis complejo que permite segmentar la
informacidn original, y finalmente asociar nombres o etiquetas a los objetos en cuestién, con lo
gue una persona puede concluir que esta observando un edificio, una persona, un vehiculo, etc.
Uno de los principales objetivos de la comunidad cientifica, es el tratar de imitar este proceso

mediante medios artificiales, por ejemplo, mediante las computadoras.
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Hacemos énfasis en el término imitar, por el hecho de que para poder decir que un sistema
artificial “observa” como el ser humano, primeramente seria necesario describir concretamente y
comprobar, los procesos que realiza el cerebro humano, lo cual, no ha sido posible de deducir.
Pero lo que si es posible afirmar, es que los seres humanos asocian etiquetas a la informacién

visual que procesan.

Este trabajo pretende imitar el proceso humano en el andlisis de geoimagenes. Por ello, lo que se
necesita es definir una metodologia que a partir de una geoimagen origen, genere como salida un

conjunto de etiquetas de los objetos que integran dicha geoimagen (su semdntica).

1.4 Objetivo general

Definir una metodologia general de descomposicidn semdntica integrada por una etapa de analisis
gue permita extraer los objetos geograficos de una geoimagen dada basandose en un algoritmo de
compresion semantica, asi como de una etapa de sintesis que reconozca y asigne etiquetas en
leguaje natural a los objetos geograficos que integran la geoimagen, empleando una ontologia de

aplicacion.

1.5 Objetivos particulares

1. Definir el concepto de geoimagen como una superclase de imagenes digitales que describe

objetos geograficos.

2. Expresar el concepto de semantica como un conjunto de etiquetas en lenguaje natural de los

objetos geograficos que contiene una geoimagen.

3. Definir un conjunto de caracteristicas integrado por atributos y propiedades de los objetos

geograficos para el algoritmo de compresion semantica.
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Conceptualizar e implantar un algoritmo de compresion semantica que permita simplificar las
caracteristicas de bajo nivel de los objetos geograficos y describirlos mediante intensidades de

color uniformes.

Formular una etapa de sintesis para el reconocimiento de los objetos geograficos, la cual

proporcionard un conjunto de etiquetas de los objetos identificados.

Definir una ontologia de aplicacidon que permita especializar los objetos geograficos, integrada

por clases y relaciones que permitan especializar el tipo de un objeto geografico dado.

1.6 Hipotesis

Aunque la informacién de bajo nivel de los objetos geograficos es heterogénea y diversa, es

posible extraer los objetos mas significativos de una geoimagen.

Con base en un conjunto de caracteristicas (propiedades y atributos) es posible definir un
algoritmo de compresién semdntica que simplifique las regiones de los objetos geograficos

presentes en una geoimagen.

En este trabajo, se entenderd por semantica de una geoimagen al conjunto de etiquetas en
lenguaje natural de las regiones de los objetos geograficos generadas por el algoritmo de

compresién semantica.

Dicho conjunto de etiquetas es una aproximacién de los objetos geograficos representados en
una imagen geografica, debido a que para poder detectar los objetos, es necesario realizar

cierto agrupamiento entre objetos mas pequenios.

Existe una ontologia de dominio geografico y sus subconjuntos (ontologias de aplicacion) que
involucran las relaciones necesarias y suficientes entre los objetos geograficos, para poder

hacer un reconocimiento particular (especializacion) de estos objetos.
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6. Es posible definir un algoritmo de reconocimiento general que asigne una etiqueta a cada una

de las tematicas obtenidas mediante la compresidn semantica.

7. Con base en un conjunto de caracteristicas que se obtiene a partir de la informacidn de bajo
nivel de una geoimagen, es posible hacer una identificacidon de las tematicas presentes en la

geoimagen, cada una de ellas descrita como un conjunto de regiones.

8. Con una ontologia de aplicacién se puede hacer una especializacion de los objetos geograficos

de cada tematica, basdndose en las relaciones de los objetos geoespaciales.

9. Es posible delimitar la interpretaciéon de una relacion geografica, tomando en cuenta la

topologia y la geometria de los objetos geograficos.

10. Es posible hacer una representacion alterna de los objetos geograficos mediante primitivas
tipo punto, linea o area, donde las dos ultimas preserven las propiedades topoldgicas de cada

objeto geoespacial.

1.7 Organizacion del documento

El resto del documento se encuentra dividido de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se describen los trabajos publicados hasta el momento relacionados con el
presente trabajo de investigacidon. No existe una metodologia que involucre todos los algoritmos
gue se proponen en este trabajo; las publicaciones descritas cubren parte de las etapas de nuestra
metodologia. En particular, se estudian algoritmos de segmentacidn, clasificacién y etiquetado de

objetos con base en la semantica de una geoimagen.

El Capitulo 3 cita los conceptos tedricos y las definiciones matematicas que servirian como base
para el entendimiento y comprensién de la metodologia desarrollada. Se tratan temas de la
percepcidon remota, procesamiento digital de imdagenes y ontologias. En la seccion de

procesamiento digital de imagenes, se describen tdpicos fundamentales para el analisis y el
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procesamiento de las imagenes digitales, como son: preprocesamiento en el dominio espacial,
segmentacion, agrupamiento (clustering), etc. Posteriormente se estudia el concepto de las

ontologias y su utilidad en el area de la computacién.

En el Capitulo 4 se describe detalladamente el algoritmo de descomposicidn semantica
desarrollado en esta tesis, el cual persigue describir la semdntica de una geoimagen como un
conjunto de etiquetas de los objetos que se extraen de una geoimagen comprimida
semanticamente. Se divide en dos etapas: analisis y sintesis, donde la primera tiene el propdsito
de determinar la informacidn (objetos geograficos) semdanticamente importante de una
geoimagen; la etapa de sintesis procesa esta informacién clasificandola primeramente en
temadticas y posteriormente especializdndola en etiquetas de lenguaje natural, haciendo uso de

una ontologia de aplicacién del dominio geografico.

El Capitulo 5 muestra los resultados obtenidos en el desempeno de la metodologia propuesta. Se
realizaron experimentos con diferentes tipos de geoimdgenes para comprobar la eficiencia y las
areas de oportunidad de la metodologia. De igual manera, se muestra una comparacién con los

resultados que se obtienen con una herramienta comercial reconocida.

Finalmente, en el Capitulo 6 se citan las conclusiones de esta investigacion, aportes y las posibles

lineas para el trabajo futuro.
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Capitulo 2

Estado del arte

Resumen

En este capitulo se describen y analizan las diferentes publicaciones que se relacionan con el
trabajo de investigacién. Al final de cada publicacidon se enlistan diversos comentarios referentes a
las desventajas o limitaciones de cada técnica, los cuales ayudaran a guiar mejor la presente

investigacion.







2.1 Introduccion

En este capitulo se describirdn los principales trabajos relacionados con nuestra linea de
investigacion. Es importante hacer énfasis en el hecho de que no se encontré publicacién o
sistema alguno que trate de cubrir todas las etapas, asi como el enfoque seguido, como se
propone en este trabajo. La mayoria de las publicaciones se centran en resolver el problema de la
segmentacion y el reconocimiento del contenido de una geoimagen. Algunos estan orientados a
funcionar con imdgenes digitales de escenarios naturales, mientras que otros a trabajar con
imagenes provenientes de sensores remotos. Sin embargo, el tipo de imagenes con el que es
posible trabajar es muy reducido (dominio del problema), lo cual limita ampliamente la viabilidad
de la metodologia correspondiente. Para su estudio, los trabajos se clasificaron en metodologias

orientadas a pixeles y orientadas a objetos.

2.2 Metodologias orientadas a pixeles

Estas metodologias se caracterizan por usar directamente la informacion contenida en la imagen a
procesar. Como ya fue citado en el capitulo anterior, tienen como desventaja el eliminar las
componentes semdanticas relevantes de las imagenes. Como se podra observar, usan algoritmos
conocidos de procesamiento de imagenes, sobre los que se realizan modificaciones para ajustarlos

a los problemas que intentan resolver.

2.2.1 Un esquema de clasificacion de imagenes jerarquico automatico
An Automatic Hierarchical Image Classification Scheme

Jim Huang, S. Ravi Kumar, Ramoén Zabih (1998)

En este articulo, se propone un método para realizar una clasificacion jerarquica de imagenes
empleando aprendizaje supervisado. La metodologia recae en la extraccidon de caracteristicas de
bajo nivel y realizar subsecuentemente una reconfiguracién del espacio de caracteristicas usando
descomposicion de valores singulares (Singular Value Decomposition — SVD), lo que permite

eliminar tanto ruido como dimensionalidad. Los datos de entrenamiento se usan para obtener un
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arbol de jerarquia, el cual puede ser empleado para clasificar nuevas imagenes (Huang et al.,

1998).

Como antecedentes a esta publicacién, los autores mencionan el desarrollo del sistema en
Internet WebSeek, el cual basicamente es un sitio donde un usuario puede realizar una busqueda
mediante palabras claves en un banco de imagenes digitales (WebSeek, 2007). Para poder
obtener las palabras de una imagen, se tiene que proporcionar un archivo adicional a la imagen a
clasificar’, el cual contiene las palabras claves de la imagen; sin embargo, no se aplica ningin
algoritmo que permita comprobar que efectivamente las palabras claves proporcionadas
corresponden con el contenido semdntico de la imagen, es decir, no se realiza ningun tipo de

analisis sobre la imagen.

Por lo anterior, cuando un usuario ingresa una palabra para obtener todas las imagenes que
satisfacen el criterio de busqueda, se pueden obtener imagenes que no corresponden con lo

esperado por el usuario.

Un sistema de clasificacién de imdagenes parte de la definicidon de tres problemas fundamentales:
1) definicién de las caracteristicas que representaran a la imagen 2) organizacion de los datos
caracteristicos extraidos y 3) la forma en que se clasificara la imagen. A partir de un conjunto de
imagenes de entrenamiento, para las cuales se conoce en cada una de ellas la clase o categoria a
la que pertenece, por ejemplo, rios, rocas, cascadas, aviéon, motor, etc.,, se usa una técnica
conocida como correlograma de bandas de color para extraer las caracteristicas de bajo nivel de la
imagen. Basicamente, el correlograma es la probabilidad normalizada de que para cada punto de
la imagen p;, a una distancia d, se encuentre un pixel p, que tenga el mismo color de p;. Para
medir la distancia entre pixeles, se usa la norma L;3. Suponiendo que una imagen I tiene un total

de m colores, se definird un vector beta con m componentes.

Posteriormente, se usa la descomposicién SVD para reducir el nimero de componentes del vector

beta. En el articulo se propone una metodologia para encontrar el valor de las k-componentes que

2 . . . . .
Cuando se desea dar de alta una nueva imagen en este sistema, en realidad se proporciona un archivo
HTML que contiene tanto las palabras claves como la imagen digital.
3 . . .
La norma L, a la que se refieren estos autores es la de la distancia D,.
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se deben usar de dicha descomposicion; el criterio se basa en obtener el porcentaje del ultimo de
los valores propios de la descomposicion SVD. Terminado este proceso, se tiene un total den

vectores beta con k componentes, donde n es el nimero de imagenes de entrenamiento.

Para generar el arbol de jerarquia, se define una matriz de confusién en base a cada una de las
imagenes conocidas a priori. Dicha matriz de confusién se obtiene determinando a qué clase
semantica pertenece cada imagen a priori, cuando dicha imagen es quitada del conjunto original
de entrenamiento. Esto es, el conjunto de entrenamiento puede ser el conjunto I = {I3, I, ..., I,,},
primeramente se elimina la imagen I; del conjunto, lo cual resulta en = {I,,...,I,}. Con la
imagen I;, se prueba el sistema para extraer su vector beta reducido a k-componentes y
determinar la imagen I; con la que tiene mas similitud y con ello saber a qué clase semantica

pertenece ;. El resultado es la clase de confusion a la que pertenece la imagen I;.

Con la matriz de confusién calculada, se aplica la técnica de cortes normalizados para separar dos
grupos, en los que la asociacién entre clases sea minima y la asociacion entre grupos sea maxima,
para finalmente generar el arbol de jerarquia entre las clases de entrenamiento. Cuando una
nueva imagen necesita ser clasificada, se obtiene su vector beta reducido y se busca en los del
conjunto de entrenamiento el que minimice la diferencia entre los vectores beta. En la Figura 2—-1
se muestra la jerarquia obtenida por los autores para un conjunto de imagenes de entrenamiento.
Se puede observar que existen nodos en la jerarquia donde no hay nombres; solamente se asignan

nombres en los nodos terminales, es decir, cuando se ha reconocido un objeto.

Comentarios

En este caso, los autores proponen una técnica que se basa en el correlograma normalizado para
poder extraer caracteristicas de la imagen original. Desafortunadamente para imagenes reales, la
complejidad del algoritmo es demasiado elevada. En las pruebas realizadas por los autores, se
usan imagenes con 8 niveles de intensidad para cada componente RGB, es decir, un total de 512
colores diferentes. En la realidad, las imagenes cominmente presentan un rango de intensidades
de 256 niveles para cada componente, lo cual de entrada limita ampliamente el uso de esta

metodologia en imagenes reales.
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Figura 2—-1. Jerarquia obtenida con el conjunto de imagenes de entrenamiento.

A lo anterior, también podemos agregar que el correlograma se basa ampliamente en calcular
distancias para cada pixel de la imagen a procesar. Nuevamente, en casos practicos, donde se
pueden tener muestreos de 1024 x 768 pixeles o mds, comun para las geoimagenes, el tiempo de

computo del correlograma puede no ser adecuado.

El uso de la técnica SVD, segun los autores, permite eliminar tanto ruido como el nimero de
componentes de la matriz original. SVD es usado en otras dreas como en procesamiento de texto y
sobre todo, en compresion de imagenes. Sin embargo, no se justifica claramente la forma de elegir
las k-componentes, debido a que no se muestra una tabla comparativa donde indiquen los

resultados obtenidos empleando diversos umbrales al propuesto en el articulo.

Posiblemente, lo que resulta mas ambiguo es la jerarquia de clasificacién que obtienen para el

conjunto de imagenes de entrenamiento. Debido a que como se mostrd en la Figura 2—1 no existe
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una relacién entre los niveles de la jerarquia, por ejemplo, si observamos los nodos que contienen
clases relacionadas con seres vivos, en un nivel se encuentran los gatos, mientras que en otros
estan los delfines. En consecuencia, si bien la metodologia puede clasificar imagenes muy
restringidas, por su muestreo tanto espacial como en color, el disefio de la misma no muestra una
estructura semdntica correcta. Asimismo, no se explica qué pasa si una imagen no tiene un
contenido semdntico similar al de las imagenes de entrenamiento, esto es, no se justifica

claramente la forma de hacer crecer la jerarquia.

2.2.2 Segmentacion de imagenes usando segmentacion de color basada en las
ondeletas rapidas y el crecimiento de regiones direccional
Image Segmentation with Fast Wavelet-Based Color Segmentation and Directional Region Growing

Chan Din-Yuen, Lin Chih-Hsueh & Hsieh Wen-Shyong (2005)

Estos autores comentan que dentro de las principales dificultades que se tienen en los algoritmos
de segmentacién existentes se encuentran: complejidad de los calculos o requerir un elevado
conocimiento a priori. Su trabajo de investigacién estad basado en la definicion de una nueva
metodologia que permite segmentar imdgenes sin requerir una gran cantidad de conocimientos a
priori (Unicamente un umbral denotado como T), asi como de algoritmos que segun los autores,

procesan la imagen de manera rapida.

Su propuesta estd compuesta de tres grandes etapas, las cuales son:
1. Uso de la transformada discreta de wavelets.
2. Crecimiento de regiones dirigido.

3. Inspeccién de la textura entre objetos.

En la primera parte se hace uso de la transformada discreta de wavelets para procesar una imagen
previamente transformada del espacio RGB, al espacio YUV. Los autores no justifican el motivo por
el que cambian el espacio de color, pero en base a su publicacién, se concluye que permite
trabajar una imagen tanto en color, como en niveles de gris; con esto se define un algoritmo mas
general. Cuando la imagen original contiene diversas tonalidades de color, se usaran las
componentes Uy V, mientras que si el espacio de color solamente contiene variaciones de

intensidad (niveles de gris) se usara la componente Y (Din-Yuen et al., 2005).
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Primeramente, se aplica iterativamente un proceso de descomposicion empleando la
transformada discreta ondeleta sobre las imagenes de las componentes Uy V. Al aplicar una
transformacién de este tipo, se generan 4 nuevas imagenes, 3 de las cuales describen
componentes en alta frecuencia (bordes horizontales, verticales y diagonales principalmente), la
cuarta imagen generada contiene las componentes de baja frecuencia (LL) de la imagen original. Al
terminar cada transformacién se calcula un pardmetro para determinar si se debe aplicar otro
nivel de la transformacidn ondeleta o se detiene el proceso. A grandes rasgos, este pardmetro se
obtiene combinando los valores Uy V de cada imagen LL para cada par de punto de la imagen. Si

algunos puntos no satisfacen un criterio, su parametro respectivo es igualado a cero.

Terminado el proceso de transformacién mediante ondeletas, se procede primeramente a
normalizar las intensidades de color para generar una paleta de los principales colores presentes

en las imdgenes LL. Con esta paleta de colores se hace una segmentacion de la imagen original.

Por ultimo, mediante el crecimiento dirigido de regiones y la inspeccion de la textura entre
objetos, se analizan aquellas regiones que sean vecinas para determinar si son independientes o
deben ser fusionadas como regidn Unica mediante la inspeccidon de la similitud entre la textura de
cada regidon. En la Figura 2-2 se muestran las imdgenes originales y los resultados de Ia
segmentacion obtenidos empleando esta nueva metodologia. Se puede observar que se hace una
segmentacion asociando en la misma region, los pixeles de las regiones que describen la misma
informacidn. Sin embargo, este tipo de resultado puede no ser el adecuado para la mayoria de las

aplicaciones.

Comentarios

Los autores hacen énfasis en el hecho de que se pretende desarrollar una metodologia que

permita obtener los objetos semanticos de una imagen real. El principal punto a destacar es que

no proporcionan una definicion de objeto semantico, Unicamente se limitan a comentar que

pretenden segmentar de manera similar a como lo realiza el sistema visual humano.
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Figura 2-2. Resultados al aplicar el algoritmo propuesto.

Desafortunadamente, no existe una explicacién justificada que detalle el mecanismo como
segmenta el sistema visual humano, por lo que no es posible determinar si los resultados que
obtienen estos investigadores coinciden con la forma en que segmenta una persona. Asimismo, no
existe una justificaciéon clara del por qué realizar un cambio en el espacio de color, transformando

del espacio RGB al espacio YUV. En la Figura 2—3 se muestra los resultados de realizar este cambio

del espacio de color.

B Bt
lalb]cld

Figura 2-3. Transformacidon del espacio de color (a) Imagen en el espacio RGB (b) Componente
Y del modelo YUV (c) Componente U (d) Componente V.
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Adicionalmente, el uso de los wavelets permite determinar el nivel k hasta el cual se debe
detener la transformacion para obtener la paleta de colores o de niveles de gris. Sin embargo, al
realizar una serie de pruebas con un script propio escrito en Matlab, se obtuvieron resultados
interesantes. En la Figura 2—-4(a) se muestra la componente U de la imagen original a procesar, en
la Figura 2—4(b) la imagen de baja frecuencia que se obtiene al aplicar 4 niveles de la transformada
Haar, y por ultimo en la Figura 2—4(c), la imagen que se obtiene al hacer un cambio de muestreo
en la imagen original. Se puede apreciar que las dos ultimas imagenes son muy similares. La Figura
2-4(b) es la que se usaria en la metodologia propuesta por los autores para obtener la paleta de
colores. Entonces, posiblemente el uso de la transformada wavelet no es obligatorio, ya que con

otro algoritmo mas sencillo se podrian obtener los mismos resultados.

Figura 2-4. Comparacion entre wavelet y cambio de muestreo (a) Imagen original; (b)
Componente LL con nivel k=3; (c) Resultado al cambiar el muestreo de la imagen original.

Por ultimo, se menciona que los algoritmos se ejecutan en corto tiempo, con lo cual se podria
aplicar en sistemas de tiempo real. Desafortunadamente, no hay ninguna seccién dedicada al

analisis de complejidad que permita justificar claramente dicho argumento.

2.2.3 Recuperacion de imagenes basado en semantica: Un enfoque probabilistico
Semantic Based Image Retrieval: A Probabilistic Approach

Ben Bradshaw (2000)

Este articulo describe una técnica para obtener imagenes basandose en la semantica subyacente
de las imagenes. Para obtener dichas semanticas el autor propone una metodologia jerarquica
basada en probabilidad. El conjunto de etiquetas obtenidas permiten clasificar una imagen

compuesta de objetos naturales, artificiales, y si es una escena de interior o de exterior. El marco
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de aplicacion de la jerarquia combina la técnica de maxima probabilidad por clases, la cual se
estima en diferentes niveles, para posteriormente estimar la probabilidad de pertenencia a una
clase. A diferencia de los trabajos que se han hecho en este campo, el algoritmo propuesto puede
determinar las probabilidades en cualquier punto de la imagen y solamente se requiere de un

pequefio conjunto de imagenes para realizar el entrenamiento del sistema (Bradshaw, 2000).

Las principales contribuciones de esta publicacion son: la ubicacion de las etiquetas semanticas en
una porcion de la imagen (ver Figura 2-5), la poca cantidad de imagenes de entrenamiento que se
requiere’, la reducida complejidad en la ejecucién de la clasificacion asi como también, la
identificacion de las etiquetas por medio de probabilidades. Lo anterior es de vital importancia

cuando se quiere hacer consultas sobre un conjunto amplio de imagenes.

Figura 2-5. Etiquetado por regiones (a) Imagen original (b) Regiones de objetos artificiales.

La propuesta define dos tipos de etiquetas semanticas. El primer conjunto trata de etiquetar
pequefias regiones de la imagen como naturales o artificiales (objetos construidos por el hombre),
mientras que el segundo conjunto trata de etiquetar la imagen completa para determinar si fue

tomada dentro de un edificio o desde el exterior.

Para hacer la clasificacién, el algoritmo inicia haciendo un muestreo recursivo sobre la imagen,
empleando un tamafio de ventana o bloque como se especifica en la Tabla 2—-1. Al terminar el
muestreo anterior, se tiene un total de n bloques en cada nivel de muestreo. Para cada bloque se
calcula un vector caracteristico de 26 componentes para cada bloque. Los vectores caracteristicos
cuantifican propiedades de color y textura, empleando las transformadas Ohta y de ondeletas
compleja, respectivamente. Para simplificar calculos y tiempo de procesamiento, se aplica el

discriminante de Fisher a cada vector.

4 . . . ,
El autor cita que se requieren solamente 100 imagenes.
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Tabla 2—-1. Definicion de los tamaiios de ventana para cada nivel de muestreo.

Nivel \ Tamaiio de la ventana o bloque
0 Imagen completa
1 128 x 128
2 64 x 64
3 32x32
4 16 x 16

Posteriormente, se determina una densidad de probabilidad en cada nivel, usando los valores
escalares que se obtienen del discriminante de Fisher. Por ultimo, empleando técnicas de
probabilidad y la técnica de mdxima probabilidad por clase, se combinan las probabilidades de los

niveles, para obtener la probabilidad de que una imagen pertenezca a cierta clase.

Debido a que la técnica de maxima probabilidad por clase requiere de probabilidades a priori, se
hace un entrenamiento utilizando un conjunto de imdgenes homogéneas de objetos naturales y
otro de objetos artificiales, para el primer tipo de clasificacién; para el segundo tipo, se usan

imagenes tomadas desde el interior de un edificio o al aire libre.

Comentarios

Primeramente, no se ha demostrado que mediante un enfoque probabilistico, se resuelvan
completamente los problemas de clasificacién, y para nuestro caso, la clasificacién semantica. Esto
se puede observar claramente en los resultados obtenidos de este trabajo de investigacion que

son cercanos al 85% y en los casos dptimos, del 91% de eficiencia.

Un enfoque probabilistico determina la probabilidad de que un objeto pertenezca a cada clase del
conjunto de clases disponibles, y asigna el objeto a la clase con la probabilidad mas alta; sin
embargo, el argumento anterior no garantiza que el objeto realmente deba ser clasificado en
dicha clase; simplemente, el clasificador concluye que el objeto es muy similar a las caracteristicas
de la clase a la que se estd asociando. En nuestro problema de estudio, se debe tener la certeza de

que al clasificar un objeto en una clase, es porque pertenece a esa clase.
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Aungue se requiere de 100 imagenes de cada clase para realizar un entrenamiento del algoritmo,
si es necesario hacer una clasificacién para otras categorias, se requiere realizar otro

entrenamiento, con lo cual, esta metodologia representa muchas limitantes.

Asimismo, dentro de la publicacidn se cita el hecho de que las imagenes no exceden de un tamafio
de 400 x 400 pixeles, lo cual es un tamafio muy reducido y pudo influir directamente en los
tiempos de procesamiento. Debido que no se justifica el tipo de complejidad de la metodologia
propuesta, al aplicarlo con imagenes reales comunes (800 x 600, 1024 x 768, etc.) se podria
obtener un aumento cuadratico, exponencial, o de otro tipo, en el tiempo de respuesta para la

clasificacion.

Otro punto que no queda claro del algoritmo, es la forma en que se realiza el muestreo recursivo
sobre las imagenes. Unicamente se indica que un punto en particular de la imagen (pixel) se toma
como centro para todas las ventanas que haya que aplicar, pero no se indica claramente la forma
de tomar el siguiente punto de referencia. Ni tampoco, se indica por qué se debe llegar hasta un
bloque minimo de 16 x 16 pixeles; si el aplicar una ventana de 8 x 8 da mejores resultados, es una

interrogante abierta.

Por ultimo, las imagenes usadas con fines de pruebas, fueron tomadas de la galeria de imagenes
de la herramienta comercial Corel. El principal problema, es que la mayoria de las imagenes
incluidas en dicha galeria, estan bajo condiciones muy optimistas de iluminacién y posicién; no se

hicieron pruebas con imagenes que presenten ruido, distorsion, etc.

2.2.4 Etiquetado semantico de imagenes que combina color, textura y palabras clave
Semantic Labeling of Images Combining Color, Texture and Keywords

Andres Dorado & Ebroul Izquierdo (2003)

Estos autores publican una técnica para el etiquetado de imagenes que combina color y textura
con palabras clave. Empleando un método basado en la similitud de color junto con una técnica de
mineria de datos, se propagan las palabras claves extraidas de un subconjunto de imagenes dentro

de una base de datos de larga escala. Asimismo, un método basado en el andlisis de las
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propiedades de textura se aplica para relacionar las palabras reservadas con las regiones de la

imagen a procesar (Dorado & Izquierdo, 2003).

El proceso de asociar etiquetas a una imagen se divide en dos etapas: etiquetado global y local. En
el etiquetado global se utilizan las palabras clave para clasificar la imagen completa. Para ello se
parte de informacion a priori, que consiste de una serie de tuplas de una imagen con una o varias
palabras reservadas. Los autores no explican cdmo asociar a una imagen de entrada, una etiqueta

de esta base de conocimientos.

Para el etiquetado local primeramente se hace una particion de la imagen original usando un
tamafio predeterminado. Los investigadores utilizaron el tamafio de 8 x 8 para particionar las
imagenes empleadas en la seccion de pruebas. Realizado lo anterior, se emplea el algoritmo c-
medias para clasificar las regiones con textura similar. Para cuantificar la textura de cada region
emplean las ondeletas de Gabor, obteniendo como resultado un conjunto de vectores

caracteristicos.

Como parte adicional de informacidn a priori, se deben tener texturas sintéticas asociando a cada
una de ellas, un vector caracteristico que las describa, asi como una palabra clave. Mediante la
distancia Euclidiana entre cada vector de la imagen particionada y los que integran la base de
conocimientos, se asocia la palabra clave de la textura sintética a la regién en estudio, que
minimiza la distancia entre vectores. En la Figura 2—6 se muestran dos iméagenes de prueba’y las

palabras clave que fueron asignadas a dichas figuras.

Comentarios

El etiquetado local es el algoritmo que tiene la mayor parte de la complejidad en este trabajo,
debido a que es ahi donde hace la particién de la imagen original para después clasificar en
regiones similares empleando el algoritmo c-medias. El principal problema de este algoritmo es
qgue consume tiempo de procesamiento, como los autores lo mencionan en sus conclusiones y

trabajo futuro. Por otra parte, no justifican el por qué usar este algoritmo, asi como las ondeletas

5 . . .. . .y . . . .
Se buscaron imagenes similares a las de la publicacion original, ya que la calidad de las mismas era muy
deficiente.
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de Gabor para describir las texturas. En lo que respecta al etiquetado global, los autores no

especifican la forma en que se asocian las etiquetas candidatas a la imagen completa.

Montafias, puesta de sol, cielo, nubes.

Montafas, arboles, cielo.

Figura 2-6. Resultados del algoritmo, (a) Imagenes a procesar (b) Palabras clave asociadas.

A lo anterior también podemos agregar que no se describe cémo generar toda la informacion a
priori, es decir, lo siguiente no puede ser concluido con el articulo: ¢Qué es una textura sintética?,
¢Tiene el mismo tamafio que las regiones de particion?, ¢Para describir un mismo objeto, se
proporcionan texturas iguales o diferentes?, ¢ Cuanto es la cantidad minima de texturas sintéticas
para que funcione correctamente el algoritmo? De igual forma no se da la explicacion requerida
para hablar sobre las palabras clave, si describen objetos como entes atémicos, o bien las palabras
clave describen partes de objetos divisibles, como la palabra clave nieve que puede ser parte de

una montafia.

Por otra parte, como en el articulo anterior, los autores toman imagenes de la galeria de Corel

para hacer sus pruebas. Por ello, hubiera sido mdas conveniente emplear imagenes obtenidas de

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 29




| Capitulo 2. Estado del arte

otras fuentes. Las imagenes con las que realizaron pruebas son solo de montafias con presencia de

nubes, es decir, no probaron la eficiencia del algoritmo con un espectro mas amplio de objetos.

2.2.5 Disefio e implementacion de un sistema de recuperacion semantica de imagenes
An Image Semantic Retrieval System Design and Realization

Tong — Zhen Zhang, Yong — Gang Fu (2005)

En este articulo, se presenta una nueva arquitectura para el etiquetado semantico de imagenes y
consulta. Emplean una red semantica como modelo de representacion de la semdantica y para
hacer una consulta sobre el conjunto de imagenes, usan la combinaciéon de palabras clave

semanticas, una ontologia lingliistica y caracteristicas de bajo nivel (Zhang & Fu, 2005).

Este trabajo se apoya en dos trabajos relacionados previamente: una red semantica (Lu et al.,
2000) y la asociacidon semantica (Zhuang et al., 1999). Una red semantica se representa por medio
de un conjunto de palabras clave, las cuales estan relacionadas con una coleccidon de imagenes
donde a cada relacién se le asigna un determinado peso. Como se puede observar en la Figura 2—
7, cada imagen se puede asociar con multiples palabras clave, con lo cual una imagen puede
representar diferente informacién semantica. Asimismo, cada relacion Wij, denota el grado de
asociacion entre la palabra clave i con la imagen j. Con esta red, la similitud entre imagenes puede
obtenerse cuantificando la similitud entre los conjuntos de palabras clave con las que estan

relacionadas las imdagenes.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen n
‘ W3y Wa3 ‘
W11 W12 W33 W3n Wnn
Palabra clave 1 Palabra clave 2 Palabra clave 3 Palabra clave n

Figura 2-7. Ejemplo de una red semantica.

El principal inconveniente de una red semantica es la cantidad de trabajo que se requiere para
poder construirla. En diversas publicaciones (Zhong et al., 2002), se ha abordado este problemay

se presentan tres soluciones para ello. El primero es que a partir del conjunto de imagenes y
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palabras clave, se establezcan manualmente todas las relaciones. El segundo es obtener las
palabras clave por diversos métodos como: del nombre del archivo, buscar etiquetas especificas
para imagenes incrustadas en una pagina HTML o del titulo de la pagina web, etc. El tercer método
es usando una técnica de retroalimentacion con el usuario para incluir las palabras clave en una

consulta.

El otro trabajo en el que se basan, es el desarrollado por Zhuang, el cual emplea WordNet como
ontologia linglistica (Zhuang et al., 1999). WordNet fue desarrollado por George Miller de la
Universidad de Princeton, donde cada sustantivo se organiza en base a sinénimos. En dicha
ontologia se emplean tres tipos de relacion: es un, miembro de y parte de. En la Figura 2-8 se

puede observar un ejemplo de la relacion es un.

Comida
Vegetales Fruta Carne
Banana Manzana Naranja

Figura 2-8. Ejemplo de relacién es un.

La arquitectura propuesta por estos investigadores se puede observar en la Figura 2-9. Existe una
coleccion que contiene una gran cantidad de imagenes. En cada imagen, existe un vector de
caracteristicas predeterminadas de bajo nivel. Asimismo, se tiene una red semdntica y una
ontologia del tipo WordNet. El usuario ingresa una consulta y el sistema procede a calcular la
similitud entre las imagenes en la coleccion y la consulta, para lo cual se emplean tanto la red
semantica como la ontologia. De acuerdo al grado de similitud, se genera una lista de resultados
ponderados u ordenados, para que posteriormente la interfaz de usuario despliegue la lista de
imagenes al usuario. Es en este punto donde el usuario puede retroalimentar al sistema, para
modificar las palabras clave asociadas a la lista de imagenes de resultado, cambiar pesos en la red

semantica, entre otras opciones.
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Consulta del usuario

Retroalimentacion Resultado

Word Net

Red
Semantica

Coleccién de imagenes

Figura 2-9. Arquitectura propuesta.

Comentarios

El uso tanto de la red semantica con relaciones ponderadas y una ontologia para la busqueda de
sindnimos, proporciona gran robustez a la propuesta de estos investigadores, debido a que es
posible manejar las palabras clave de una forma mas eficiente a diferencia de otras propuestas
que se han estudiado en este documento. Otro punto que es de resaltar es la flexibilidad de
incrementar las imagenes de la coleccidn, asi como la retroalimentacién del usuario que permite

corregir errores en el sistema.

A pesar de que se explica detalladamente la mayoria de los aspectos de la metodologia, no se
justifica claramente la forma de obtener el vector con las caracteristicas de bajo nivel para cada
imagen de la coleccién. Este punto puede influir notoriamente en la eficiencia de la metodologia,
debido a que la mayoria de los trabajos relacionados se enfocan en emplear diversas técnicas para
describir las caracteristicas de bajo nivel de una imagen. Con esto, se reduce la aportacion
cientifica de este articulo, ya que tanto la red semantica como la ontologia, son trabajos

previamente desarrollados.
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Desafortunadamente, la publicacién no cuenta con una seccion de pruebas y resultados donde se
demuestre numéricamente la eficiencia del algoritmo propuesto. A pesar de que los autores dicen
en el articulo que el sistema ya fue implementado, solamente se describe mediante palabras el
funcionamiento del mismo. Se omiten datos fundamentales como el nimero de imagenes en la

coleccidn, resolucién y tipo de las imagenes empleadas.

2.2.6 Aprendizaje de la semantica de primitivas y de escenas de imagenes para su
clasificacién y recuperacion
Learning Primitive and Scene Semantics of Images for Classification and Retrieval

Cheong Yiu Fung, Kia Fock Loe (1999)

Los autores publican una técnica de aprendizaje basada en semdantica para poder clasificar y
consultar imagenes digitales. Consiste en dividir primeramente la imagen en una matriz de
regiones continuas con un tamafo de 32 x 32 pixeles cada una. Posteriormente se define la
semdntica en dos niveles: (1) Semdntica primitiva a nivel de regidn, donde los autores se enfocan
en el reconocimiento del significado de las caracteristicas de bajo nivel, para cada una de las
regiones. (2) Semantica de la escena, relacionada con el reconocimiento de las clases de escenas
de alto nivel presentes en la imagen, a través de la asociacion de las semanticas primitivas

obtenidas en el punto anterior (Fung & Loe, 1999).

Debido a que cada region describe una zona mas homogénea que la imagen completa, es posible
encontrar un mapeo entre las caracteristicas de bajo nivel de la regién y el correspondiente
significado semantico. El sistema aprende y representa este mapeo como un conjunto de palabras
de imdgenes. Estas palabras convierten las caracteristicas visuales de las regiones, en palabras que
indican qué es lo que hay en esa regidn. Los autores afirman que una vez que se ha reconocido la
semantica primitiva de una imagen, la semdntica de la escena se puede identificar correctamente
a partir de patrones de asociacién de las etiquetas de las imagenes (picture words) usando

técnicas estadisticas.

En la Figura 2—10 se muestran los componentes principales de la propuesta de este trabajo de
investigacion. En el filtrado de cada regidn se emplea un filtro basado en la teoria de medicién de

informacidn de una imagen, desarrollada por Dumains (Dumains, 1999). El objetivo es eliminar
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aquellas regiones de la matriz que no cubran una cantidad minima de informaciéon, que no sean
espacialmente homogéneas y que pudieran afectar el cdlculo de la semdntica primitiva. Para
modelar cada region de la imagen, se usa el espacio de color LUV, donde se generan vectores de 6
componentes para cada region.

Regiones etiquetadas
de entrenamiento

Filtrado

D—p extraccitn de

caracteristicas

Aprendizaje de
semantica
primitiva

Imagenes

Etiquetas de las
Fittrado y imagenas
extraccion de
caracteristicas

A J

Generacidn

Coleccion de

imagenas
transcritas
Extraccion de la . o
zamantica de la } Matriz de similitud
Bscena de la imagen

Figura 2-10. Metodologia para el calculo de la semantica de una imagen.

Este algoritmo requiere de una etapa de aprendizaje de las etiquetas de las imagenes, que se
forman a partir de un conjunto de regiones de entrenamiento con sus respectivas clases
semanticas conocidas. Debido a que las regiones para una misma clase pueden tener diferentes
condiciones de iluminacidn, o bien, que haya un error del usuario en el que una regidn de una
clase se asigne a otro grupo de regiones, los vectores caracteristicos que se obtendrian en el
espacio LUV para las regiones de dicha clase presentarian variaciones elevadas. Por lo anterior, los
autores proponen un algoritmo basado en el k-medias, para hacer una segmentacién de todos los
vectores caracteristicos de todas las clases en el espacio de color LUV. Primeramente se hace una
division de regiones hasta llegar a un umbral preestablecido para posteriormente realizar una

fusidn de las regiones que pertenezcan a la misma clase semantica.

Definido el vocabulario o conjunto de etiquetas de imagenes, se define un conjunto de imdagenes

para que sean clasificadas usando el vocabulario previamente definido. Como ya fue citado, cada
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imagen se divide en regiones de 32 x 32 pixeles, las cuales pasan por un proceso de filtrado, se
extraen sus vectores caracteristicos para obtener la semantica primitiva y se comparan dichos
vectores con los existentes en la base de conocimientos empleando una version modificada del
clasificador de vecino mas cercano. La semantica de la clase se fundamenta en el uso de la técnica
de descomposicidn de valores singulares (Singular Value Decomposition - SVD), para obtener las

clases de mayor relevancia del conjunto de regiones en que fue descompuesta la imagen.

Comentarios

Como principal limitante de esta metodologia se tiene que las consultas que se pueden realizar a
la aplicacion tienen que contener palabras ya existentes en el vocabulario del sistema. Es aqui
donde el uso de un diccionario de palabras, como en el articulo anterior, seria de gran utilidad

para la identificacion de sindnimos o relaciones entre las palabras.

Adicionalmente, como datos numéricos referentes a las pruebas del sistema, se indica Unicamente
gue para la etapa de aprendizaje se usaron 6574 regiones que representaban un total de 20 clases
semanticas. A partir de este conjunto se cred un vocabulario de 65 palabras. En la publicacién, no
se explica una etapa de aprendizaje a posteriori, para incrementar el contenido del vocabulario.
Por lo anterior, hay que hacer un nuevo aprendizaje para nuevas palabras, lo cual limita

ampliamente esta teoria.

La etapa de semantica primitiva se describe ampliamente en la publicacidn; sin embargo, la
obtencidn de la semantica de la escena, es expuesta muy escuetamente. De hecho, solamente se
menciona que se usa la técnica SVD para reducir el tamafio de los vectores de la primera etapa.
Aunado a lo anterior, las pruebas se realizan también con imdagenes de una galeria, como ya se ha
citado ampliamente en este documento, lo cual no permite corroborar la eficiencia del sistema

con imagenes que presenten ruido u otros fendémenos adversos.
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2.2.7 Técnicas basadas en la percepcion para la clasificacion y recuperacion
semantica de imagenes
Perceptually Based Techniques for Semantic Image Classification and Retrieval

Dejan Depalov, Thrasyvoulos Pappas, Dongge Li, Bhavan Gandhi (2006)

La acumulacién de largas colecciones de imagenes plantea la necesidad de disefiar e implementar
esquemas eficientes e inteligentes que permitan obtener imdgenes basdndose en el contenido de
las mismas. Lo anterior requiere el entendimiento de las categorias semdnticas importantes que
usan las personas para hacer una clasificacion de las imdgenes, asi como la extraccidon de
caracteristicas importantes de la imagen que permitan discriminar entre dichas categorias

(Depalov et al., 2006).

En la actualidad, los algoritmos para la extraccién de caracteristicas de bajo nivel, como son el
color, la textura y la forma, estan bastante estudiados y desarrollados. Sin embargo, la extraccién
de caracteristicas de bajo nivel de la imagen que estén correlacionadas con la semantica de alto
nivel es un problema abierto. Por lo anterior, estos autores publican en este trabajo un algoritmo
para la clasificacion semantica que utiliza el algoritmo de segmentacién basado en color y textura
desarrollado por Chen (Chen et al., 2005). El articulo se enfoca en la asignacion de etiquetas
semanticas a los segmentos resultantes de la segmentacién. Estos descriptores son la clave para

poder relacionar las caracteristicas de bajo nivel con la semdntica de alto nivel de una imagen.

La seleccién apropiada de caracteristicas de color y textura es crucial tanto para la segmentacion
como para la clasificacién de imagenes digitales. El método de Chen se basa en dos tipos de
caracteristicas espacialmente adaptativas. La primera proporciona una descripcion localizada de la
composicion de color de la textura y el segundo modela la orientacion de la textura en el dominio
de la frecuencia. Los autores remarcan que ambas incorporan modelos de la percepcién humanay
caracteristicas de sefial. La caracteristica de composicién de color explota el hecho de que el

sistema visual humano no es capaz de percibir simultdneamente un nimero grande de colores.

Para obtener los colores dominantes en una imagen se hace uso del algoritmo de segmentacion

adaptativo definido por Pappas (Pappas, 1992), ver Figura 2-11(b). La extraccién de las
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caracteristicas espaciales de la textura esta basada en una descomposicion de la frecuencia en

multiescala con cuatro orientaciones de sub-banda (horizontal, vertical, +45° y -45°).

Figura 2-11. Técnica de Chen (a) Imagen original (b) Colores dominantes adaptativos; (c) Clases
de textura; (d) Segmentacion final.

La energia local de los coeficientes de sub-banda se emplea como una caracterizacién sencilla,
pero efectiva, de la textura espacial. En cada posicion de pixel, el maximo de los cuatro
coeficientes determina la orientacién de la textura. Se aplica un filtro mediana para hacer un
suavizado en las regiones homogéneas, asi como para eliminar los cambios bruscos entre cambios
significativos de texturas. Finalmente los pixeles se clasifican en dos clases: de tipo liso o no liso;
adicionalmente, los pixeles se clasifican de una clase de textura no lisa en un tipo de orientacidn
dominante, esto es horizontal, vertical, +45°, -45° o complejas, estas ultimas, donde no hay una

orientacion dominante.

En la Figura 2-11(c) se puede apreciar el resultado de la extraccidén de caracteristicas de textura,
en este caso, las regiones sin cambios o lisas estan de color negro, las horizontales en gris y las
complejas en blanco. El algoritmo de segmentacion combina los resultados de la composicidon de
color y las caracteristicas espaciales de la textura para obtener los segmentos de textura uniforme;

esto se ilustra en la Figura 2—11(d).
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Para cada uno de los segmentos obtenidos después de aplicar el algoritmo de Chen, es necesario
obtener una serie de caracteristicas. Los autores deciden utilizar un analisis local por segmento. En
cada segmento aislado, se cuantifican las propiedades de combinacién de color y las propiedades
de textura. En lo que respecta a la combinacion de color, se determinan el primer color dominante
de la region, asi como la distancia entre el segundo y el primer color dominante. Para describir una
textura se usa un vector de 6 componentes que describe la orientaciéon de la textura, que son:
suavidad, horizontal, vertical, compleja, +45° y -45°. En la Figura 2-12 se ilustra este

procedimiento.

50%

0.2
0.1

40%
Smth Ver. +45 Hor. -45 Cplx

10%

Figura 2-12. Cuantificacidon de caracteristicas para cada segmento (a) Imagen segmentada; (b)
Extraccion del segmento de interés; (c) Composicion de colores dominantes; (d) Orientacion de
la textura.

Para hacer el etiquetado semdntico, se eligido un conjunto de palabras de otra publicacion (Lin et
al., 2003), se usan etiquetas para describir segmentos y otras para escenas en conjunto (Tabla 2—
2). Las pruebas se realizaron sobre un conjunto de 2500 fotografias, la mayoria de las cuales
fueron obtenidas de la biblioteca de fotografias de Corel, asi como de un repositorio de imagenes
de los investigadores. Al igual que como en otros trabajos relacionados, se parte de una etapa de
entrenamiento donde se asigna una de las etiquetas de la base de conocimientos a cada

segmento.
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Tabla 2-2. Etiquetas para segmentos.

Vegetacion Cielo Forma del Terreno | Agua
Hierba Cielo de dia Nieve
Arboles/arbustos Cielo de noche Montafa/Loma
Bosque Soleado Tierra
Flores Nubes Pavimentado/Camino
Amanecer/Atardecer

Edificio/Casa
Puente
Carro

Bote

Avion

Otro

Cara
Persona
Gente

Comentarios

Este articulo se enfoca en tomar en consideracion aspectos acerca de cémo los usuarios hacen una
clasificacién de una imagen dada. En vez de generar un listado enorme de etiquetas, se procede a
tomar las mas importantes o que con mayor frecuencia usan las personas; para ello reutiliza el

resultado de otro trabajo de investigacion, por lo que no es un resultado propio.

El trabajo se divide en tres grandes etapas: segmentacion, extraccion de caracteristicas y
asignacion de etiquetas, pero la aportacidn de este trabajo no es de novedad debido a que el
trabajo de Chen como algoritmo de segmentacidn, genera un conjunto de segmentos que a juzgar
por las imdagenes publicadas por estos autores, elimina grandes problemas que se tienen al
trabajar con otros algoritmos de segmentacidn conocidos. Como principal inconveniente del
algoritmo de Chen se puede observar, tomando como referencia la Figura 2-12, que en la parte
inferior del edificio existe una palmera, pero el resultado final es un segmento que incluye tanto al
edificio como a la palmera. Por lo anterior, podrian existir ciertos objetos que no fueran
identificados empleando esta técnica de segmentacidn (sub-segmentacién). Esto es relevante al

tratar de determinar la semdntica de una imagen, porque se podria omitir contenido semantico
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importante, aunque fuera un objeto muy simple como una palmera, que para un usuario dado

puede ser de gran significado.

En la seccidn de resultados se omiten datos como son la resolucién espacial de las imagenes de
prueba y tiempos estimados de procesamiento; como los autores indican que el algoritmo de
segmentaciéon es complejo, esto puede afectar seriamente los tiempos de consulta para un

sistema practico.

2.2.8 Segmentacion, clasificaciéon y marcas de agua para autentificacion semantica de
imagenes y video
Segmentation, Classification and Watermarking for Image / Video Semantic Authentification

Ching — Yung Lin & Belle L. Tseng (2002)

Estos autores abarcan el problema de la autentificacién de informacién semantica, debido a que
una alteracion del contenido semdntico de una imagen puede pasar inadvertida por un sistema de
reconocimiento. Para comprender mejor lo anterior, consideremos las imagenes de la Figura 2—13.
Se puede observar que la version de la Figura 2—13b tiene el fondo modificado, pero desde el
punto de vista semantico, si se buscara el objeto “Lena”, un sistema de validaciéon nos diria que

ambas imagenes son correctas, aunque la segunda version no es completamente la misma.

Figura 2-13. Imagenes con semantica diferente (a) Imagen original (b) Imagen con fondo
alterado.

Por lo anterior, estos investigadores proponen una nueva metodologia para la autentificacién de

una imagen o video a nivel semantico. Este método usa aprendizaje estadistico, segmentacion
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visual de objetos y esquemas de clasificacién para comprender la semantica del contenido visual
(Lin & Tseng, 2002). En la Figura 2-14 se muestra un panorama general de la arquitectura
propuesta. El sistema consiste principalmente de dos etapas: una en que se agrega una marca de
agua y otra en que se agrega una marca de autentificacion. En el proceso de agregar una marca de
agua, el objetivo es embeber una marca de agua que incluya informacién de los modelos, es decir,
de los objetos que estan presentes en un clip del video o en la imagen, en donde para decidir los
objetos que estan presentes, se puede usar el resultado de la segmentacién y la clasificaciéon
automatica, o usar una anotacion semiautomatica. Desarrollaron un sistema de nombre

VideoAnnEx que usa tres tipos de etiquetas: fondo del escenario, objetos y eventos.

Adicidn de marcas de agua

Anotacién _-_————_n—__—_——_—y——_—_—_—_—
b= =1 h 4 ¥
"H—._________.-/
Segmentacidn y Marca de agua
e »  axtraccion de para _
Repositono de o " " Repositorio de
videos caracteristicas autentificacion videos signados
—— Clasificadores
Segmentacion y
% exiraccion de »
caracterislicas
Repositorio de - >
videos de b
prueba Extraccion de K >
-~/ N marea de agua ¥
Comparador

Figura 2—-14. Esquema general de la aplicacién propuesta.

También es necesaria una etapa de entrenamiento para modelar conceptos. Para modelar
numéricamente la semantica de los objetos, se emplea el Modelo Mixto Gaussiano (Gaussian
Mixture Model — GMM) o una Maquina de Soporte Vectorial (Support Vector Machine). Debido a
que la capacidad del clasificador se limita a los modelos que son especificados a partir del
entrenamiento del sistema; en algunos casos es necesario etiquetar manualmente a los objetos
qgue no fueron reconocidos, es decir, hacer un reentrenamiento del sistema. Con lo anterior, el
clasificador puede aprender nuevos modelos o modificar los ya existentes en su base de

conocimientos.

Empleando un programa de IBM (CueVideo), cuando se trabaja con archivos de video se

determinan cuadros clave. Para cada cuadro clave, se determinan caracteristicas de color, textura,
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estructura y forma. El color se representa usando histogramas lineales HSV y momentos de color.
La estructura se determina calculando histogramas de la direccidn de bordes y para la textura se
usan matrices de ocurrencia en niveles de gris. Finalmente para la forma se usan los momentos

invariantes de Dudani (Dudani et al., 1977).

Para segmentar el fondo de la escena, se usa un método de crecimiento de regiones basado en
bloques tomando como referencia dos cuadros clave, denotados como | y P. El criterio del
algoritmo se basa en los histogramas de color y de esquinas, asi como en el indice de direccién de
las texturas de Tamura (Tamura & Yamawaki, 1978). Por otra parte, para encontrar los objetos de
primer plano se calculan los vectores de movimiento sobre los cuadros | y P, los cuales se usan
para determinar los objetos con crecimiento de regiones en el dominio espacial junto con

restricciones de seguimiento en el dominio del tiempo.

Con los resultados anteriores, se agrega una marca de agua de los modelos en la imagen original.
Se hace uso de un algoritmo de marcas de agua (watermarking) propuesto por Lin (Ling & Chang,
2001), el cual es invariante a la rotacion, escalamiento y traslacidon para afiadir informacion. El
proceso de autentificacion se ejecuta comparando el resultado de la clasificacion con Ia

informacidn proveniente de la marca de agua.

Comentarios

En esta propuesta los autores abordan un problema significativo, que consiste en mantener
detalles de bajo nivel al trabajar con la semantica de una imagen. Dichos detalles permiten que al
comparar o autentificar imagenes, la semdntica no sea el Unico criterio tomado en cuenta. Sin
embargo, los investigadores recurren a técnicas desarrolladas por otros cientificos, por lo que su
aportacién no es muy original. Al igual que en otras publicaciones, los autores no ilustran
claramente el tipo de videos o imagenes de prueba empleados con el sistema desarrollado, los
tiempos de procesamiento, etc. Adicionalmente, para agregar nuevos modelos a la base de

conocimientos, se necesita realizar un proceso manual.

Existen ciertos detalles significativos de esta propuesta que no son explicados, por ejemplo, al

trabajar con videos digitales, se indica que se determinan cuadros clave para hacer la
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segmentacién y extraccion de caracteristicas, pero desafortunadamente no se indica si el flujo de
video debe tener una longitud minima, su resolucién espacial, un nimero de cuadros clave como

minimo, entre otros aspectos.

El esquema de segmentacidn propuesto se simplifica al trabajar con pares de cuadros clave, ya
gue a partir de estos cuadros se separa el fondo de la escena de los objetos del primer plano; para
ello clasifican como fondo de la escena toda aquella regidn de informacidn que se mantiene
“constante” en los dos cuadros clave, pero como se toman cuadros separados por un cierto
intervalo de tiempo, se puede dar la situacidn de que haya un movimiento inicial de un objeto de
la escena, pero que regrese a su posicion inicial en el segundo cuadro clave, por lo que para el
sistema este objeto es estatico, y en realidad no lo es. Este caso patoldgico no es abordado en esta

investigacion.

Otro punto relevante es que los autores indican que la metodologia sirve para trabajar tanto con
flujo de video como con imdgenes estaticas; sin embargo, en la seccién de pruebas se limitan a

trabajar con una serie de videos Unicamente.

2.2.9 Morfologia matematica en espacios de color aplicada al analisis de imagenes
cartograficas

Mathematical Morphology in Color Spaces Applied to the Analysis of Cartographic Images

Jesus Angulo & Jean Serra (2003)

Desde el punto de vista del procesamiento de imagenes, el contenido de un mapa cartografico de
color, estd compuesto tipicamente de regiones de color asi como de pequefias estructuras, tales
como textos, simbolos, lineas, etc. En consecuencia, tanto las caracteristicas geométricas como el
color son informacién relevante para extraer los objetos semanticos espaciales, donde dichas
caracteristicas pueden extraerse manualmente o mediante un sistema de cémputo (Angulo &

Serra, 2003).

Estos autores identifican dos etapas principales: la segmentacién de la imagen, para definir las
regiones de color y para extraer los detalles de graficos y texto, y por otra parte, el reconocimiento

de los caracteres empleando Reconocimiento Optico de Caracteres (Optical Character
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Recongnition — OCR), identificacién de simbolos, indexacion de colores, etc. Como aportacion de
esta publicacién, se presenta un método para realizar un andlisis completo de los mapas
cartograficos por medio de operadores morfoldgicos. La propuesta estudia el uso de elementos de
color de un mapa cartografico para realizar una particion de las jerarquias de la imagen en
regiones homogéneas de color para extraer una capa binaria de los detalles geométricos y de

color.

Citan que el trabajar con el espacio de color RGB tiene varias desventajas, entre las que se
encuentran: las componentes se encuentran correlacionadas, pérdida de interpretacion visual por
parte del usuario, informacidon no uniforme, etc. Trabajo como el de Hanbury (Hanbury 2001),
demuestra que resulta ventajoso trabajar con otros espacios como el HLS, HSV, por mencionar
algunos. Por lo anterior, los autores deciden trabajar con una variante del espacio HLS formulada

por ellos mismos.

Figura 2-15. Ejemplos de diferentes tipos de gradiente de color (a) luminancia (b) tonalidad (c)
saturacion ponderada (d) supremo (e) cromatico (f) perceptual.

Definen formalmente los operadores morfoldgicos de gradiente y top-hat para el caso de
imagenes de color. Para el caso de gradiente consideran seis variantes: de luminancia, tonalidad,

de saturacién ponderada, supremo, cromatico y perceptual. En la Figura 2—15 se ilustran ejemplos
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de estos gradientes. La transformacion top-hat es un operador de gran utilidad que permite
detectar objetos contrastantes claros sobre fondos no uniformes. Desde la perspectiva de Meyer
(Meyer, 1977) existen dos versiones de este operador; el residuo entre una funcién numérica y la

apertura o clausura.

Al igual que para el caso de gradientes, definen tres variantes de dicho operador: top-hat blanco
acromatico, top-hat negro acromatico y top-hat cromatico. Las diferencias entre estas definiciones

se puede observar visualmente en la Figura 2—-16.

Figura 2-16. Ejemplos de dos versiones del operador top-hat aplicados a las imagenes de la

Figura 2-15(a) y (b) respectivamente; (a) Aplicando el operador top-hat negro acromatico; (b)
Resultado al aplicar el operador top-hat cromatico.

La arquitectura del sistema propuesto por estos autores se muestra en la Figura 2-17. A

continuacién se hard una breve descripcion de cada etapa.

Segmentacidn de la imagen Piramide de particiones

ﬁ
|
|
|
|
|
|
|
|

-
Y

Partician jerarquica

| | .

- en reglones 1 = Indexa r r - o

| egi | Indexado por colo g

homagéneas I g

Imagen cartogréfica a | g

color 4|—l- I %

[=1%

| Extraccion de I g

PostProcesamiento &

caracleristicas por | _ =

| " |umbralade usanda el ' - degdsr;iiedi:slles E

| operador top-hat I B
L] -

Capa semantica de textofgrafico

Figura 2-17. Arquitectura del algoritmo desarrollado.

La particion jerarquica en regiones homogéneas tiene el propdsito de segmentar la imagen en

regiones disjuntas, donde el contenido de cada una de ellas es homogéneo respecto al color,
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textura, etc. Con el propdsito de tener resultados mas flexibles, proponen usar segmentacion
multiescala, es decir, aquella en que la particién estd compuesta por una piramide jerarquica
donde los niveles sucesivos estan mas simplificados que los anteriores. Estos mismos autores
desarrollaron dos algoritmos para hacer este tipo de segmentacién, el primero estd basado en Ila
técnica de vertientes de agua (watersheds), mientras que el segundo se basa en la fusidén de

particiones cromaticas-acromaticas ordenadas por la componente de saturacién.

Basicamente la extraccién de caracteristicas involucra calcular los top-hats de color para obtener
los detalles de texto y graficos. El principal problema se presenta en el umbralado de los top-hats,
ya que si se usa directamente un algoritmo para determinar el umbral, se pueden obtener
resultados con alta presencia de ruido. Por ello definen un operador de apertura de darea, el cual es
un filtro conectado que elimina las estructuras de brillo cuya area es menor que un umbral de

tamafio preestablecido.

En la etapa de indexado de color y posprocesamiento se determinan dos histogramas bivariables,
uno de ellos combinando las componentes de matiz y saturacién, y el otro combinando Ia
luminancia y la saturacién. Estos histogramas pueden ser considerados como indices para un
sistema de recuperacion basado en el contenido de color. Dentro del posprocesamiento se
pueden aplicar operadores morfoldgicos como el de adelgazamiento para poder separar los datos

de texto y graficos, como se ilustra en la Figura 2—18.

Comentarios

Su aportacidn consiste en el uso de varios operadores que funcionan con el modelo de tonalidad,
saturacion, luminancia (Hue, Saturation, Lightness — HSL): el gradiente de color, operador top-hat y
apertura de drea. Con las variantes de cada operador, se pueden resaltar o minimizar
caracteristicas especificas de las imagenes raster en donde se aplica. Desafortunadamente, no se
plantea detalladamente un algoritmo que permita decidir de manera automadtica o semi-

automatica los operadores que se deben usar para una imagen dada.

Aunque se usan un espacio no lineal asi como operadores diferentes a los tradicionales, el

esquema de la aplicacion es muy similar a las ya conocidas dentro del drea de reconocimiento de
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patrones: realizar una segmentacién e identificacidn de caracteristicas relevantes de texto y

objetos geograficos que permitan hacer una identificacién del contenido de la imagen.

— e v r e » —_— ~ A
ﬂqlﬂ1|mﬂ1 la La 5me ), EJ%MIIM-VQIIE Lo :“;M!Ff.':" 1
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Figura 2-18. Ejemplos de posprocesamiento (a)lmagen de color original; (b) Capa obtenida de
texto/grafico; (c) Adelgazamiento morfoldgico; (d) Capa de texto/grafico combinada con la
imagen de color original.

La principal diferencia de este trabajo de investigacién con otros mencionados, es el uso de un
espacio de color no lineal reemplazando el espacio lineal RGB. Los autores citan otras
publicaciones en las cuales se justifica que el usar un espacio no lineal proporciona mejores
resultados a los que se han logrado con los métodos tradicionales que operan sobre el espacio
RGB. Sin embargo, para poder justificar claramente dicho argumento, hubiera sido conveniente

mostrar una comparacion entre imdagenes finales en el espacio RGB y el HSL.

2.2.10 Segmentacion rapida de imagenes basada en andlisis de multi-resoluciéon y
ondeletas
Fast image segmentation based on multi-resolution analysis and wavelets

Kim Byung-Gyu, Shim Jae-Ick, Park Dong-Jo (2003)
La segmentacion de una imagen juega un papel importante en la vision por computadora vy el

procesamiento de imagenes para interpretar y analizar una imagen capturada. El umbralado

(thresholding) basado en la distribucion de una caracteristica, se usa ampliamente en la
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segmentacién en las multiples regiones de una imagen de entrada, por su simplicidad y capacidad
de poder ser implementado en procesos de tiempo real. Se han desarrollado diversas técnicas de
umbralado, la mayoria de las cuales requieren de la optimizacion de una determinada funcion

criterio.

Por ello, los autores proponen un algoritmo para determinar el fondo del valle del histograma que
separe de la manera mds dptima los dos grupos de segmentos del histograma (modas) (Byung-
Gyu et al., 2003). Las técnicas de umbralado se clasifican en paramétricas y no paramétricas; su
diferencia consiste en que en las técnicas paramétricas se asume que existe un modelo con la
misma funcién de densidad de probabilidad (FDP) que la de la distribuciéon de niveles de gris de
cada grupo, la que debera tener un comportamiento de tipo Gaussiano. La desventaja es que los
métodos paramétricos no son utiles cuando la diferencia entre el modelo supuesto y la
distribucidn real es significativa. El algoritmo propuesto por Kittler e lllingworth es uno de los mas

empleados (Kittler & lllingworth, 1986).

Por otra parte, las técnicas no paramétricas estan enfocadas en separar las distribuciones de
niveles de gris en una forma dptima, acorde a un criterio que puede ser: la varianza de cada clase,
la varianza entre clases, varianza total, entropia, etc. (Kittler & lllingworth, 1986). Como ejemplos
de estas técnicas estan los métodos de Otsu (Otsu, 1979) y Calvard (Calvard, 1978). La mayoria de
estos métodos buscan los valores dptimos de umbralado en base a un criterio en el espacio de
caracteristicas®. Generalmente el tiempo de busqueda del valor éptimo se incrementa si la
dimension del espacio de caracteristicas también se incrementa y viceversa. En consecuencia, los

autores desarrollaron una técnica que permite reducir el espacio original de busqueda.

La metodologia propuesta por estos autores se basa en el analisis multi-resolucién (MRA-Multi-
resolution Analysis), el cual es ampliamente usado para la representacion y procesamiento de
sefiales, debido a que permite describir sefiales a menores resoluciones y espacios escalados. En el
anadlisis multi-resolucion una sefal puede ser vista en varios niveles de aproximaciones o
resoluciones. Aplicando MRA, se puede dividir una sefial compleja en multiples sefiales mas

simples, y cada sefal puede ser tratada independientemente. La transformada wavelets es una

6 . . . . .
Dentro de los criterios se pueden tomar parametros de intensidad, color y textura, entre otros.
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herramienta especialmente Util para la aproximacién, compresién de datos, asi como para la

eliminacion de ruido.

Esta metodologia define el nivel de gris como una caracteristica y sea h(k) la distribucién original’

de una imagen dada. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1.

Con la distribucién original h(k), se aplica la transformada de ondeletas con un nivel m por
medio de una operacion de decimacion por 2™, después de calcular la convolucién de la

distribucién original h(k) con ¢ (t).

h () = WT™[h(k)],m € Z = k(D) + k() (2.1)

Donde h}'(l) es la sefial de tendencia (trend signal) de la distribucidon original y hy; (1)
representa los detalles de la distribuciéon, todo esto en el m-ésimo nivel. Para cualquier sefial
de tendencia en el nivel m, ésta se descompone sucesivamente en dos sefiales de menor

dimensién en el nivel m + 1.
D) = D + bt (D (2.2)

Usando la sefial h}*(l) de la resolucion m, los valores adecuados de umbralado, ;" (i =
1, ..., L) se determinan por medio de una funcion discriminante, por ejemplo, la separabilidad
de Otsu, la discrepancia basada en entropia, u otro criterio. Por otra parte, L denota el
numero de umbrales deseados.
Se expanden los valores 8]™ seleccionados en el nivel m al espacio original h(k). En este
algoritmo desarrollado, se proponen dos modos de expansion, la directa y la de refinamiento
después de una expansion directa.

a. En el modo de expansion directa, el umbral final 8; se obtiene aplicando un factor de

2m,

6; =0, =" x2m, parai=1,..,L (2.3)

” La distribucion es el histograma de la imagen original.
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b. El procedimiento de refinamiento del umbral, consiste en obtener primeramente el
umbral empleando la Ecuacion (2.3) y después aplicando para el i-ésimo umbral

expandido 6; la Ecuacion (2.4).

0; = max F(6)

2.4
b€ [9i - Bvar: 9i + evar] ( )

Donde F(8) es la funcién discriminante empleada para la segmentacion y 6,4, es el
rango dindamico para el procedimiento de refinamiento. Para los propdsitos de este
articulo se propuso el valor de 4 para 6,,,,-. Adicionalmente, se usa la separabilidad de
Otsu como funcidn discriminante F(6).

4. La imagen original es particionada en multiples segmentos usando los valores 6ptimos 6;

encontrados en el paso anterior.

En la Figura 2—-19 se muestra la comparacion aplicando el método de Otsu directamente en la
imagen original, asi como aplicando la transformada wavelet de nivel 3 usando el método de
expansion directa; los valores entre paréntesis denotan los umbrales empleados. Para realizar
comparaciones con otros algoritmos, los autores proponen usar la funcion de bondad (goodness

function) (G) (Liu & Yang, 1994). Esta funcidn esta definida como:

M- 2
G(D) = VM x Z b (2.5)
VA
Donde:
Es el nimero de regiones en la imagen segmentada.
A; Es el nimero de pixeles en la i-ésima region.
e; Es la suma de la distancia Euclidiana de los vectores de color o intensidades de la

imagen original y la imagen segmentada en la i-ésima region.

Comentarios

Algunos algoritmos de segmentacién pueden producir muy buenos resultados pero al costo de

una gran cantidad de calculos, es decir, un elevado tiempo de computo o procesamiento. Con la
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metodologia propuesta por estos autores, se hace una reduccién de la cantidad de muestras de la

imagen digital al aplicar la transformada de ondeletas. Usando el método de Otsu se determina un

conjunto de umbrales para poder hacer un umbralado de la imagen original.

(50, 93, 140) (56, 92, 144)

Figura 2-19. Resultado de la metodologia propuesta. (a)(d)(g) Imagenes originales; (b)(e)(h)
Resultado aplicando el método de Otsu con 3 umbralados en las imagenes originales; (c)(f)(i)
Resultado aplicando el algoritmo propuesto y expansion directa con una transformada de nivel
3.

Esta técnica es de utilidad cuando las intensidades de las clases de los objetos no se traslapan, es
decir, que para cada objeto o regidon de la escena los niveles de gris que lo describen se
encuentren en un rango especifico y que no sea utilizado por otros objetos. Sin embargo, en
escenarios reales complejos esta situacidn dificilmente se cumple, principalmente en objetos

geoespaciales.
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Como aspectos positivos de este trabajo, los autores hacen uso de una ecuacion matematica
(funciéon de bondad) para tratar de cuantificar numéricamente la calidad de las imagenes
obtenidas; lo anterior no es tomado en cuenta por las publicaciones citadas previamente. De igual
forma, se define una técnica que permite ajustar los umbrales determinados en el histograma de

una imagen reducida con la transformada de ondeletas.

Para poder observar completamente el funcionamiento de esta técnica, hace falta agregar un

algoritmo de segmentacién que permita extraer los objetos de la imagen original.

2.3 Metodologias orientadas a objetos

A diferencia de las técnicas revisadas previamente, estas metodologias toman en cuenta
informacidn adicional para poder hacer la descomposicién y clasificacion de las imagenes a
procesar, definiendo criterios que permiten aislar la informacion como objetos sin tratar la

informacion como datos crudos.

2.3.1 Técnica de segmentacion basada en borde y region para la extraccion de objetos

artificiales grandes en una coleccion de imagenes satelitales de alta resolucién
Edge and region-based segmentation technique for the extraction of large, man-made objects in high-
resolution satellite imagery

Marina Mueller, Karl Segl & Hermann Kaufmann (2004)

El analisis automatico de imagenes de desastres naturales siempre ha sido una tarea desafiante.
Esto es aplicable sobre todo para el analisis de datos de fuentes remotas, donde por ejemplo, las
caracteristicas de los sensores y las condiciones variantes atmosféricas pueden influir sobre la
calidad de la imagen. Debido a que algunas aplicaciones en los Sistemas de Informacién Geografica
(SIG), como son el monitoreo de coberturas de area, o la evaluacion de dafios después de
desastres naturales, dependen de la deteccidn precisa de los limites de campos agricolas. Solo
recientemente, los sensores de satélites como IKONOS o Quick-Bird pueden ofrecer imdagenes

pancromaticas con una resolucion de 1 6 0.7 metros respectivamente (Mueller et al., 2004).
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Por lo anterior, estos autores desarrollaron una metodologia de segmentacion orientada a objetos
para la extraccidon de objetos largos, artificiales, especialmente campos agricolas, de imdagenes
satelitales pancromaticas, basada en la combinaciéon de técnicas de bordes y crecimiento de
regiones. La justificacién para este algoritmo, es que cuando se trata de detectar ciertas regiones
extensas, como los campo de cultivo, en imagenes de alta resolucién (ver Figura 2—20a), existen

tres dificultades:

e Los pequefios detalles pueden causar grandes variaciones en las intensidades de los niveles de
gris dentro de los objetos que estan siendo procesados, con lo cual se originan muchas clases

(problema conocido como sobre segmentacion).

e Bajo contraste de los objetos en los limites de las regiones, lo cual podria impedir la deteccidn

de dichas regiones y en consecuencia tener una sub segmentacion.

e Que las regiones tengan formas geométricas complejas con bordes rectilineos extensos y que
no sean necesariamente de forma rectangular, lo cual impide el uso de modelos geométricos

fijos.

Lo anterior afecta seriamente el desempefio de las técnicas de segmentacion clasicas como son los
algoritmos ISO-DATA, el crecimiento de regiones y el vertiente de aguas, proporcionando
resultados distintos a los que se obtendrian mediante una segmentacidn manual, como se
muestra en la Figura 2-20. La técnica desarrollada en esta publicacién combina los métodos de

bordes y uno basado en regiones.
El método propuesto esta integrado por dos etapas: (1) extraccidon de los modelos de bordes y (2)
segmentacién guiada por bordes, basada en regiones. La extraccién de los modelos de bordes,

consiste en tres pasos:

e Se extraen a multiples escalas los bordes candidatos para realizar una deteccion de todos los

modelos de bordes importantes.

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 53




| Capitulo 2. Estado del arte

e Los bordes en cada escala son evaluados acorde al modelo de borde dado y se seleccionan

Unicamente los bordes que satisfacen completamente el modelo empleado.

Figura 2-20. Resultados de diferentes algoritmos de segmentacion (a) Imagen original; (b)
Segmentacion manual; (c) ISO-DATA; (d) Algoritmo watershed; (e) Crecimiento de regiones.

e Eltercery ultimo paso consiste de lo siguiente:

o Eliminar los bordes parasitos, determinando la longitud de cada uno de ellos y
empleando un umbral de longitud minima.

o Empleando una técnica de seguimiento de lineas, se dividen los bordes en segmentos
de lineas mas pequefios para un andlisis, hasta determinar las semillas de los bordes.
Una semilla es un segmento de borde que ya no puede ser dividido en segmentos mas
pequefios. Las semillas pueden ser clasificadas en:

= Fuertes. Son aquellas que poseen un contraste minimo.
= Rectas. Las cuales tienen un angulo mayor al de umbral preestablecido.
= Largas. Que tienen una gran longitud.
o Se hace un proceso de alargamiento de los bordes, tomando como parametros las

semillas y su vecindad.
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o Se realiza otro proceso de podado de los bordes cuya longitud es inferior a la de un

umbral dado.

El resumen de estos pasos se puede observar en la Figura 2-21

.- ‘J\l/ - 1. Deteccion de bordes
? parasitos
T
Qy (]
; 2. Extraccion de semillas
‘o1
@ 1 3. Alargamiento de semillas
T~ ] 4, Extraccion de bordes largos
—~/ y rectilineos.

Figura 2-21. Etapa de extraccion de los modelos de bordes.

La etapa de segmentacién guiada por bordes basada en regiones, esta dividida en tres pasos

independientes:

e Se hace un preprocesamiento de suavizado (smoothing) de la imagen, empleando un filtro
mediana con mascara de 3 x 3. La variante a considerar es que de los 8 vecinos de un pixel P,

solamente se toman en cuenta los que se encuentran del mismo lado de P.

e Se realiza un crecimiento de regiones guiado por bordes. El algoritmo tradicional de
crecimiento de regiones considera Unicamente las condiciones de homogeneidad tales como
la distancia entre las intensidades de nivel de gris y el valor medio.

En este articulo los autores plantean las siguientes dos condiciones de borde:
o Un pixel P no pertenece a la regiéon R, si P se encuentra en el lado contrario a un
borde, o
o P se encuentra dentro de una region abierta reducida, formada por una regién que

esta creciendo.
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La primera condicidén previene que una region se extienda sobre los limites de los bordes, mientras
que la segunda permite cerrar los boquetes que se podrian formar en los bordes. En la Figura 2—-21
se muestran los resultados de esta técnica, comparando los resultados con el algoritmo de
corrimiento de media, asi como el sistema eCognition (Ecognition, 2007) en una versidén de prueba

(con el sistema eCognition tuvieron que hacer uso de mas de 20 parametros para obtener el

resultado correspondiente).

Figura 2-22. Resultados y comparaciones (a) Imagen original; (b) Resultado aplicando el
algoritmo propuesto; (c) Resultado aplicando el algoritmo de corrimiento de media a la imagen
de la Figura 2.20a; (d) Resultado usando el sistema eCognition.

Comentarios

Esta metodologia persigue una extraccion de regiones orientada a objetos, enfocandose a objetos
geoespaciales grandes. Se basa en emplear algoritmos clasicos del PDI como es la técnica de

crecimiento de regiones.
Desafortunadamente, la técnica para extraccién de bordes hace un ajuste de los resultados
obtenidos mediante técnicas tradicionales, considerando que los objetos son de dimensiones

grandes, por lo que los pequefios bordes pueden ser parasitos, o bien, que haya un rompimiento
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en la continuidad de un borde del contorno de un objeto geografico. Este tipo de problema se

puede resolver haciendo uso del algoritmo de Deriche-Cocquerez.

Aunque se obtienen mejores resultados a los obtenidos con el sistema eCognition, se puede
observar en las imagenes de la Figura 2—22 que existen regiones cuya intensidad no es homogénea
y el resultado del algoritmo genera regiones diferentes, cuando deberia generarse una sola regién

para describir este objeto geografico.

2.3.2 Andlisis mental-semantico e integracion de datos orientados a objetos de
informacién visual. Una primera version
Semantic-Mind Analysis and Objected-Oriented Data Integration of Visual Information: A Primer

Serguei Levachkine & Victor Alexandrov (2003)

Este trabajo describe la forma de extraer componentes semanticos de un conjunto no ordenado
de datos. Los autores presentan un método orientado a objetos, que como ya se explicd en la
Introduccidn, permite preservar las caracteristicas esenciales de una geoimagen, como son:
informacidn contextual y formas de los objetos, entre otros. Su metodologia consiste de dos
etapas fundamentales, denotadas como Andlisis y Sintesis. La primera etapa tiene el objetivo de
estructurar jerarquicamente el contenido de la informacidn a procesar. Dos componentes bdsicos

del Andlisis son los siguientes:

e Un algoritmo de deteccion de segmentos con colores o brillos similares.

e Un mecanismo de indexado secundario para los segmentos detectados.

Se basa en el empleo de estructuras de datos dindmicas adaptativas, que usa un conjunto inicial
de semillas (segmentos de imagen) que son las regiones de color o de niveles de gris presentes en
la imagen original. Esta estructura contiene caracteristicas relevantes de la regiéon, como son:

color, ubicacién, geometria, topologia (Levachkine & Alexandrov, 2003).

A partir de este conjunto de regiones, se realiza un proceso iterativo de fusién entre regiones poco
diferentes. Es en esta parte donde se controla el nivel semantico (llamado asi por los autores), ya

que a mayor cantidad de iteraciones, se obtendran menos regiones, y en consecuencia, menos
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objetos para su reconocimiento en la etapa de sintesis. Al finalizar esta etapa se tiene una red
semantica interrelacionada de segmentos de imagen. En la Figura 2-23 se pueden observar los

resultados de la etapa de Analisis.

Figura 2-23. Resultados de la etapa de analisis con diferentes niveles semanticos; (a) Imagen
Axe; (b) Imagen Plait.

En la etapa de sintesis, primeramente se tiene que analizar la estructura jerdrquica de la etapa
anterior, para en caso de ser necesario, hacer una reestructuracion de las relaciones de la red
semantica. En base a las caracteristicas determinadas de cada segmento de imagen, se identifica si

el segmento corresponde a una via de comunicacién, un elemento hidrolégico, etc.

El modelo propuesto lo aplican a una herramienta de conversidén de imagenes raster a informacion
vectorial, conocida como A2R2V (Analog to Raster to Vector), el cual es un sistema completo que
permite identificar los objetos geograficos y elementos de texto presentes en un mapa
cartografico. En la Figura 2-24 se muestran algunos ejemplos de la etapa de Analisis del sistema

A2R2V.

Comentarios

Este articulo presenta un método orientado a objetos que permite hacer una descomposicion

semdntica de una imagen. Las dos etapas propuestas (Analisis y Sintesis) permiten la intervencion
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del usuario para poder controlar el nivel semantico de descomposicion, a diferencia de otros

autores donde el resultado no puede ser manipulado por el usuario.

Figura 2-24. Etapa de Analisis en el sistema A2R2V; (a) Imagen original; (b) Inspeccion de la
imagen.

Es importante el uso de una estructura de datos jerarquica la cual contiene atributos cuantitativos
de los segmentos de imagen (ubicacion, color, geometria, topologia). Esta informacion puede ser

proporcionada al usuario, y no limitarse Unicamente a indicar el conjunto de objetos identificados.

Con base en lo expuesto por los autores, el sistema desarrollado presenta un alto grado de eficacia
para el analisis de imagenes cartograficas. Sin embargo, no existe una comparacion real con otros

sistemas que realizan tareas similares.

Este articulo servird como base para nuestro trabajo, ya que se adoptara un esquema general en
cuanto a usar una etapa de andlisis y otra de sintesis. Sin embargo, la diferencia radica en el
dominio del problema, ya que A2R2V esta enfocado a trabajar con mapas cartograficos en formato
raster, mientras que en nuestro caso se pretende usar geoimagenes de fuentes remotas (p.e. en

imagenes satelitales).

2.3.3 Herramienta comercial eCognition

Este programa de cémputo se basa en el concepto de que la informacién semdntica necesaria para
la interpretacidn de una imagen no reside en un solo pixel, sino en objetos (conjunto de pixeles) y
las relaciones existentes entre ellos. A partir de este concepto, eCognition ofrece una herramienta

cuya tecnologia orientada a objetos y de andlisis multi escala permite elaborar clasificaciones de
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imagenes mas precisas y eficientes que los métodos tradicionales de clasificaciéon (técnicas

orientadas a pixeles) (Definiens, 2007).

A continuacién se describiran algunas caracteristicas de esta herramienta. En la Figura 2-25 se
puede observar la pantalla principal de la versién 5.0, que esta disponible en el sitio Web de la

empresa propietaria de esta herramienta.

Definiens Professional

Featue | Ve |
No project loaded

< v mw|\Festures /4 Cisssificaion 4 Class Eveh

|

Figura 2-25. Pantalla principal de eCognition.

El programa eCognition proporciona un lenguaje artificial para desarrollar algoritmos avanzados
de analisis de imagenes. Estos algoritmos usan los principios del anadlisis de imagenes orientado a
objetos y el procesamiento local adaptativo. Lo anterior se logra, definiendo una serie de procesos
conocidos como conjunto de reglas dentro de un darbol de procesos. Un proceso sencillo es la

unidad elemental de un conjunto de reglas.

Un proceso sencillo permite aplicar un algoritmo especifico a una regidén de interés en la imagen.
Todas las condiciones para una clasificacion, asi como la seleccién de una regidn de interés, deben
incorporar informacidn semdantica. Los procesos pueden tener un nimero arbitrario de procesos

hijos (Definiens, 2007).
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En la Figura 2—26 se puede apreciar el cuadro de didlogo que permite definir un nuevo proceso. En
este ejemplo, se estd seleccionando un algoritmo de segmentacién de la biblioteca de algoritmos

incorporados en esta herramienta.

Edit Process (&3]
HMame Algorithm parameters
v Automatic Parameter Walue
=
|f°[ al Level Mame Mew Level
Algorithm =

B Image Layer weights 1.

|mu|t|reso|ut|0n segmentation j Laper 1 [stddev. 61.9] 1
Layer 2 (stddev. 47.0) 1

1

g W= Dermeti Laver 3 [stddev. 27.4)

B v] Parameter. | Themstc Layet usage
Scale parameter 10
|| =
na condition | Shape 05
Compactness 05

Maximurm number of image objects:

Loops & Cycles

Loop while something changes r

Number of cycles 1

Execute | Ok | Lancel | Help

Figura 2-26. Definicién de un nuevo algoritmo en eCognition.

Comentarios

Un punto favorable de esta herramienta de cémputo es que no existe otro sistema comercial que
logre hacer andlisis orientado a objetos de imdagenes geogréficas. El control de los algoritmos de
anadlisis de imagenes reside en proporcionar una gran cantidad de parametros, lo que implica

conocimiento muy especializado del usuario para poder obtener resultados adecuados.

En la seccidn de pruebas se podrd analizar una comparacién de los resultados que se obtienen
usando este programa con la metodologia de descomposicion semdntica. Desafortunadamente,
no fue posible hacer muchos experimentos con esta herramienta, dado que solamente se tuvo
acceso a la versién de demostracion de eCognition, la cual esta limitada a usar una sola imagen de

ejemplo adjunta al programa.
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2.4 Enfoque conceptual

Acorde con Martinez Trinidad (Martinez, 2001) en muchas ciencias aplicadas estd presente el
problema de revelar la estructura subyacente en una coleccién de objetos. Esta informacién de los
objetos se encuentra tipicamente almacenada en archivos planos, bases de datos o algun otro
medio electrdnico en forma estructurada. El problema de clasificar o estructurar esta informacion
ha sido intensamente estudiado en el reconocimiento de patrones no supervisado. Los métodos
desarrollados en esta drea, forman agrupamientos sobre la base de parejas de objetos muy
parecidos (o proximos) e ignoran la utilidad del significado de los agrupamientos. Las técnicas
tradicionales del reconocimiento de patrones no supervisado tienen la desventaja de formar

agrupamientos los cuales no tienen una interpretacién conceptual.

Para Michalski el agrupamiento conceptual consiste en agrupar objetos en clases
conceptualmente simples basandose en los valores de sus atributos, tomando en consideracién el
conocimiento acerca de las relaciones semanticas entre los atributos de los objetos o conceptos
globales que puedan ser usados para caracterizar las agrupaciones de objetos (Michalski, 1983)

(Michalski, 1986).

En este enfoque, las clases (agrupaciones de entidades) se generan formulando primero
descripciones conceptuales de estas clases y clasificando entonces las entidades de acuerdo con

las descripciones.

2.4.1 En busca del concepto perdido
Béjar Javier (1993)

Este autor comenta que para una clasificacidn y agrupacién de observaciones se puede hacer uso
de los métodos estadisticos para el analisis de datos, algunos de los cuales se basan en la
construcciéon de conjuntos de objetos mediante algoritmos de agrupacién, a partir de sus
descripciones y utilizando medidas de distancia entre ellos, definidas a partir de una métrica. El
principal inconveniente es que tienden a construir agrupaciones de objetos puramente sintacticas,
ajustadas a una serie de criterios independientes del contexto en el que se engloban los datos

(Béjar, 1993).
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Utilizando las ideas del agrupamiento conceptual este investigador implementd la herramienta
LINNEO®. Esta técnica se centra en dominios en los que hay una débil estructuracién, debida al
poco consenso que existe entre los expertos. LINNEO" parte de descripciones de observaciones
mediante pares atributo-valor, una medida de similitud y un criterio de agregacion y construye un
conjunto de clases, que son susceptibles de ser modificadas mediante la utilizacién de relaciones
entre los atributos de las descripciones, para conseguir una mejora de los conceptos obtenidos,

ver Figura 2-27.

T Abstraccion

Seleccion de
atributos y
observaciones

Particion del .
o . Nuevos atributos [
dominio Observaciones .
obtencion de nuevas

mediante reglas observaciones

Correccion de
la clasificacion

EXPERTO Clasificacion

M

/ MNuevos parametros
l A,
ases de clasificacion
Validacidn

Generacion de
reglas

Calculo de

relevancia de
atributos

BASE DE
CONOCIMIENTOS

Figura 2-27. Elementos de la metodologia de LINNEO".

Comentarios

Las técnicas de agrupamiento tienen la desventaja de que para aplicaciones donde las
caracteristicas cuantificadas no presentan una diferencia muy marcada, se pueden presentar
traslapes en los centroides de los vectores caracteristicos que modelan las clases; adicionalmente,

se puede dar el caso de que no todas las caracteristicas puedan ser medidas para todos los objetos
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(dominios poco estructurados). Esto dificulta de manera significativa la definicion de tales vectores
prototipo. A lo largo de varias décadas, diversos investigadores han tratado de perfeccionar y
extender los trabajos de Michalski acerca del agrupamiento conceptual, tal es el caso de la

herramienta LINNEO".

Uno de los puntos a destacar de esta propuesta es que trata de modelar el conocimiento de un
grupo de expertos, lo que permite enriquecer una base de conocimientos a partir de diversas
fuentes. Sin embargo, la situacién se complica significativamente cuando al generar una
descripcién de una clase, dos expertos difieren en la descripcion. Considerando el caso de un
experto del dominio geografico, para él la forma en que se interpreta una geoimagen que contiene
yacimientos minerales, puede ser diferente a la de otro experto; aunque posiblemente uno de los
dos sea el Unico que tiene la verdad en sus afirmaciones, esto implica una comprobacién adicional
para poder hacer una discriminacién en las suposiciones que recibe de un grupo de expertos, es
decir, tener la precaucién en la generacién del agrupamiento conceptual®. Lo anterior es similar a
lo que ocurre en las técnicas tradicionales de agrupamiento, cuando un objeto no es tan
representativo de una clase, lo que genera que el centroide de un vector prototipo tenga un

considerable desplazamiento.

En consecuencia, el trabajo que implica modelar este tipo de conocimiento puede ser equivalente
al que se requiere en refinar una técnica de agrupamiento, hasta el grado en que los vectores
prototipo de las clases permitan obtener los resultados requeridos en la soluciéon de un problema
dado, aunque en el caso de dominios poco estructurados es mdas recomendable emplear el
enfoque que se propone en el agrupamiento conceptual. Por otra parte, los resultados expuestos
en esta investigacion, no permiten apreciar correctamente el funcionamiento de la herramienta

propuesta.

Sin embargo, existe similitud entre el objetivo de esta investigacion con la idea propuesta por
Michalski, en el aspecto de que se persigue modelar las clases considerando no Unicamente las
caracteristicas cuantitativas de cada objeto geografico, sino también se contemplan las

propiedades geométricas y topoldgicas, es decir, el contexto de los objetos geograficos. Asimismo

8 . .y . . . .
En la publicacion, se comenta que la forma de agregar las descripciones puede influir en el resultado o
agrupamiento final.
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la formulacion de las descripciones de las clases de los objetos geograficos se plasma en una

ontologia de aplicacion del dominio geografico, por medio de clases, relaciones y restricciones.

2.5 Comentarios y observaciones

De lo revisado en las publicaciones expuestas, podemos concluir que queda mucho trabajo por

hacer en lo que se refiere a la descomposicién semantica de una geoimagen. Como puntos

desfavorables de estas propuestas tenemos:

En la mayoria de los casos se emplea un solo algoritmo de segmentacion o particionamiento

de la imagen original.

El entrenamiento es a priori y no se puede realizar a posteriori, o bien, el sistema parte de un

conjunto muy reducido de informacién en su base de conocimientos.

Son propuestas en su mayor parte orientadas a pixeles, con lo que Unicamente se obtienen

etiquetas de lo reconocido en la imagen.

No se obtienen datos para su interpretacion por el usuario, por ejemplo: topologia, geometria,

entre otros.

No definen claramente lo que es la semantica de una imagen, o especificamente, la

interpretacién que dan de la semantica.

Posiblemente por el espacio para la publicacién, se omiten aspectos fundamentales como es la

de una etapa de preprocesamiento o posprocesamiento.

No existe una forma de comprobar los resultados, ya que no hay una disponibilidad de los
algoritmos desarrollados por los investigadores, lo cual nos limita a confiar en que los

resultados obtenidos son los reportados en sus respectivas publicaciones. En consecuencia, no
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se puede hacer una tabla comparativa tratando de usar el mismo conjunto de imagenes con

todas las metodologias presentadas.
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Marco teorico

Resumen

En este capitulo se plasman los fundamentos tedricos de las técnicas y algoritmos que fueron
tomados como base para la metodologia que serd presentada en el capitulo siguiente. El

contenido de este capitulo estd enfocado al procesamiento digital de imagenes y las ontologias.







3.1 Introduccion

En este capitulo se estudia el marco tedrico de los algoritmos usados en esta tesis. Nuestro marco
tedrico se enfoca en estudiar primeramente tépicos fundamentales de la percepcion remota;
posteriormente del procesamiento digital de imagenes y el reconocimiento de patrones, en donde
se analizaran algoritmos de preprocesamiento, segmentacion, reconocimiento y clasificacidn.
Asimismo se realizard un estudio de las ontologias, tema base para nuestro trabajo de
investigacion. La mayor parte de los fundamentos matematicos de esta seccidn fueron recopilados
usando informacidn de cuatro autores (Pratt, 2001), (Gonzalez & Woods, 2002), (Phillips, 2000) y
(Jahne, 2002).

3.2 Percepcion remota

La percepcion remota (Remote Sensing) o Teledeteccidn, puede definirse como la ciencia y arte de
obtener informacién de un objeto mediante el anadlisis de los datos adquiridos con la ayuda de
algun dispositivo que no estd en contacto fisico con dicho objeto. A pequefia escala, una persona
al leer un libro, esta ejecutando un acto de percepcidon remota. Su sistema sensorial asignado a la
visidén esta en primera instancia identificando letras, luego agrupandolas en palabras y mas tarde
en oraciones, para finalmente, sumando estas oraciones, obtener un parrafo. Hasta este punto ha
realizado una interpretacion fisica de lo que hay escrito. Pero écual es el significado de lo que hay
escrito? interpretando el texto ya analizado, el lector es capaz de detectar un contexto: ha
transferido a su cerebro la informacion intrinseca de ese texto. En un segundo analisis de caracter
mas reflexivo, su cerebro procesa la informacidn recién ingresada, cotejandola con la ya existente
en su memoria, lo que le permite sacar sus propias conclusiones acerca de lo que ha leido. En
resumen, de lo que en un principio eran un conjunto de caracteres, surge una idea. Obviamente,
este proceso (ademas de ser sensiblemente mas complejo) se lleva a cabo a una velocidad tal, que
afortunadamente nos es imposible concientizar cada uno de estos pasos, pero basicamente esto

es lo que sucede cuando leemos (TeleDet, 2007).

El gran salto en esta disciplina se produjo en la década de 1960 cuando las plataformas satelitales

reemplazaron a las aéreas y surgieron los sensores electrénicos multiespectrales. Los objetos
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terrestres, iluminados por la radiacion solar, reflejan ésta luego de introducir en ella
modificaciones inducidas por la misma estructura y composicién de dichos objetos. La radiacién
reflejada es capturada por los sensores del satélite, la que es parcialmente procesada a bordo de
éste y retransmitida a estaciones receptoras terrestres para su posterior procesamiento y andlisis

(fuente emisora, sensor, cerebro).

En la percepcidn remota existen dos caracteristicas de la radiacién electro-magnética que son de
interés, a saber: longitud de onda y frecuencia. El espectro electromagnético cubre desde
longitudes de onda cortas (rayos X y gamma) a longitudes de onda largas (microondas y ondas de
sefiales de radio). Algunos materiales de la superficie de la Tierra, principalmente rocas vy
minerales, emiten luz visible o fluorescente cuando son iluminados por medio de los rayos
ultravioleta. La zona en que nuestros ojos pueden percibir en forma de luz las radiaciones dentro

del espectro electromagnético, es conocida como espectro visible.

Debido a que los seres humanos solamente podemos percibir una porcion muy pequefia del
espectro, se han desarrollado dispositivos para “percibir” otras regiones. Las sefiales visibles
cubren longitudes de onda aproximadamente entre los 0.4 y 0.7 um. La longitud de onda mas
corta del espectro visible corresponde al violeta. De los colores que se perciben con mayor
frecuencia, se encuentran los siguientes: violeta: 0.4 — 0.446 pum, azul: 0.446 — 0.500 pum, verde:
0.500 — 0.578 pum, amarillo: 0.578 — 0.592 pum, naranja: 0.592 — 0.620 pum, rojo: 0.620 — 0.7 um.
Aunque se percibe la luz del sol con un color uniforme, ésta se encuentra compuesta de radiacién
de varias longitudes de onda, principalmente de regiones del espectro ultravioleta, infrarrojo y del

espectro visible.

La siguiente region del espectro electromagnético que resulta de interés es la infrarroja (IR), la
cual cubre las radiaciones de longitudes de onda entre los 0.7 um y 100 um; puede ser dividida en
dos regiones por sus propiedades de radiacién: infrarrojo reflejado e infrarrojo emitido o térmico.
El IR reflejado es usado en la percepcion remota en formas muy similares a la radiacion del

espectro visible. Cubre longitudes de onda entre los 0.7 um a 3.0 um.

Por otra parte, la regién del infrarrojo térmico es un poco diferente a las regiones del espectro

visible y esencialmente es la radiacion que la superficie de la Tierra emite en forma de calor. Cubre
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longitudes de onda entre los 3.0 um a 100 pum. Es la porcion del espectro que recientemente se
ha comenzado a usar en la percepcién remota. Las microondas tienen longitudes de onda entre 1

nmy 1m. Eslaregién de longitudes de onda mas largas usadas dentro de la percepcion remota.

3.2.1 Tipos de imagenes satelitales

El origen de las imagenes satelitales es muy diverso, pero existen dos programas desarrollados por
agencias espaciales internacionales que han colocado muchos satélites artificiales en érbita con la
Tierra y cuyas imagenes son usadas por muchos grupos de investigacidn. Dichos grupos son los

proyectos de los satélites LANDSAT y SPOT.

3.2.1.1 Imdgenes Landsat

Son todas aquellas que tienen como fuente de origen alguno de los satélites del programa que
lleva el mismo nombre. El programa Landsat tiene la misidén de desarrollar y colocar satélites en
orbita y es llevado a cabo por la Administracién Nacional de Aeronautica y del Espacio (National
Aeronautics and Space Administration - NASA). Este proyecto estd integrado por siete satélites
(Figura 3-1), el primero de ellos lanzado el 23 de Julio de 1972 y el mas reciente, el Landsat 7, el
dia 15 de Abril de 1999. Solamente hubo un fallo en la puesta en érbita del Landsat 6, ya que este

satélite no pudo alcanzar la velocidad requerida para mantenerse en drbita.

Landsat 5: 1984
R Landsat 3: 19781983 \E
S 1975-1982 Landsaté .
ik o | L
l{;‘,‘“zh]lglfs PUEEA Landsat 4: 1982-2001
= I 8 b B BB B s
Dy N~ O 0 g (@) S S —
(@] (@] (@) (@) (@) - (=) (o]

Figura 3-1. Linea del tiempo de los satélites Landsat. Fuente: NASA (NASA, 2007).
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Durante 34 afios, el programa LANDSAT ha recolectado informacién espectral de la superficie
terrestre, creando un archivo histérico que ningln otro programa satelital ha podido igualar en

calidad, detalle, cobertura y tamafio (NASA, 2007).

3.2.1.2 Imdgenes SPOT

SPOT (Satélite para la observacion de la Tierra o Satellite Pour I'Observation de la Terre) es un
sistema Optico de imagenes de alta resolucion que opera en el espacio. Este programa es parte de
la estrategia de observacion de la Tierra del Centro Nacional de Estudios Espaciales Francés
(Centre National D’Etudes Spatiales - CNES). Los participantes en el programa SPOT son el CNES,
los servicios cientificos, técnicos y culturales de Bélgica (Belgian scientific, technical and cultural
services - SSTC) asi como la Agencia Espacial Nacional de Suecia (Swedish National Space Board —
SNSB). Esta integrado por cinco satélites, SPOT 1 — 1986 / 2003; SPOT 2 — 1990; SPOT 3 — 1993 /
1996; SPOT 4 — 1998 y SPOT 5 — 2002 de los cuales 3 siguen en operacién.

Desde el lanzamiento del primer satélite SPOT en 1986, esta familia de satélites ha observado
nuestro planeta y proporcionado imagenes de gran calidad. De estos satélites se tiene
aproximadamente una coleccidn de 10 millones de imagenes. De acuerdo con el CNES, los satélites
SPOT son los satélites civiles de su generaciéon con mejor desempefio, lo que ha permitido que se

conviertan en el estandar de imdagenes satelitales (CNES, 2007).

3.2.2 Visualizacion de imagenes satelitales

La imagen adquirida por un sensor remoto comiunmente estd en formato digital. Dicha imagen es
una matriz con filas y columnas, donde cada elemento es llamado pixel (picture element). Por cada
una de las bandas existird una de estas matrices. Al terminar una fila de escaneo usualmente se
incorporan parametros de localizacién geografica y calibracién del sensor. La cantidad y tipo de
esta informacién dependera del formato de imagen. Ademds, al comienzo de la imagen suelen ir
los encabezados que le indicaran a la computadora el formato de la imagen, cantidad de lineas,

columnas y la cantidad de bits que ocupa cada pixel.
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La cantidad de bits usada por el pixel determinara finalmente cuanta informacién puede llevar
este pixel. Un pixel de 1 bit, sélo puede tener 2 niveles de informacién "encendido" o "apagado"”,
uno de 2 bits tendra 4 niveles y uno de n bits tendrd 2™ niveles de informacidn. En percepcion
remota lo mas usual es encontrar pixeles entre 8 y 10 bits. Una imagen de 8 bits es capaz de
almacenar 256 niveles de informacién; por ejemplo si la imagen es en escala de grises, seran 256

niveles o tonos de gris (Chuvieco, 1990).

Las diferentes bandas espectrales captadas por los sensores de un satélite pueden combinarse

para generar imagenes coloreadas que mejoran la visualizacidn de determinadas escenas.

3.2.2.1 Imdgenes en falso color

El ojo humano puede ver muchos mas detalles en las imagenes en color que en blanco y negro.
Incluso se pueden apreciar mas detalles en una imagen de falso color que en otra equivalente en

color natural o verdadero.

En el procesamiento de imagenes de satélite, a menudo se generan imdagenes en falsos colores
porque incrementan la percepcion de determinados detalles de la superficie. Una imagen en falso

color es una representacion artificial de una imagen multiespectral.

En algunas aplicaciones de teledeteccidn, puede ser util asociar las clases de cobertura del suelo
con colores familiares, por ejemplo, el pasto con color verde. En otros casos, se prefieren los

colores contrastantes para resaltar objetos de interés en el fondo.

La codificacidn que se emplea en las imagenes multibanda, se basa en la numeracién de las bandas
que integran dicha imagen, siguiendo el orden especifico de rojo, verde y azul. De esta manera,
una imagen que use la banda 7 para el rojo, la banda 4 para el verde, y la banda 2 para el azul se la

designa como: 7, 4, 2.
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3.2.2.2 Imdgenes en pseudocolor

A diferencia de las imagenes en falso color que estdn compuestas por la informacién de tres
bandas diferentes, las imagenes en pseudocolor consisten en imagenes monocromas en las que se

ha substituido la escala de grises por una tabla o paleta de colores. En la Figura 3—2 se muestra

una imagen original y otra versidn usando esta técnica.

Figura 3-2. Ejemplo de la técnica de pseudocolor; (a) Imagen original; (b) Imagen en
pseudocolor.

3.2.2.3 Imdgenes en color verdadero

Reciben este nombre, todas aquellas imagenes donde el color de cada elemento discreto
corresponde con el color real de los objetos capturados, como ejemplo de este tipo de imagen se

puede observar la Figura 3-3.

Figura 3-3. Imagen en color verdadero.
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3.2.3 Correccion de imagenes satelitales

Los sensores remotos actuales han permitido incrementar sustancialmente la resolucién espacial
de las geoimagenes. Por ejemplo, los primeros satélites lanzados en 1960 (el primero fue el TIROS-
1) permitian capturar imagenes Unicamente en escala de grises y con muy poca resolucion (1.1
km), ver Figura 3—4(a) (Wikipedia, 2007), mientras los mas recientes como IKONOS y Quick-Bird
pueden ofrecer imagenes pancromaticas con una resolucién de 1 a 0.7 metros respectivamente,
Figura 3—4(b). La resolucién original de esta geoimagen es de 4313 x 2553 pixeles (Space Imaging,

2002).

FIRST TELEVISION PICTURE FROM SPACE
TIROS | SATELLITE APRIL 1, 1980

Figura 3—4. Comparacion entre geoimagenes (a) Satélite TIROS-1 (b) Satélite IKONOS.

Sin embargo, antes de procesar una imagen satelital, puede ser necesario aplicar diferentes tipos

de correcciones que son descritas a continuacion.

3.2.3.1 Correcciones radiométricas

La energia electromagnética puede sufrir alteraciones antes de llegar a la superficie de la Tierra, lo
cual puede ocasionar que esta energia no incida completamente en el drea de estudio y en
consecuencia el proceso de captura por parte de los sensores remotos no sea el ideal, fendémeno
conocido comunmente como perturbacién atmosférica. Las alteraciones involucradas son:
dispersién (scatering) y/o absorcion (CCRS, 2007). La dispersion ocurre cuando las particulas o

moléculas grandes de gas que estan presentes en la atmdsfera, interactian con la radiacién y

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 75




Capitulo 3. Marco teérico

ocasionan que sea desviada de su camino original, como se muestra esquematicamente en la
Figura 3-5(a). Por otra parte, la absorcion se presenta cuando la radiacién electromagnética
interactla con la atmdsfera. En contraste con la dispersion, este fendmeno causa que las
moléculas en la atmdsfera absorban energia en diferentes longitudes de onda. Las tres causantes
principales de este fendmeno son el mondxido de carbono, el ozono y el vapor de agua, ver Figura

3-5(b).

Figura 3-5. Fendmenos que afectan la radiacion electromagnética (a) Dispersion (b) Absorcion.

La correccidn por la atenuacidon atmosférica es especialmente importante para objetos obscuros,
tales como los cuerpos de agua. Existe una serie de técnicas para remover el efecto de la
atmoésfera. Las mds complejas modelan matematicamente las condiciones de la atmdsfera en el
momento y lugar en que la imagen fue capturada, lo que a menudo requiere de la toma de

informacion en el terreno.

3.2.3.2 Correcciones geométricas
La curvatura de la Tierra, la no uniformidad del movimiento del sensor remoto y la no linealidad
del espejo que captura una region geogréfica producen distorsidon. La correccion de dichas

distorsiones geométricas puede ser lograda de dos formas:

e La posicion de los pixeles se cambia, pero éstos mantienen sus valores de intensidad. Debido

a que este método es de limitada precision se usa sélo para correcciones geométricas simples.
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e Realizar un nuevo muestro de la imagen. Una imagen digital geométricamente distorsionada
es transformada en una imagen sobre una rejilla igualmente espaciada, no distorsionada. La
intensidad de los pixeles en la nueva grilla debe ser determinada por interpolacién, usando los

pixeles vecinos en la imagen distorsionada.

3.2.3.3 Mejoramiento de la imagen

Los métodos de mejoramiento de imagen son aplicados a una imagen que ya ha sido corregida
radiométrica y geométricamente. El mejoramiento estd disefiado para ayudar al usuario de la
informacidn geoespacial para extraer e interpretar la informacién pictografica. Esto se logra al
enfatizar las caracteristicas o patrones de interés; por ejemplo, el ojo humano puede identificar
muchos mas colores que tonos de gris, por lo que el uso de una paleta de colores puede

representar mucha mas informacion que una en tonos de gris.

Desafortunadamente, el preprocesamiento es un proceso subjetivo, es decir, no es posible aplicar
modelos matematicos o probabilisticos para determinar los algoritmos que se deben emplear
sobre la imagen original. Generalmente, el usuario decide las técnicas mas adecuadas a aplicar

basadas en conocimientos a priori.

3.3 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PID) es un area de la computacién, que durante los ultimos
50 afios ha realizado un gran aporte de algoritmos y técnicas que permiten mejorar, restaurar,
descomponer, segmentar, clasificar, interpretar y describir imagenes digitales. En esta seccion se
describiran algunos tépicos fundamentales del PDI, con el objeto de definir los algoritmos que

seran usados en la metodologia propuesta y que se detallan en el capitulo siguiente.
Aungue el término formal adoptado en este documento es el de una geoimagen, cuya definicion

formal se describe mas adelante, dicho término es una expresion que permite denotar con el

mismo nombre a diversos tipos de imagenes geograficas digitales. Por lo anterior, los algoritmos
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definidos en esta area pueden ser aplicados sin ningln inconveniente en las geoimagenes

empleadas en nuestra metodologia.

Definicion 3—1. Una imagen digital es una version discreta de una imagen continua, que se puede

obtener en un instante de tiempo sobre un drea rectangular -/ <j<J,-K<k<K

representada como una matriz de tamafio M X N:

fir f22 0 fin
F=[Fy)]=|" o £ Fa s 2N (3.1)
fur fmz 0 fuwn

Paral<x <My1l<y<N.Comunmente cada elemento de la matriz es conocido como pixel

(que proviene de las palabras picture element).

Definicion 3-2. Una geoimagen es una imagen digital que describe o representa objetos de la
superficie terrestre (objetos geograficos), como puede ser una imagen remota, imagen
cartografica, una imagen en falso color de un modelo digital de elevacion (Digital Elevation Model

— DEM)®, imagen LANDSAT, SPOT, etc.

Con respecto a esta definicidon, es importante sefialar que un DEM es una matriz de valores, donde
cada valor describe la elevacién de la region muestreada; mientras que la imagen de un DEM, es
una imagen digital que se genera empleando alguna técnica, como la de falso color, que asigna
una intensidad de color a cada muestra de elevacién descrita por el DEM. En consecuencia, al
generar una imagen de un DEM, se pierde la informacién de altura quedando Unicamente

informacion de color.

3.3.1 Preprocesamiento

Los métodos de preprocesamiento son clasificados en dos categorias: métodos en el dominio

espacial y métodos en el dominio de la frecuencia. Cuando se trabaja en el dominio espacial, se

9 . .z . . . s L ,
La interpretacidn de las imagenes anteriores (remota, cartografica y DEM) es la usada cominmente en el
area de la geocomputacion.

78 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 3. Marco teérico |

manipulan directamente las intensidades o colores de la geoimagen original, mientras que el
dominio de la frecuencia aplica para aquellos métodos que utilizan, entre otras, la Transformada

de Fourier de la imagen (Gonzalez & Woods, 2002).

Anteriormente, la mayoria de las aplicaciones daban prioridad a los métodos en el dominio
espacial, debido a que para aplicar un algoritmo en el dominio de la frecuencia se requeria calcular
la transformada de Fourier y su inversa, lo cual ocasionaba que el tiempo de procesamiento fuera
alto. Sin embargo, los avances tanto en la optimizacién del cdlculo de la transformada de Fourier
usando la Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), como en los sistemas de
computo, ha dado lugar a que el uso de técnicas en el dominio de la frecuencia sea cada vez mas
comun. Adicionalmente, los métodos en este dominio se caracterizan por una simplificacion
significativa de los calculos, ya que la convolucidon, que es la operacion base para los filtros, en el

dominio de la frecuencia se transforma en una operacion sencilla de multiplicacién.

3.3.2 Preprocesamiento en el dominio espacial

Una gran cantidad de operaciones del procesamiento de imagenes son lineales por naturaleza, en
las que un elemento de la imagen de salida se obtiene a partir de combinaciones lineales de los
pixeles de la imagen de entrada'. Entre las operaciones que estdn dentro de esta categoria

tenemos la superposicion, la convolucidn, la transformacidn unitaria y el filtrado lineal discreto.

Considerando un elemento de una imagen de entrada F(n,,n,) de tamafio N; X N,, una
operacion lineal que genera una imagen de salida P(in,,m,) de tamafio M; X M, puede ser

generalizada mediante la expresion:

Nl N2
P(my,m,) = z Z F(nqy,n,)0(ny,ny;my,my) (3.2)
ni=1n,=1
Donde el operador de nucleo (kernel operator) O(nq,n,;my,m,) representa una constante

ponderada, que en general es una funcién que depende de los valores actuales de las coordenadas

10 sz . . .. . .

Se describiran en mayor medida algoritmos en el dominio espacial. El lector puede encontrar mas detalles
del funcionamiento de metodologias y algoritmos del dominio de la frecuencia en las referencias de este
trabajo.
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de las imagenes de entrada y salida. Los métodos de mejoramiento de una imagen abarcan el uso

de filtros de realce, suavizamiento y modificacién del histograma.

3.3.2.1 Modificacion del histograma

Consiste en hacer un ajuste al histograma de la imagen original, con el objetivo de que el
histograma de la imagen resultante siga un patron o forma predefinido; se utiliza en imdgenes
donde las regiones oscuras no siempre son perceptibles. Existen dos tipos de variantes en esta

técnica, que son la modificacién del histograma no adaptativa (ver Figura 3—-6) y las adaptativas.

AMPLITUD , Hglj)

NIVEL DE

GRIS DE

ENTRADA
Alalalalalalalalalalaialaialala
\\\\ |

NIVEL DE
GRIS DE
SALIDA

k

AMPLITUD, Hglk)

Figura 3—6. Manipulacion del histograma.

El proceso de modificacion del histograma puede considerarse como una transformacion puntual
monotonica g, = T{fj}, donde la amplitud de la variable de entrada f; < f; < f; es mapeada en
una variable de salida g; < g, < gk tal que la densidad de probabilidad de salida Pz{gyx = by}
sigue una forma deseada para una densidad de probabilidad de entrada PR{fj = aj}, donde a; y
b, son las variables de reconstruccidn de los niveles j-ésimo y k-ésimo. Dado que las

distribuciones de probabilidad de entrada y salida deben sumar 1, entonces:

]

D Palfi =} =1 (3.3)
=1
Z Palge =i} =1 (3.4)
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Estas distribuciones acumulativas deben ser iguales para cualquier indice de entrada j. Esto es, la
probabilidad de que los pixeles en la imagen de entrada tengan una amplitud menor o igual a a;,
debe ser igual a la probabilidad de que los pixeles de salida tengan una amplitud menor o igual a

b, donde b;, = T{aj}; debido a que el argumento de la transformacidn es monotdnico, tenemos:

k j
Z Pr{gn = bn} = Z Pr{fm = am} (3.5)
n=1 m=1

Donde la expresion de lado derecho es una sumatoria que denota la distribucién acumulativa de la
imagen de entrada, mientras que la del lado izquierdo describe la distribucién acumulativa para la
imagen de salida. Para una imagen cualquiera, la distribucién acumulativa se puede remplazar por

el histograma acumulativo, lo que da la siguiente ecuacion:

k J
PR{gn = bn} = HF(m) (3-6)

En la Tabla 3—1 se muestran algunas funciones de transferencia para ciertos modelos de densidad

de probabilidad comunes.

Tabla 3-1. Funciones de transferencia para la modificacion del histograma

Filtro \ Ecuacion

Uniforme 1
Pg (9) =

Imax — Imin
Imin < g < Imax

Funcién de transferencia 9 = max = 9min) Pr(f) + Gmin
Exponencial pg(9) = aexp{—a(g — gmin)}
g = Imin

Funcidn de transferencia 1
9 = Gmin _Eln{l - Pf(f)}

Rayleigh 9 = Imin (9 — Gmin)*
pg(g9) =———exp T g2

g 2 Imin

1 1/2
 gnin + 200 {7 ||
9 = Gmin [ 1 — PfU)

Funcién de transferencia
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Tabla 3-1. (Cont...) Funciones de transferencia para la modificacion del histograma

Filtro
Hiperbdlico

‘ Ecuacion

g

1
pg(g) = § 1/3

2/3

1/3

max ~ Imin

Funcion de transferencia 1/3 1/3 13 11°
g= [gm/ax - gm/in [Pf(f) + gm/ax”
Hiperbélico logaritmico 1
Pg (9) =
9ln{gmax} — M{Gmin}]
Funcién de transferencia Gmax\rP
9 = 9min <—)
Imin

Donde la distribucion de probabilidad acumulativa Pr(f) de la imagen de entrada es

aproximadamente igual al histograma acumulativo, es decir:

J
PA(F) = ) Hym) (37)
m=0

3.3.2.2 Filtrado de una imagen

Los algoritmos de filtrado permiten realzar o atenuar los detalles de bajo nivel de una imagen
dada, o bien, reducir el ruido presente en la imagen; para ello se clasifican en dos categorias: de
suavizamiento y realce. Los primeros tienden a minimizar las componentes de alta frecuencia de
una imagen, que corresponden a los detalles o bordes; por otra parte, los algoritmos de realce
tienen un objetivo opuesto, es decir, hacer énfasis o resaltar las componentes de alta frecuencia.
Generalmente se aplican para eliminar los elementos parasitos o no deseados de una imagen

(ruido).

No existe un algoritmo universal que funcione para todos los tipos de ruido, sino es la practica la
gue le permite a un usuario contar con conocimiento a priori sobre el algoritmo en particular que
proporciona los mejores resultados™, segn el patrén de ruido presente en la imagen, pero si

existen sugerencias o casos de aplicacion para los filtros de mejoramiento de una imagen.

11 . , . . . . . .
De igual forma, el término “mejores resultados” es subjetivo, ya que no existe una forma de medir la
calidad de una imagen; generalmente el sistema visual humano es el juez determinante.
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La operacion base para estos filtros es la operacién de convolucién, la cual, matematicamente,

estd dada por la siguiente expresion:

a

b
glx,y) = Z Z h(s,t)f(x +s,y+1t) (3.8)

s=—1t=-b

Dondea=(m—1)/2yb =(n—1)/2, mes el nimero de renglones de la mascara del filtro, n
es el numero de columnas, h(s, t) se refiere a la intensidad en la posicién (s, t) de la mascara y
f(x,y) ala posicion de la mascara en la imagen a procesar. Un filtro de mejoramiento basado en

mascaras, debe cumplir con ciertas propiedades, las cuales son:

1. Corrimiento nulo (Zero shift). La caracteristica mds importante de un filtro es que no debe
desplazar la posicion de los objetos. Cualquier error introducido por un operador de
preprocesamiento causaria errores en las estimaciones de la posicion y posiblemente en otras
caracteristicas geométricas de los objetos. En orden, para no causar un desplazamiento, la
funcién de transferencia de un filtro debe ser real. Un filtro que cumple esta propiedad es
conocido como filtro de fase cero, debido a que no introduce ninguna componente de fase en
ninguna de las componentes periddicas de una imagen. Una funcién de transferencia real

implica que la mascara del filtro debe de ser simétrica, esto es:
homn = hnn s hn—n = hinn (3.9)

2. Preservacion de la media. Un operador de mejora debe preservar el valor promedio. Esta
condicidn indica que la funcion de transferencia para una onda nula es 1, o equivalentemente,

que la suma de los coeficientes de la mascara es uno.

A(0) = 1,0 bien,z Z hon = 1 (3.10)
m n

3. Funcidn de transferencia monotdnicamente decreciente. Intuitivamente, se podria esperar
que cualquier operador de filtrado afecte en mayor grado conforme la escala es menor. En
términos matematicos, esto significa que la funcion de transferencia decrece

monotdénicamente con el nimero de ondas:
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A(f) < ARy, sif, > (3.11)

4. lIsotropia. En la mayoria de las aplicaciones, la atenuacién o realce debe ser el mismo en
cualquier direccion, con el objeto de no dar preferencia a ninguna de ellas. Entonces, tanto la
mascara del filtro como la funcién de transferencia, deben ser isotrdpicas. En consecuencia, la
madscara depende Unicamente de la magnitud de la distancia del pixel central, mientras que la

funcidn de transferencia depende de la magnitud del nimero de ondas:

h(x) = h(Ix]) y h(k) = h(|k|) (3.12)

Los filtros suavizantes se clasifican en dos grandes grupos: de promediado y de ordenamiento. Los
filtros de ordenamiento son filtros espaciales cuya respuesta se basa en el ordenamiento de los
pixeles contenidos en un determinado entorno, acorde con el tamafio y forma de la mascara del
filtro. La respuesta del filtro en cualquier punto de la imagen esta determinada por el resultado de

algun criterio de ordenamiento.

Acorde con Plataniotis, sean X una variable aleatoria p-dimensional, es decir, X = [Xl,Xz, ...,Xp]

Y X1, Xy, ... X Un conjunto de n muestras de la multivariable X. Cada una de las muestras X; es un

. . T
vector p-dimensional, esto es X; = [Xm,xiz, ...,xpl] . Estas muestras pueden ser ordenadas por
medio de un ordenamiento marginal, condicional, parcial o reducido (Plataniotis &

Venentsanopoulus, 2000).

En el esquema del ordenamiento marginal (M-ordenamiento), las muestras multivariables son

ordenadas independientemente a lo largo de cada una de las p-dimensiones:

= X1

X11 X1(2
s S XZ(TL)

) S )
X2(1) S X2(2)

IAIA

(3.13)

Xp() S Xp2) S S Xpm)

El ordenamiento condicional (C-ordenamiento) de las muestras multivariables consiste en ordenar
condicionalmente uno de los conjuntos marginales de observacion. Entonces, una de las

componentes marginales es calificada y las otras componentes de cada vector son enlistadas de
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acuerdo con la posicion de la componente calificada. Asumiendo que se califica la primera

dimensidn, el ordenamiento de las muestras puede ser representado como sigue:

X11) S X1(2) £ S Xy

Xo11] S Xo[2] S 0 S Xopn] (3.14)

Xp[1] S Xp[2] = = Xpn]

Donde X1yt =12,..,nes el resultado de aplicar un ordenamiento marginal en la primera
dimension, mientras que X;p;,j = 2,3,...,p; 1 = 1,2,...,n son las muestras cuasi ordenadas en las
dimensiones j = 2,3, ...p, de forma condicional con el ordenamiento marginal de la primera
dimensién. Estas componentes en realidad no son ordenadas, simplemente son enlistadas acorde

con las componentes calificadas.

En el ordenamiento parcial (P-ordenamiento) los subconjuntos de datos son agrupados
conjuntamente formando cercos convexos minimos. El primer cerco convexo se forma de manera
tal que el perimetro contenga un nimero minimo de puntos y el cerco resultante todos los otros
puntos del conjunto dado. Los puntos a lo largo del perimetro son etiquetados como grupo 1 c-
ordenado. Estos puntos forman el grupo mas extremo. Posteriormente, se descartan los puntos
del perimetro y se repite nuevamente el proceso. Los nuevos puntos del perimetro resultante son

denotados como del grupo 2 c-ordenado, y asi sucesivamente.

En el ordenamiento reducido (de agregaciéon) o R-ordenamiento, se reduce cada observacion
multivariable X; a un valor escalar por medio de alguna combinacién de los valores de las
componentes. Los valores escalares resultantes pueden ser ordenados mediante técnicas

monovariable.

Dentro de los filtros de ordenamiento mds comunes se encuentran los filtros mediana, méximo,
minimo, de punto medio y el alfa-recortador. En la Tabla 3—2, se muestran las ecuaciones de estos
algoritmos. Por otra parte, los filtros promediadores se basan en obtener un entorno para
posteriormente aplicar una ecuacidn de promediado. En esta categoria de filtros de promediado,

ver Tabla 3—3, se encuentran los de media aritmética, geométrico, armdnico y contra armdnico.
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Tabla 3-2. Ecuaciones de filtros de ordenamiento.

Filtro ‘ Ecuacion
Mediana fy) = rgsggielg?ya{g(s, t)}
M3aximo fl,y) = méximo(s,t)Eny{g(s, t)}
Minimo fooy) = ?S’,'t‘)‘e‘%f;{g(s' )}
o 1
Punto medio fl,y) = 3 [r(r;éﬁg;}c’){g(s, )} + {gir)leig}cg{g(s, t)}]
Alfa-recortador floy) = n—d gr(s,t)
(s,t)EHyy
Tabla 3-3. Ecuaciones de filtros de promediado
Filtro ‘ Ecuacion
. 1
Media aritmética fl,y) = — Z g(s,t)
(s,t)EHyy
1
mn
Geométrico Flxy) = 1_[ 9(s,©)
(s,t)EHyy
N mn
Armonico fooy) = 1
Z(s,t)Enym
ot s fyy = Senen LGOI
I x' y = )
N PTODIL

3.3.3 Segmentacion

La segmentacién subdivide una imagen en sus regiones u objetos constituyentes; en base al
problema a resolver es la forma en que se determina el nivel de subdivisién al que se debe llegar.

Las técnicas de segmentacidn se dividen en cuatro grandes categorias:

a. Segmentacion basada en pixeles.
b. Segmentacién basada en bordes.
c. Segmentacion basada en regiones.

d. Segmentacion basada en modelos.
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3.3.3.1 Segmentacion basada en pixeles

Es la técnica mas simple para realizar una segmentacion y basicamente consiste en extraer un
conjunto de caracteristicas que representen a un objeto de una forma Unica, antes de aplicar un
procedimiento de segmentacion. Inicialmente se aplican algoritmos que permiten optimizar la
iluminacidn de la escena, usando por ejemplo, la modificacién o ecualizacién del histograma;
tomando como base el histograma, se trata de determinar el umbral k que permite hacer una
separacion entre los pixeles de fondo y los de objeto, ver Figura 3—7. En consecuencia, esta técnica
se basa en el uso de algoritmos de umbralado para realizar una segmentacién en dos regiones: la
de los pixeles de fondo y la de los objetos. Uno de los algoritmos base para esta técnica es el

método de Otsu, el cual trata de modelar los histogramas como una distribucién normal.

seleccién del umbral manualmente X/

Histograma de la Imagen en niveles de Gris:

Valor actual: 0

Valor de umbral a usar: | o Aceptar | XK Cancelar |

Figura 3-7. (a) Imagen en niveles de gris; (b) Histograma correspondiente.

3.3.3.2 Segmentacion basada en bordes

Estas técnicas se basan en la deteccidn de bordes, la cual es una discontinuidad en las intensidades
de niveles de gris de la imagen. El principal problema que presenta esta técnica es que los bordes
en una imagen no siempre indican las fronteras de los objetos, ya que la ubicaciéon de una fuente
luminosa puede generar bordes. Estos métodos de segmentacidn se basan en el hecho de que la
ubicacién de un borde estd representado por un mdaximo o un minimo en la primera derivada
(Roberts, Prewitt y Sobel), o bien, por un cruce por cero en la segunda derivada (Laplaciano).

Matematicamente, para detectar los bordes usando la primera derivada de una imagen, se usa el

gradiente, el cual se define como un vector de la siguiente forma:
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of
ve =% =[%%| vf=magwe) = [62+62 (3.15)
~ L6, Tlar| Y T masl = bk T by -
dy
Por otra parte, el Laplaciano permite determinar la segunda derivada de una imagen:
0%f 9*f
f 5 T 3 (3.16)

En

respectivamente el gradiente y el Laplaciano de una imagen.

Tabla 3—-4. Mascaras mas comunes para la segmentacion basada en bordes.

la Tabla 3-4 se enlistan el conjunto de madscaras mdas comunes para determinar

Filtro ‘ Mascaras
-1 0110 -1
Roberts 0 1], [1 0 ]
-1 -1 - 1 0 1
Prewitt [ 0 0 0 ],[ 1 0 1‘
1 1 1 1 0 1
-1 -2 -1 1 0 1
Sobel [ 0 0 0 ],[ 2 0 2]
1 2 1 1 0 1
0 -1 0 -1 -1 -1
Laplaciano [—1 4 —1] o bien [—1 8 —1]
0 -1 0 -1 -1 -1

3.3.3.3 Segmentacion basada en regiones

Sea R la representacidn de la imagen completa como una region; las técnicas de esta categoria se

basan en particionar R en un conjunto de n-regiones, Ry, R,, ..., R, tal que:

1,2,..,k.

1121 Ty k;]

a. UYL R, =R
b. R;esunaregién conectada, Vi =1,2,..., k.
C. RinRjz(Z), paratodoi # j,i =
d. P(R;) =VERDADERO,Vi=1,2,..,k.
e. P(RinR;)=FALSO,Vi#j.
88
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La primera condicion estipula que la unién de todas las regiones es igual a la regién a particionar
R, con ello, todos los elementos de la region original, al final del algoritmo deben de estar
clasificados en alguna de las nuevas n-regiones. En el segundo punto se tiene que cumplir que
cada nueva regién esté conectada conforme se establecid en la Definicidn 3.4. La tercera
condicidon indica que las regiones no comparten elementos en comun, es decir, pixeles.
Posteriormente se define una condicidn para la cual el predicado de que una regién exista es
verdadero, por lo que no es posible definir regiones vacias. Por ultimo, se agrega una condicion
que sefiala que no es posible encontrar dreas comunes entre regiones diferentes, es decir, un

mismo elemento no puede estar asociado a dos regiones diferentes.

Existen dos algoritmos ampliamente usados dentro de esta clasificacion: el crecimiento de
regiones y el algoritmo de division y fusidn de regiones (split and merge). A continuacion

describiremos brevemente estos dos algoritmos.

Crecimiento de regiones. Es un algoritmo que agrupa pixeles o subregiones en regiones mas
grandes basandose en un criterio conocido a priori. La idea bdsica consiste en iniciar con un
conjunto aleatorio de pixeles conocidos como semillas, y a partir de estos pixeles hacer crecer las
regiones agregando a cada semilla los pixeles vecinos que tienen propiedades similares a las de la

semilla en particular.

Existen tres problemas importantes asociados con esta técnica que son: la seleccion de la cantidad
y ubicacidn de las semillas, el criterio de similitud y la condicién de finalizacién. En lo que respecta
a la cantidad de semillas generalmente se elige un niumero igual a la cantidad de regiones que se
desea obtener; cuando este dato se conoce antes de iniciar el algoritmo, la seleccién de este
pardmetro no presenta gran dificultad; sin embargo, cuando este dato no se conoce a priori, la
eleccién de la cantidad de semillas puede dar origen a una sub-clasificaciéon o sobre-clasificacion.
Para la ubicacién de las semillas generalmente se usa un generador de nimeros aleatorios con

alguna densidad de probabilidad tal como la uniforme.

El criterio de similitud es el que da el desempefio al algoritmo de segmentacién, ya que al usar un
criterio de similitud muy estricto ocasionard que solamente los pixeles con alto grado de

semejanza con las caracteristicas de bajo nivel de las semillas sean clasificados, mientras que un
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umbral bastante holgado, podria tener como consecuencia que algunos pixeles puedan ser
clasificados en cierta regidn a la que no pertenecen. Como condicion para detener este algoritmo
se usa el criterio de detener el algoritmo cuando no haya mas pixeles por clasificar.

Division y fusion de regiones. Este algoritmo divide la imagen original en un numero
predeterminado de regiones, para posteriormente inspeccionar cada una de ellas. Al estar
analizando una determinada regidn, se cuantifica alguna(s) caracteristica(s) de bajo nivel de la
imagen, como puede ser la media del nivel de gris, varianza, textura, etc.; en caso de que no se
cumpla un criterio dado de homogeneidad, entonces se procede a dividir esta regién. El proceso
de divisidn se alterna con una etapa de analisis para determinar si es posible realizar una fusion de
regiones vecinas, cuando se cumple un criterio también preestablecido, y se pueda concluir que
las regiones tienen un alto grado de similitud y deben unirse. Este algoritmo se detiene cuando no
se hacen mas divisiones o fusiones. Su buen desempefo radica en la buena seleccion de los

criterios para realizar las divisiones o fusiones de las regiones de la imagen.

3.3.3.4 Segmentacion basada en modelos

A diferencia de las otras técnicas de segmentacidn, en donde la informacion contenida en la
imagen es el criterio que se usa para realizar la segmentacién de la misma, la segmentacion
basada en modelos trata de encontrar patrones especificos en la imagen. Dentro de los patrones
que se pueden usar se encuentran lineas, poligonos, regiones, etc. Para el caso mas simple (que

son las lineas) generalmente se usa la Transformada de Hough, ver Figura 3-8.

Figura 3-8. Uso de la Transformada de Hough; (a) Imagen original; (b) Deteccion de los vértices
formados por las lineas.
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3.3.4 Agrupamiento (clustering)

Un agrupamiento (cluster) estd compuesto por un conjunto de objetos similares recolectados o
agrupados conjuntamente. La definicién de agrupamiento por Everitt es la siguiente (Everitt,

1974):

e Un agrupamiento es un conjunto de entidades que son similares o iguales (alike), mientras que

las entidades de agrupamientos diferentes no son similares o iguales (not alike).

e Un agrupamiento es una agregacién de puntos en el espacio de prueba tal que la distancia
entre dos puntos de un agrupamiento es menor que la distancia entre cualquier punto del

agrupamiento y otro que no esta en él.

e Los agrupamientos pueden ser descritos como regiones conectadas en un espacio multi-
dimensional que contiene una densidad alta de puntos, separadas de otras regiones por una

region que contiene una baja densidad de puntos.

Con esta definicion, Everitt supone que los objetos a ser clasificados estdn representados por
medio de puntos en el espacio de medicion. Pero como plantea Jain, el principal problema no es
la definicién conceptual de lo que es un agrupamiento, si no su definicion operacional (Jain &
Dubes, 1988). Lo anterior se debe a que una distribucion de objetos puede ser clasificada en
diferentes formas con base en los requisitos que se impongan. Para apreciar de mejor manera este
punto, se pueden considerar los objetos de la Figura 3-9. En este caso, al usar un grado de
similitud alto, se obtendria un total de 4 agrupamientos, pero si se usara un grado de similitud

bajo, se obtendria un total de 12 agrupamientos.

El problema crucial en la identificacién de agrupamientos es la forma de especificar la proximidad
y cémo cuantificarla o medirla, ya que la proximidad es un problema que depende de la aplicacién.
Las técnicas de clasificacién ofrecen varias ventajas en comparacidon con un proceso manual de
agrupamiento. Primero, un programa de clasificacién puede aplicar objetivamente el criterio que

haya sido especificado para formar los grupos.
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Figura 3-9. Agrupamiento de patrones de puntos en dos dimensiones.

Sin embargo, un grupo de personas puede obtener resultados diferentes aplicando una
clasificacion manual, porque aunque los humanos podemos realizar procesos de clasificacién con
resultados 6ptimos, tanto en 2 como en 3 dimensiones, cada persona posee experiencias y
conocimientos a priori diferentes. La segunda ventaja seria la velocidad de procesamiento y la

consistencia de los resultados.

Los algoritmos de clasificacién por agrupamiento son reconocedores que requieren una definicion
previa de un vector de caracteristicas, y en ocasiones el nimero de clases que se desea obtener.
Una vez establecido el vector de caracteristicas, los procedimientos de agrupacion de clases
reciben como datos de entrada los objetos a clasificar, representados mediante vectores que
contienen valores que cuantifican sus propiedades, de modo que a partir de estos datos de

entrada el algoritmo agrupa estos vectores en clases (Gomez-Allende, 1994).

Estas técnicas se utilizan cuando no existe un conocimiento a priori suficiente acerca de las clases
en que se pueden distribuir los objetos de interés. No obstante, también son de gran interés
practico en otras dreas (analisis automatico de voz, vision artificial, clasificacion de sefiales, etc.)
en las que existe un conocimiento completo de las clases y por tanto, se pueden aplicar los
métodos supervisados. En estos casos, una vez disefiada la etapa de reconocimiento automatico,
los algoritmos de agrupacion se utilizan como herramienta de verificacion y prueba de la calidad

del reconocedor y, en particular, del vector de caracteristicas elegido.
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En efecto, si se introducen como datos de entrada del algoritmo de agrupacién los vectores del
conjunto de muestras que se emplearon para el disefio del correspondiente clasificador
supervisado, entonces los resultados que se obtengan como salida del algoritmo de agrupacion
indicaran la calidad del vector de caracteristicas. Si la agrupacién efectuada por aquél coincide con
las clases reales, entonces el vector estd bien escogido; en caso contrario (si obtienen
solapamientos o agrupaciones incorrectas) se trata de un vector de caracteristicas con
propiedades indeseables. Por Ultimo, estas técnicas de agrupacion se han utilizado como
alternativa completa para el disefio supervisado, aunque en general, los resultados no son los

mejores.

Los algoritmos de agrupacion varian entre si por el mayor o menor grado de reglas heuristicas que
utilizan, y por el nivel de los procedimientos formales involucrados. Todos ellos se basan en el
empleo sistematico de las distancias entre los vectores, asi como entre las clases o grupos que se
van haciendo o deshaciendo a lo largo del proceso de actuacidon del algoritmo concreto.

Generalmente, para lograr los agrupamientos se emplea la distancia Euclidiana entre vectores:

dE()?i!)?j) = Z(Xik - X]'k)z (317)
k=1

Los algoritmos mas comunes que pertenecen a esta categoria son:

e Algoritmo de las distancias encadenadas.
e Algoritmo max-min.
e Algoritmo k-medias y c-medias difuso.

e Algoritmo ISODATA y su variante el algoritmo K-SODATA.
Debido a que principalmente se hara referencia a los algoritmos k-medias, c-medias difuso e

ISODATA, éstos seran los Unicos que se explicaran, para mayor informacion puede revisarse

(Gomez-Allende, 1994).
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3.3.4.1 Algoritmo k-medias (Gomez-Allende, 1994)

Este algoritmo es probablemente uno de los algoritmos de agrupacion mas empleados dentro de
muchas areas, como el PDI, donde se hace referencia a que existen k clases o patrones, por lo cual
es necesario conocer anticipadamente el nimero de clases existentes. Es un algoritmo sencillo,

pero muy eficiente, siempre que el nimero de clases se conozca con exactitud.

Partiendo de un conjunto de objetos a clasificar X4, X, o, Xp, el algoritmo de k-medias consta de

los siguientes pasos:

1. Estableciendo previamente el nimero exacto de clases existentes, digamos k, se escogen al
azar entre los elementos a agrupar un total de k vectores, de forma que van a constituir los

centroides de las k clases, esto es:
a2 (1); a0 Zy(1); .5 ap: Zy (1) (3.18)

Donde ¢; es la i-ésima clase, Z; representa el centroide de la i-ésima clase y el numero entre

paréntesis indica el nimero de la iteraciéon (n), la que en un inicio se establece en el valor uno.

2. Debido a que es un proceso iterativo donde n denota el nimero de iteracién, en el paso n se

distribuyen todas las muestras {X},<j<, entre las k clases, de acuerdo con la siguiente regla:
X€eaj(n)siysolosi|[X—Z®)| < IX-Z®I Vi=12,..,ki#]j (3.19)

3. Una vez redistribuidos los elementos a agrupar entre las diferentes clases, es preciso
recalcular o actualizar los centroides de las clases. El objetivo en el cdlculo de los nuevos

centroides es minimizar el indice de rendimiento de la ecuacion (3.20):

J; = z IX—ZmI? i=12 ..k (3.20)
Xea;i(n)

4. Este indice se minimiza utilizando la media muestral o aritmética de a;(n):

94 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 3. Marco teérico

1
Z(n+1) = NG Z X i=12..,k (3.21)

Xea;(n)

Donde N;(n) es el nimero de elemento de la clase a; en la iteracién n.

5. Se comprueba si el algoritmo ha alcanzado una posicién estable, lo cual ocurre cuando se

cumple la siguiente condicién:

Z(n+1)=Z,n) i=12 ..k (3.22)

6. Sise cumple el punto 5, el algoritmo ha finalizado; en caso contrario se repite desde el paso 2.

3.3.4.2 Algoritmo c-medias difuso

Este algoritmo plantea que un objeto puede pertenecer a distintos grupos, como en la ldgica
difusa (de ahi su nombre), en lugar de pertenecer completamente a una sola clase. Fue definido
por Dunn en 1973 (Dunn 1973) y mejorado por Bezdeck en 1981 (Bezdeck, 1981) y es usado
ampliamente en el reconocimiento de patrones. En consecuencia, el conjunto de objetos que
estan ubicados en el limite de la clase, tienen un menor grado de pertenencia a dicha clase, que
aquellos objetos que se encuentran en el centro de la misma. Para cada objeto X se determina su
grado de pertenencia a la k-ésima clase, esto se denota como u (X). Cominmente la suma de
todos los coeficientes de pertenencia para un objeto con respecto a todas las clases es igual a 1, es

decir:
Z we(X) = 1 (3.23)
k=1

Donde n es el nimero de clases o clusters.

En esta técnica de clasificacion, el centroide de una clase es la media de todos los puntos,

ponderados por el grado de pertenencia a una clase:
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Lx u X)X

Lx e (X)™ 324

centroide;, =

El grado de pertenencia estd relacionado con el inverso de la distancia de un objeto a la clase, es

decir:

1
d(centroidey, X)

W (X) = (3.25)

Entonces, los coeficientes son normalizados y asociados de forma difusa con un parametro real

m > 1, lo cual estd dado por la siguiente expresion:

1
up(X) = 5
n (d(centroide;,X) /an-1) (3.26)
J=t\ d(centroide;, X)

Param = 2, esta ecuacidn es equivalente a normalizar linealmente el coeficiente haciendo que

todas las sumas sean igual a 1.

3.3.4.3 Algoritmo ISODATA (Gomez-Allende, 1994)

El algoritmo ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques) es un método de

agrupacion de datos cuya base es el algoritmo k-medias, y consiste de varios pasos.

Las variables usadas en este algoritmo tienen el siguiente significado:

N, Esel nimero actual en una iteracién de agrupamientos, grupos o clases
k  Es el nimero deseado o estimado de clases a priori
8y Numero minimo de miembros o elementos de una clase para constituirse como tal

Desviacion tipica maxima. Sirve para aplicar un criterio de division en dos de un grupo
o clase

6. Esunparametro de unién de dos clases
Umbral para determinar el nimero de clases a considerar para una fusion

Numero maximo de iteraciones que se desea ejecute el algoritmo
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5.

Inicializacion. Se inicializan los parametros del ISODATA, para lo cual, se recomienda hacer
N. = k. En esta fase de inicializacién se escogen aleatoriamente k elementos entre losp
objetos a clasificar: X4,Xj;, ..., X, formandose con cada uno de ellos una clase inicial. Se

tendran entonces K = N, primeros centroides Z,,Z;, ..., Zy, .

Distribucion de los elementos entre las diferentes clases. Se agrupan los elementos o
muestras X, X, ..., X, entre los N grupos ya formados segun el principio de la minima

distancia Euclidiana.

X; € a; siy solo si ||Xj - Zi|| es minima

. . (3.27)
vi=12,..,p; Vi=12,.. N,

Eliminacion de clases con un nimero insuficiente de miembros. Se eliminan las clases con un

numero de elementos inferior a 8. Por ende, habra que actualizar el valor del pardmetro N..

Actualizacion de los centroides de las clases. Esta actualizacion se realiza calculando la media

muestral de cada grupo o clase, ver ecuacion (3.28).
1 .
Zi= ) X =12, (3.28)

Donde N; es el nimero de elementos de la clase ;.

Cdlculo de la distancia Euclidiana media de cada clase. Se obtiene para cada clase la distancia

Euclidiana media de sus elementos respecto al correspondiente centroide.
N;
_ 1 .
D; = —ZHXJ- -7 ;i=12.., N, (3.29)
N; £ 4
]=

Este pardmetro da una medida de la dispersidn de las muestras de cada clase con respecto a

su media y se utilizard para una posible division de un grupo.
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6.

7.

9.

Calculo de la distancia media de todas las clases. Para obtener este valor, se aplica la

siguiente ecuacion:
_ 1 _

Comprobacion de bifurcaciones. En este caso se comprueba en primer lugar si se trata de la
ultima iteracion, en cuyo caso se hace 8. = 0y se prosigue con el paso 11.

En segundo lugar, se realiza un test de posible unién de clases, viendo si N, = 2k; en caso de
cumplirse, también se pasa al paso 11.

De no cumplirse la condicidon anterior, se continla con los siguientes pasos que sirven para

tratar de realizar una division de clases.

Cdlculo del vector de desviaciones tipicas de cada grupo. Dado que se trabaja con un vector
de caracteristicas n -dimensional, las clases presentardan un vector n -dimensional de

desviaciones tipicas, como se muestra en la ecuacién (3.31).

Oi1 N;j
Oi2 1 2
o=\ .0 ) oy= |y (Xj = Zij)
l
=1
O1n

(3.31)

i=12,..,N. clases
j=12,..,n caracteristicas
k=1,2,..,N; elementosdelaclase a;

Obtencion de las desviaciones tipicas maximas de cada grupo. Se selecciona en cada clase la
componente mayor del correspondiente vector de desviaciones tipicas, formandose el

conjunto:

Omax = {0-1 max» 92 max» ) ON max} (3.32)

10. Posible division de clases. Para una clase cualquiera, por ejemplo a;, si se cumple gj 15 > 6

y ademas se satisfaga una de las siguientes dos condiciones:
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b) N <k/,

La condicion a) significa que la dispersion media de la clase ;, candidata a dividirse en dos
clases, es superior a la media de las dispersiones de todas las clases y, ademas, que el nimero
de sus elementos es al menos superior al doble del nimero minimo para formar una clase. La
segunda condicién significa que el nimero de clases en la iteracidn actual es menor o igual al

valor medio de clases deseadas.

Para dividir el grupo, existen varias alternativas; una de ellas consiste en crear dos nuevos
centroides Z]-+ yZ; a partir de Z;, tales que todas las componentes de los nuevos centroides
coincidan con las de Z;, excepto la componente con maxima dispersion, por ejemplo Z, con

dispersion gj yqy, POr lo que quedaria:

Zj-ll—c = ij + Y0 max

Z (3.34)
ij = ij — Y0 max

Para 0 <y < 1. Otra alternativa de division es obtener las dos muestras de la clase a; mas

alejadas entre si con respecto al centroide; estas dos muestras forman los nuevos centroides:

(z++ i) (z +Z))

> Z, = > (3.35)

Z;, =

11. Calculo de la distancia entre clases. Para realizar la union de dos clases, se calculan

previamente todas las distancias entre parejas de clases usando:

Dyj = Dj; = ||Z; — ]|

. Lo h (3.36)
i=12,.,N.—-1;j=i+1,i+2,..,N,

12. Posible unién. Se comparan las distancias D;; con el parametro 6., de forma que se toman las

L mas pequefias en orden creciente en caso de existir:
{DllDZ""lDL} con Dl < DZ < A <DL (3.37)

13. Proceso de unién. Comenzando con las parejas de clases con las menores distancias, se

procede como se indica a continuacion. Suponiendo que se van a unir las clases i,j, cuya
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distancia D;; se encuentra dentro del conjunto definido por la ecuacion (3.37), si y solo si,
ninguna de estas dos clases ha sido previamente fusionada con otra en esta misma iteracion,

entonces se forma una nueva clase cuyo centroide esta dado por:

Z x (N;Z; + N;Z;) (3.38)

TN LN
N; + N;
Donde N; y N; son el numero de muestras de las clases, @; y a; respectivamente, antes de la

fusién. En caso de realizar alguna fusion, se debe actualizar el pardmetro N..

14. Comprobacién de ultima iteracion. Se determina si se ha llegado a la iteracidn I. En caso de

no cumplirse, se debe repetir desde el procedimiento 2.

3.3.5 Etiquetado de componentes conexas

Formalmente, se define que dos pixeles de intensidad 1, p y q pertenecen a la misma componente
conexa C si existe una secuencia de pixeles con valor de 1 (py, p1, ..., Pn) de C donde p, = p,p, =
q y p; un vecino de p;_ parai = 1,2, ...,n. En consecuencia, la definicién de componente conexa
depende de la definicion de vecindad que se desee emplear. Cuando se usan cuatro vecinos, los
vecinos horizontales y verticales para un determinado pixel, se obtienen regiones llamadas 4 —
conexas. Por el contrario cuando se toman en cuenta los ocho vecinos de un pixel, los citados

anteriormente mas los cuatro vecinos en diagonal, entonces el resultado son regiones 8 —conexas.

Indistintamente a la definicidon de vecinos que sea utilizada, se dice que los vecinos de un pixel son
adyacentes al pixel del que son vecinos. El borde de una componente conexa de pixeles de objeto,
con valor 1, es el subconjunto de pixeles que pertenecen a la regidon conexa que son adyacentes a
pixeles de fondo, de intensidad 0. Andlogamente, el borde de una componente conexa constituida
de pixeles de fondo es el subconjunto de pixeles que pertenecen a la componente que son
adyacentes a los pixeles del objeto. Existen diversos algoritmos para realizar el etiquetado de las
componentes conexas, cada uno de los cuales aumenta gradualmente su complejidad de
comprension y de implantacién, pero favorecen el desempefio y su posible uso en aplicaciones de

tiempo real.
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Todos los algoritmos procesan una fila de la imagen de entrada en un instante de tiempo y asignan
nuevas etiquetas al primer pixel encontrado por cada componente e intentan propagar la etiqueta
de un pixel a todos sus vecinos en un orden de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha
(conocido como analisis top — down) o de abajo hacia arriba y de derecha a izquierda (analisis

bottom — up).

El algoritmo secuencial iterativo desarrollado en 1981 por (Haralick, 1992) no utiliza
almacenamiento secundario para producir la imagen simbdlica etiquetada. Es muy util en
aplicaciones donde se tienen limitaciones del medio de almacenamiento, pero su desventaja
principal es el tiempo requerido para realizar el procesamiento de la imagen de entrada. Los pasos

requeridos por el algoritmo son los que se enlistan en la Figura 3—-10.

Para la imagen de entrada:

Si el pixel es de objeto, es decir tiene intensidad de 1:

Asignar una nueva etiqueta, comenzando con el valor de 1 para el primer pixel
De lo contrario

Asignar en la imagen simbdlica de salida una etiqueta de 0

Con la imagen simbdlica:
1. Realizar un barrido top-down de la imagen, comenzando en la esquina superior izquierda.
Si la etiqueta del pixel es diferente de cero:
Buscar la menor de las etiquetas de éste pixel y la de sus vecinos, descartando aquellas
etiquetas que sean iguales a 0.
Asignar esta etiqueta al pixel examinado.
2. Realizar un barrido bottom - up de la imagen, a partir de la esquina inferior derecha.
Si la etiqueta del pixel es diferente de cero:
Buscar la menor de las etiquetas de éste pixel y la de sus vecinos, descartando aquellas
etiquetas que sean iguales a 0.
Asignar esta etiqueta al pixel examinado.

3. Repetir desde el paso 1, mientras se registren cambios en la imagen simbdlica.

Figura 3-10. Algoritmo de etiquetado de componentes conexas.

Este algoritmo examina cada pixel de objeto y trata de asignar la menor de las etiquetas,
inspeccionado el valor asignado a los vecinos. No lleva un registro de las equivalencias, realiza una
propagacion de las etiquetas en cada analisis que realiza en la imagen simbdlica. Los analisis son

alternados, comenzando con uno de tipo top — down, para hacer a continuaciéon uno de tipo
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bottom — up, finalizando cuando después de realizar un analisis, no se modifican los valores de las

etiquetas en la imagen de salida.

3.3.6 Esqueleto de una imagen

Una de las técnicas que permite generar buenos resultados es la de (Zou et al., 2001).
Considerando el segmento de un objeto cualquiera en el dominio continuo como aparece en la
Figura 3-11, existen dos curvas que describen los contornos, llamadas B; y .. Si se traza un
circulo C de tal forma que Unicamente dos puntos pertenecientes a la circunferencia hicieran
interseccidon con 81 y 5, se forman dos puntos de interseccidn, que seran llamados p, y p», cuyas
tangentes aparecen en la misma figura, t; y t,. La bisectriz del angulo formado por los puntos p; y
D, es en realidad un “espejo” que refleja una tangente en el otro extremo del segmento. Se dice
que p4 Y p, forman una simetria local con respecto a la bisectriz M, o de manera breve, hacen una
simetria local. Blum por su parte define el punto simétrico de una simetria local como el centro de
la circunferencia C (Blum, 1973) (Blum, 1978). Por el contrario Brady lo definié como el punto
medio de un segmento de linea recta que une a p; y p, nombrandolo también como una Simetria

Local Suavizada (Smoothed Local Symmetry - SLS) (Brady, 1983) (Brady, 1984).

Esqueleto
|

Figura 3—11. Una simetria local en el dominio del espacio continuo.

La principal dificultad de este concepto se presenta en las imagenes digitales. Tratando de aplicar
lo anterior, por ejemplo, en la Figura 3—12 no es posible encontrar la pareja de puntos p; y p,. En
conclusién, para algunos pixeles del contorno de un objeto en el espacio discreto, puede que no

sea posible determinar sus contrapartes simétricas en el contorno del lado opuesto.
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Sea un conjunto de pixeles que describen una imagen digital; se trazan segmentos de linea recta
para unir puntos del contorno adyacentes, para asi obtener contornos completamente cerrados.
Un contorno digital estd compuesto de dos tipos de elementos: pixeles y segmentos de contorno.
Un elemento de contorno tipo A (CE-A) es un pixel de contorno. En contraparte, un elemento de
contorno tipo B (CE-B) es un segmento. Si Unicamente se consideran estos dos tipos de elementos
para la construccién de pares ordenados, existen tres casos de estudio: dos pixeles de contorno,
un pixel y un segmento de contorno, y finalmente dos segmentos de contorno. La primera posible

combinacion es mas dificil de presentarse en una figura digital discreta.

Contorno de la figura

Figura 3-12. Linea recta discretizada donde no es posible encontrar para un punto cualquiera
su simetria local.

Con lo anterior, es posible definir el término de Simetria Local Discreta (Discrete Local Symmetry -
DLS): Un pixel y un segmento de contorno forman una simetria local discreta si se cumplen estas

dos condiciones:

1. El circulo circunscrito al tridngulo T formado por la unién del pixel con ambos extremos del
segmento de contorno, no contiene en su interior ningln otro pixel de contorno visible desde
cualquiera de los vértices de T.

2. Eltridngulo T se encuentra completamente dentro del cuerpo geométrico.

Esto se puede consultar en la Figura 3—13. Conceptualmente, una simetria local discreta es

equivalente a una simetria local para el caso continuo. Conforme el segmento de contorno tiende
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a cero, se convertird en un pixel de contorno, quedando la simetria discreta conformada por dos
pixeles de contorno, lo cual claramente es idéntico a la definicidon establecida para una simetria

local suavizada.

Para poder obtener las DLS se emplea la técnica de Triangulacién de Delaunay Restringida
(Constrained Delaunay Triangulation — CDT). Los contornos de las figuras en una imagen digital
pueden ser representados por un Grafo Plano de Lineas Rectas (Planar Straight — Line Graph -
PSLG) donde los vértices y bordes son pixeles y segmentos de contorno respectivamente. Dado un
grafo G = (V,E) que describe un contorno, su triangulacién es el grafo G' = (V,E’), donde
E < E’, tal que no es posible agregar ningtn borde, el cual una dos vértices de V al grafo G’ sin
intersectar un borde existente. La triangulacién de Delaunay de un grafo G es su grafo de
triangulacién donde los circulos circunscritos de cada tridangulo no contienen en su interior ningun

otro vértice de G que sea visible desde cualquier vértice del tridngulo.

Figura 3-13. Dos elementos de contorno CE-A y CE-B de una simetria local discreta.

Se dice que dos vértices del G son visibles desde cualquier otro, si un segmento de linea recta que
conecte ambos vértices no intersecta un borde de G en un punto interior. Comparando las
definiciones de CDT y DLS, se puede observar que un tridngulo de CDT de una imagen es un

tridangulo simétrico si se cumple que:

1. Al menos uno de sus bordes es del tipo CE-B, y

2. Queda completamente dentro del fondo de la imagen.

A partir de los tridngulos obtenidos mediante la técnica de Delaunay se obtiene el esqueleto de un

objeto.
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3.4 Ontologias

Anteriormente, el término ontologia se empleaba Unicamente dentro de la Filosofia, pero su uso
ha crecido significativamente dentro de la Inteligencia Artificial, la Lingliistica Computacional y la
Teoria de Base de Datos. Se ha reconocido su importancia y utilidad en campos tales como la
ingenieria del conocimiento, representacién del conocimiento, modelado cualitativo, ingenieria
del lenguaje, disefio de base de datos, modelado de informacién, integracion de la informacion,
anadlisis orientado a objetos, obtencidon y extraccion de informacidén, medicina, comercio
electrdnico, sistemas de informacién geografica, entre otros (Guarino, 1998).

Este término es usado indistintamente por muchos autores, lo cual puede causar una ambigiiedad
en su interpretacién; ademas, no existe un consenso o definicion general aceptada por la
comunidad cientifica de qué es una ontologia. Por ello, Corcho realizé una investigacién de las

diferentes definiciones que se han propuesto para ontologia (Corcho et al., 2003), las cuales son:

e La palabra ontologia fue tomada de la Filosofia; dentro de esta rama del conocimiento una

ontologia es la explicacidn sistematica del ser.

e Neches: Una ontologia define los términos bdsicos y relaciones que comprenden o abarcan el
vocabulario de un tépico de determinada area, asi como las reglas para combinar los términos

y relaciones para definir extensiones al vocabulario (Neches et al., 1991).

e Gruber: Una ontologia es una especificacion explicita de una conceptualizacién (Gruber,

1993).

e Borst: Las ontologias se definen como una especificacién formal de una conceptualizacion

compartida (Borst, 1997).

e Studer, et al.: Una conceptualizacion se refiere a un modelo abstracto de algin fendmeno en
el mundo donde se han identificado los conceptos relevantes de dicho fendmeno (Studer et

al., 1998).

e Guarino, et al.: Una ontologia es una teoria logica que da una cuenta parcial explicita de una

conceptualizacion (Guarino et al., 1995).
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e Bernaras, et al.: Una ontologia proporciona los medios para describir explicitamente una
conceptualizaciéon detras del conocimiento representado en una base de conocimientos

(Bernaras, 1996).

e Swartout: Una ontologia es un conjunto de términos estructurado jerarquicamente para
describir un dominio que puede ser usado como esqueleto para una base de conocimientos

(Swartout et al., 1997).

e Uschold y Jasper: Una ontologia puede tomar una gran variedad de formas, pero
necesariamente debe incluir un vocabulario de términos y alguna especificacién de su

significado (Uschold & Jasper, 1999).

De estas definiciones, uno de los pocos autores, si no el Unico en proponer una definicidn
matematica formal de ontologia es Guarino, quien establece primeramente una separacioén en la
interpretacién del término ontologia (Guarino, 1998). Desde el punto de vista filoséfico, una
ontologia es un sistema particular de categorias que da cuenta de una cierta vision del mundo.

Como tal, este sistema no depende de un lenguaje particular.

Por otra parte, en el campo de la Inteligencia Artificial, una ontologia se refiere a un objeto de
ingenieria constituido por un vocabulario especifico, usado para describir cierta realidad, mas un
conjunto de suposiciones explicitas en relacién con el significado previsto en las palabras del
vocabulario. Usualmente, este conjunto de suposiciones tienen la forma de légica de primer
orden, donde las palabras del vocabulario aparecen como nombres de predicado unarios o
binarios, llamados respectivamente, conceptos y relaciones. En el caso mds simple, una ontologia
describe una jerarquia de conceptos vinculados por relaciones, pero en casos mas complicados, se
agregan axiomas para expresar otras relaciones entre los conceptos y para restringir su

interpretacion.

Genesereth y Nilsson definen una conceptualizacion como una estructura (D, R), donde D es un
dominio y Res un conjunto de relaciones relevante en D (Genesereth & Nilsson, 1987). Esta
definicidn sirvié como base a Gruber para definir una ontologia como “una especificacidon de una
conceptualizacion”. Sin embargo, Guarino comenta que esta nocién de conceptualizacidn refleja

un estado particular de un evento (Guarino, 1995). Por ejemplo, se puede considerar un conjunto
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de bloques sobre una tabla como se muestra en la Figura 3—14. En este caso, la conceptualizacién

podria ser la siguiente: ({a, b, ¢, d, e}, {en, sobre,vacio, tabla})

Donde {a,b,c,d,e} es wun conjunto Illamado wuniverso de discurso, mientras que
{en, sobre, vacio, tabla} es el conjunto de relaciones entre estos bloques, donde las dos primeras
son relaciones binarias y las Ultimas dos son unarias. Sin embargo, si la disposicidén de los bloques
en la Figura 3-14 fuera diferente, se podria obtener una diferente conceptualizacién, por lo que la
definicidon dada por Genesereth y Nilsson puede ser mas adecuada para representar un estado del

evento que una conceptualizacion.

Figura 3—14. Un estado particular de un conjunto de bloques sobre una mesa.

Para poder comprender la definicion formal de ontologia propuesta por este autor es necesario

citar previamente otras de sus definiciones.

El espacio de dominio es una estructura del tipo (D, W), donde D es un dominio y W es el mdximo

conjunto de estados de tal dominio (también conocido como mundos posibles).

Dado un espacio de dominio (D, W), una relacién conceptual n-aria sobre (D, W) es una funcién

total del tipo p™ W — 20",

Una conceptualizacion para D es una terna del tipo C = (D,W,R), donde R es un conjunto de

relaciones conceptuales en el espacio de dominio (D, W').

Sea L un lenguaje Iégico con vocabulario V; un modelo para L es una estructura del tipo (S, ),
donde S = (D, R) es una estructura del mundo e I =V — DUR es una funcion de interpretacion
que asigna elementos de D a los simbolos constantes de V, asi como elementos de R a los

predicados de simbolos de V.
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Una interpretacion intencional se define como una estructura del tipo {(C,3), donde C = (D, W, R)
es una conceptualizacion y 3:V — DUR es una funcién que asigna elementos de D con simbolos
constantes de V, y elementos de R a simbolos de predicado de V. Esta interpretacion intencional es

el compromiso ontoldgico para L.

Una ontologia es un conjunto de axiomas Idgicos disefiados para dar cuenta de un significado
intencional de un vocabulario. Dado un lenguaje L con un compromiso ontoldgico K, una ontologia
para L es el conjunto definido de axiomas tales que el conjunto de sus modelos aproxima de la

mejor forma posible el conjunto de modelos intencionales de L acorde a K.

Por otra parte, Guarino menciona que es posible definir diferentes tipos de ontologia acordes, a su

nivel de generalizacidon, como se muestra en la Figura 3—15.

Ontologia de alto nivel

Ontologia de dominio Ontologia de tarea

Ontologia de aplicacién

Figura 3—15. Tipos de ontologias, acorde a su nivel de generalizacion.

e Ontologias de alto nivel. Describen conceptos muy generales, tales como espacio, tiempo,
materia, objeto, evento, accidn, etc., los cuales son independientes de un problema o dominio
en particular; en consecuencia, para comunidades grandes de usuarios, es razonable contar

con ontologias unificadas de alto nivel.

e Ontologias de dominio y de tarea. Describen el vocabulario relacionado con un dominio
genérico (como medicina, técnica automotriz), o una tarea o actividad genérica (como
diagnostico), respectivamente, por medio de una especializacion de los términos introducidos

en una ontologia de alto nivel relacionada.
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e Ontologias de aplicacion. Describen conceptos que dependen tanto de un dominio como de

una tarea en particular. Estas ontologias son mas especializadas que las citadas anteriormente.

Por todo lo anterior, se puede concluir que una ontologia es un mecanismo formal de describir y
compartir conocimiento y que se caracteriza por tener conceptos y relaciones. La generacién de
una ontologia es un proceso que inicia con una conceptualizacién, que es una abstraccién de algun
evento o fendmeno de la realidad. La conceptualizacidon generalmente es expresada en términos
de lenguaje natural, por lo que descrita en estos términos, el conocimiento podria no ser
entendible por todas las personas. Al describir una ontologia de dicha conceptualizacién, se
obtienen los componentes vitales de la conceptualizacién: conceptos y relaciones, generando una
forma estandarizada de describir una conceptualizacidn que puede ser comprendida sin ningun
inconveniente. Para el resto del trabajo, entenderemos que una ontologia es aquella que cumple

con la Definicidon 3-3.

Definicidon 3-3. Una ontologia es un esquema que permite representar una conceptualizacion,

integrado por un vocabulario y de los siguientes elementos basicos:

e Concepto. Es una palabra especifica del vocabulario empleado en la ontologia, que se refiere a

una entidad fisica o abstracta de nuestra realidad y que tiene significado propio.

e C(Clase. Es un concepto general dentro de un determinado contexto que permite agrupar
diferentes conceptos que tienen caracteristicas comunes. Por ejemplo, el concepto carretera
puede interpretarse como una clase, ya que agrupa diferentes tipos como son carretera

federal o carretera de cuota.

e Contexto. Es un concepto que por su naturaleza permite delimitar el espacio de dominio.
Como ejemplos de contexto en el drea de la geocomputacion tenemos vias de comunicacion,

hidrologia, area urbana, etc.

e Relaciones. Es un concepto que describe la forma de vincular diferentes clases o conceptos,

por ejemplo: es un, contiene.

e Axiomas. Es una proposicidn clara y evidente que no necesita demostracion.
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e Restricciones. Son axiomas que restringen la interaccidn de las instancias de la ontologia.

e Atributos. Son las propiedades de un concepto que en su conjunto permiten caracterizar y

distinguir de manera Unica las instancias de una clase.

e [nstancias. Es un caso u ocurrencia de una clase.

Pero posiblemente surge la interrogante: éPor qué usar una ontologia?*? Existen muchas razones
que permiten justificar el uso de una ontologia en este trabajo, tal como han expresado muchos
autores. Fonseca comenta que el desarrollo de ontologias del mundo geografico (geo-ontologias)
es importante para poder compartir datos geograficos entre diferentes comunidades de usuarios
(Fonseca, 2002). Por otra parte, Uschold parte del hecho que las personas, organizaciones y
sistemas de software deben comunicarse entre ellos mismos (Uschold & Gruninger, 1996). Sin
embargo, debido a las diferentes necesidades y contextos de fondo, cada uno puede tener sus
puntos de vista y suposiciones acerca del mismo tema. Asimismo, cada uno usa diferente
terminologia técnica, por lo que los conceptos pueden ser diferentes, traslaparse o desconocerse.

En consecuencia, esto ocasiona:

e Una pobre comunicacidn dentro de una organizacién y entre las personas.

e En el contexto del disefio de un sistema de informacion, se dificulta la identificacion de

requerimientos y la definicion de la especificacion de un sistema.

e Los diferentes métodos de modelado, paradigmas, lenguajes y herramientas de software

limitan seriamente la interoperabilidad y el potencial de compartir y reutilizar un sistema.

Estos problemas pueden ser minimizados mediante el uso de ontologias, ya que con ello se puede
mejorar la comunicacion, interoperabilidad e ingenieria de sistemas, su especificacion,
confiabilidad y reusabilidad (Uschold & Gruninger, 1996). Natalya Noy también expone diferentes

razones para desarrollar y usar una ontologia (Noy & McGuinness, 2001):

12 . . ; , P . .
En el siguiente capitulo se muestra el uso de una ontologia para resolver ambigtiedades de clasificacion.
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e Compartir el entendimiento comun de la estructura de informacién entre personas o agentes

de software.

e  Permitir la reutilizacidon del conocimiento de un dominio.

e Explicitar suposiciones de un dominio.

e Separar el conocimiento del dominio del conocimiento operacional.

e Analizar el conocimiento dentro de un dominio.

Adicionalmente, una ontologia puede extenderse para agregar mas conceptos, clases y relaciones.
Al incrementar el nivel de profundidad de una ontologia, se obtiene un mayor detalle de los
conceptos descritos, con lo cual, el nivel de descripcidon de la ontologia, se acerca mas a la forma

en que una persona percibe la realidad.

En lo que concierne a las herramientas para construir ontologias existen también una gran
variedad de propuestas. Algunos de los programas mads utilizados para definir ontologias son
(Corcho et al., 2003): DUET, IOLEd, Onto Edit Professional, Ontolingua, OntoSaurus, Protégé 2000,
WebODE, WebOnto. De ellos, solamente Ontosaurus y Protégé 2000 usan una politica de cédigo
libre, pero OntoSaurus tiene el inconveniente de usar una arquitectura cliente / servidor, mientras
qgue Protégé esta basado en Java y puede ser descargado e instalado. Por ello, se usara Protégé

2000 para desarrollar la ontologia empleada en este trabajo.

Finalmente, los principales lenguajes que permiten describir una ontologia son: KIF, Ontolingua,
OCML, LOOM, FLogic, XOL, SHOE, RDF(s), OIL, DAML y OWL. Protégé permite exportar a una gran
variedad de lenguajes, entre los que podemos citar XML, RDF, Esquema XML, FLogic, CLIPS, y Java
HTML. Dentro de nuestra rama, numerosos investigadores prefieren usar OWL como lenguaje

para describir ontologias, por lo cual, en este trabajo también se hard uso de OWL.
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3.5 Arboles dindmicos

El uso de arboles dindmicos estd creciendo en respuesta a los problemas de segmentacion de
imagenes. Uno de los principales motivos es la necesidad de construir modelos de dichas
imagenes. Las técnicas de modelado tradicional tienden a ser no-probabilisticas; en consecuencia
son un tanto inflexibles, aunque se puede alcanzar un desempefio adecuado si los métodos
intentan representar o describir la estructura de la imagen. Por otra parte, los modelos
probabilisticos comunmente toman la forma de campos aleatorios de Markov, los cuales poseen
una estructura plana, y aunque capturan algo de la coherencia local de la imagen, no cuentan con
una estructura jerdrquica. Las estructuras basadas en darboles prometen proporcionar dicha
jerarquia, al mismo tiempo que permiten capturar de alguna forma el concepto de un objeto

(Storkey Amos, 2007).

Los modelos probabilisticos de arboles cuaternarios fueron desarrollados por Chris Williams y
Xiaojuan Feng. Los nodos-hoja de un arbol cuaternario representan las etiquetas de las clases
locales de una imagen (para la segmentacién). Usando una red neuronal se modela el mapa de
probabilidades de las clases de los nodos-hoja a los pixeles de la imagen; esto se puede apreciar en

la Figura 3-16.

Figura 3-16. Ejemplo de un arbol cuaternario.

Los arboles cuaternarios tienen una ventaja en su estructura de arbol. Dado un conjunto de datos,
la propagacion de creencias puede usarse para obtener la probabilidad marginal de cada nodo,
para asi determinar la probabilidad (likelihood) del arbol. Los resultados practicos son aceptables
en problemas reales de segmentacion, pero su principal desventaja es que la estructura es fija. Por

esto, los arboles cuaternarios producen objetos grandes en la segmentacién debido al hecho de
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qgue dos nodos-hoja adyacentes (espacialmente) pueden estar conectados por un camino,

solamente a través de un vértice superior lejano en la jerarquia de arbol.

Una forma de dar solucidon a esto es usando arboles dinamicos, ver Figura 3-17. Son una
combinacion de estructuras de arbol la cual permite que cada vértice pueda elegir a su nodo
padre. Esto reduce el problema citado anteriormente para los arboles cuaternarios, debido a que

dos nodos hoja pueden estar conectados a cualquier nivel de la jerarquia.

Figura 3-17. Ejemplo de arbol dinamico.

En teoria de grafos, un arbol es un grafo en el que dos vértices estan conectados por un solo
camino. Un bosque es un grafo en el que dos vértices cualquiera estan conectados como maximo
por un camino. Formalmente, se puede decir que un arbol es un grafo simple unidireccional G

que satisface alguna de las siguientes condiciones equivalentes (Wikipedia, 2007):

e (7 es conexo y no tiene ciclos simples.

e (G notiene ciclos simplesy, si se afiade alguln arco se forma un ciclo simple.
e (7 es conexo y sise le quita algun arco deja de ser conexo.

e ( esconexoy el grafo completo de 3 vértices K3 no es un menor de G.

e Dos vértices cualquiera de G estan conectados por un Unico camino simple.

Si G tiene muchos vértices (n) entonces las definiciones anteriores son también equivalentes a

cualquiera de las siguientes condiciones:

e (7 esconexoytiene n — 1 arcos.
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e (G notiene arcos simples y tiene n — 1 arcos.

Un grafo unidireccional simple G recibe el nombre de bosque si no tiene ciclos simples. Un arbol
direccional es un grafo direccional que seria un arbol si se hiciera caso omiso de las direcciones de
los arcos. Algunos autores restringen la frase al caso en el que todos los arcos se dirigen a un

vértice particular, o todas sus direcciones parten de un vértice particular.

Un arbol recibe el nombre de arbol con raiz si cada vértice ha sido designado raiz, en cuyo caso los
arcos tienen una orientacidon natural hacia o desde la raiz. Los arboles con raiz, a menudo con
estructuras adicionales como orden de los vecinos de cada vértice, son una estructura clave en
informatica. Un arbol etiquetado es un darbol en el que cada vértice tiene una Unica etiqueta. Los
vértices de un arbol etiquetado de n vértices reciben normalmente las etiquetas {1,2,...,n}. Un

arbol regular (homogéneo) es un arbol en el que cada vértice tiene el mismo grado.

Mientras que otros algoritmos clasicos del PDI se basan en usar arboles regulares, el algoritmo
propuesto emplea un arbol dindmico de datos, el cual sirve para describir los segmentos que
componen una geoimagen. Dichos segmentos son descritos por medio de sub-arboles (ramas) con
arcos indexados; cuando se disuelve un segmento solamente es necesario eliminar los arcos cuyos
indices son mayores al nivel i en cuestiéon. Como definicion de arbol dinamico se puede tomar

como base la establecida en (Adams & Williams, 2003).

Un drbol dindmico es un grafo dirigido, integrado por un conjunto de nodos padre y nodos hijos, en
el que cada nodo hijo puede estar conectado a un nodo padre en un nivel superior, donde para
cada nivel del drbol existe un nodo padre nulo, de tal forma que cada nodo hijo conectado a dicho

padre nulo puede convertirse en una nueva raiz del drbol.
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Resumen

En este capitulo se describe el algoritmo general para la descomposicién semdntica de
geoimagenes. Se describe el dominio del problema y restricciones de las geoimagenes que pueden
usarse en la metodologia de descomposicidn semantica, asi como los fundamentos matematicos
del algoritmo de compresién semantica. Posteriormente, se detalla el funcionamiento de la
metodologia desarrollada, la cual estd integrada por dos grandes etapas: analisis y sintesis.
Finalmente, se explica la forma de resolver el problema de la especializacién de los objetos

geograficos mediante el uso de una ontologia de aplicacién del dominio geografico.







4.1 Introduccidon

En este capitulo se presentan los detalles concernientes al algoritmo desarrollado en la presente
tesis para realizar descomposicion semantica de geoimagenes. Se comentardn algunos detalles de
la metodologia propuesta y posteriormente se explicardn las definiciones del algoritmo. La
metodologia esta dividida en dos grandes etapas: analisis y sintesis. La primera tiene el objetivo de
reducir el detalle de la geoimagen original para que su procesamiento posterior sea mas sencillo,
mediante un algoritmo de compresidn semdntica. La salida de esta etapa es un conjunto de
objetos agrupados por intensidades de color uniforme. La etapa de sintesis persigue extraer,
reconocer y especializar estos objetos, asociando etiquetas en lenguaje natural a cada uno de
ellos. El conjunto resultante de etiquetas de la etapa de sintesis es la semantica de la geoimagen

original.

4.2 Dominio del problemay restricciones

El dominio del problema estd relacionado con la definicion del tipo de informacién que un
determinado algoritmo puede procesar. Con la definicion de geoimagen citada en el capitulo
anterior, se permite trabajar con un conjunto particular de datos geograficos. Sin embargo,
aquella definicidn no es suficiente, ya que como se vera en esta seccién, la informacién geografica
puede ser muy variable y con ello, afectar la eficiencia de la metodologia, por lo cual, se requiere

restringir correctamente el dominio del problema®.

Cada tipo de objeto geografico se puede describir mediante un patrén el cual esta formado por sus
caracteristicas de bajo nivel. Por ejemplo, una imagen de un bosque generalmente contiene
valores de intensidad en un cierto rango del espacio RGB; lo mismo sucede con un cuerpo

hidroldgico, etc., ver Figura 4-1.

13 . .

Lo expuesto en esta seccién pretende cubrir la mayor parte de los casos que pueden afectar las
caracteristicas de una geoimagen; sin embargo, pueden existir casos no contemplados que también pueden
tener consecuencias en la eficiencia de la metodologia propuesta.
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Figura 4-1. Ejemplo de una geoimagen.

En la Figura 4-1 se pueden identificar tres tipos de objetos geograficos: nubes, dreas verdes y rios.
Uno de los problemas que se puede detectar en esta geoimagen es la presencia de las nubes, que
son considerados como objetos geograficos dindmicos. Se dice que es dindmico porque en un
instante de tiempo t; pueden estar presente en un determinado lugar, pero puede existir un
tiempo t, (t, > t;) tal que al volver a visualizar la misma region, dicho objeto no esté presente o
gue su ubicacidn haya cambiado. El problema de este objeto geoespacial radica en que elimina
informacidn de otros objetos terrestres (que estan debajo de la nube) y que podria ser util o vital
para la identificacién de los objetos afectados. Por ello, es deseable que las geoimagenes no

tengan objetos geograficos dinamicos.

Otro inconveniente es la ocurrencia de un fendmeno natural en una region de estudio. En la etapa
de sintesis, el algoritmo de reconocimiento procesa cada objeto geografico asociandole una
etiqueta general; esto se consigue buscando en su base de conocimientos el patrén caracteristico
con el que el objeto geografico tiene mayor grado de semejanza. Generalmente, los algoritmos de
reconocimiento se disefian para permitir variaciones en los vectores caracteristicos, de tal forma
gue sigan reconociendo con éxito un determinado objeto. Sin embargo, conforme las variaciones

en un vector caracteristico son mayores, se pueden presentar dos casos:
a. Error de clasificacién. Sucede cuando un vector X es clasificado en la clase a;, a pesar de que

pertenece a la clase a;; es decir, el vector X tiene mayor similitud con el prototipo de la clase

@; que con el de la clase a;.
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b. No se reconoce el objeto. En este caso, no existe ninguna clase con la que pueda ser asociado

el vector X.

Los fendmenos naturales (terremotos, inundaciones, erupciones volcanicas, huracanes, etc.)
pueden ocasionar los dos casos mencionados previamente. Como ejemplo de ello, considérese la
geoimagen que aparece en la Figura 4-2. Esta geoimagen corresponde a la misma ubicaciéon
geografica de la geoimagen que aparece en la Figura 4-1. Con base en las caracteristicas de bajo
nivel, las geoimdgenes presentan un alto grado de diferencia. Solamente empleando técnicas muy
avanzadas de procesamiento seria posible determinar que ambas geoimdgenes representan los
mismos objetos geogréficos. Dadas las caracteristicas de la geoimagen de la Figura 4-2, lo mds
probable es que solamente se identifique un solo objeto geografico, lo cual no es un error del
sistema, ya que un programa de computo se basa en la informacidon de la imagen que se estd
analizando, y en este caso nosotros estamos haciendo uso de informacién previa que no contiene

la imagen de la Figura 4-2.

Figura 4-2. Ejemplo de una geoimagen donde las caracteristicas de bajo nivel de los objetos
geograficos estan alteradas por un fenémeno natural.

Sin detallar excesivamente, otras situaciones que pueden producir resultados adversos son:

1. lluminacion de los objetos geograficos. La mayor parte de las imagenes satelitales son

capturadas con sensores pasivos, por lo que se requiere de la presencia de un medio de

iluminacidon natural o artificial. La cantidad de energia necesaria para poder iluminar
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artificialmente una regién geografica es muy elevada; en consecuencia, el uso de la energia
solar como medio de iluminacién es la opcién mds conveniente. Sin embargo, la cantidad de
energia solar en una region especifica es variable y se ajusta al factor temporal, asi como a las
condiciones climaticas. Por lo anterior, estos dos pardmetros estan directamente relacionados

con las caracteristicas de una geoimagen.

2. Objetos geograficos representados parcialmente. En este caso, la region geografica del objeto
no es capturado en su totalidad en la geoimagen. Cuando el porcentaje faltante es
relativamente pequeno existe alta probabilidad de reconocer correctamente dicho objeto
geografico; sin embargo, pueden existir geoimagenes donde uno o mds objetos geograficos no

puedan ser reconocidos exitosamente, ya que los datos de estos objetos es minima.

Por todo lo anterior, el dominio del problema de la metodologia aqui propuesta estd integrado por

geoimagenes que cumplan con las siguientes restricciones:

a. Condiciones de iluminacién adecuadas que permitan preservar las caracteristicas de bajo nivel

tipicas de los objetos geograficos.

b. Ausencia de objetos geograficos dindmicos.

c. Que las caracteristicas topoldgicas, geométricas, de textura y de intensidad de los objetos

geograficos, no estén alteradas por la presencia de fendmenos naturales™.

d. Sise estd interesado en uno o mas objetos geograficos en particular, que la regién geografica

que delimita a dicho objeto esté capturada en su totalidad en la geoimagen.

Antes de describir la compresién semantica se requieren dos definiciones importantes, ya que son

citadas ampliamente en el resto del capitulo.

Definicién 4-1. Un segmento, es un conjunto de pixeles que se denotara por sy estd compuesto

por una serie de n puntos, es decir:

14 R . / . . T
Esto queda a juicio del usuario, ya que solamente él puede conocer de antemano si existe la posibilidad de
que los objetos geograficos fueron afectados por un fenédmeno natural.
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S = {pl(xry): Pz(x: 3’); ---;Pn(x;}’)} 6
(4.1)

s = {p1, p2) -, P}
Definicidn 4-2. Se dice que dos segmentos s;, S, son adyacentes si y solo si existe al menos un
punto del primer segmento que forma parte del conjunto de k-vecinos del segundo segmento,

esto es:

s; adyacente s, siy solo si {3(p; € s, y s € 5,)|(p2 € Ni(p1))} (4.2)

Donde k es el tipo de vecindad entre pixeles y que puede tomar el valor 4, 8, 6R 6 6L. Para los

fines de este trabajo se usé k = 8.

4.3 Compresion semantica

Los objetos geoespaciales se caracterizan por presentar altas variaciones en sus caracteristicas de
bajo nivel, por lo que al aplicar las técnicas tradicionales de segmentaciéon, comiUnmente se
producen imagenes con subsegmentaciéon o sobresegmentacién, esto es, se detectan menos
clases o mas clases que las deseadas o de las que se obtendrian realizando una segmentacion
manual. Por ejemplo, considerando la imagen de la Figura 4-3(a), se puede aplicar un
agrupamiento k-medias indicando un total de 16 clases usando la herramienta comercial PCl-

Geomatica®, con la que se obtienen los resultados que aparecen en la Figura 4-3(b).
Al analizar nuevamente el ejemplo de la Figura 4—3, surgen dos interrogantes:

1. ¢Como elegir el nimero adecuado de clases para un algoritmo de clasificacion?
2. ¢lacorrespondencia entre los pixeles agrupados y la informacidn original es adecuada?
Inicialmente, puede surgir la idea de tratar de usar un algoritmo avanzado de segmentacién, el

cual mediante un analisis profundo de la informacién geografica trate de encontrar el nimero de

clases mas conveniente segln la cantidad de objetos geograficos que estdn en la geoimagen. Pero

' para todos los casos donde sea mencionado, el resultado de hacer un agrupamiento k-medias, c-medias
difuso o ISODATA fue obtenido con este programa de cémputo.
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como se expresd previamente, no se ha podido encontrar una metodologia adecuada
especialmente para las imagenes que describen objetos geograficos, debido a la complejidad y

heterogeneidad de la informacién contenida en las geoimagenes.

Figura 4-3. Ejemplo de una geoimagen (b) Resultado de la clasificaciéon usando el algoritmo k-
medias con la herramienta comercial PC-Geomatica.

Los problemas de los trabajos citados en el Capitulo 2, radican en el hecho de que emplean
algunas o una sola caracteristica para analizar las imdagenes digitales y estan enfocados a realizar
procesamiento con el color. Sin embargo, emplear una sola caracteristica como criterio de
segmentacion, no es suficiente sobre todo al trabajar con geoimdagenes, debido a que dos regiones
pueden no tener similitud en su intensidad (por lo que no se deben agrupar), pero si en otra
propiedad como su tamafio, area, etc. en cuyo caso si deben fusionarse, pero este tipo de

propiedades no se puede medir empleando el color de los pixeles.

Dado un conjunto de objetos geograficos, el proceso de cuantificacién de estas propiedades
(tamafio, area, largo, ancho) es sencillo solamente cuando los objetos geogréaficos estan
completamente aislados, o bien, se pueden detectar los contornos que delimitan las regiones de
cada objeto. Sin embargo, en una geoimagen todos sus elementos discretos tienen que ser
asociados a un cierto objeto geografico tratando de respetar las caracteristicas geométricas y

topoldgicas de los objetos geoespaciales, es decir, hacer una particion de la geoimagen.

Realizar la particién del contenido geografico de una regidn es precisamente el problema al que

mas investigadores han tratado de dar solucién, porque existen varias interrogantes al respecto:
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1. ¢Como delimitar un objeto geografico?

2. ¢Coémo medir el tamaiio (largo, ancho, area) de cada objeto?

Por todo lo anterior, este trabajo propone un algoritmo de compresiéon semantica. Este algoritmo
cuantifica diferentes caracteristicas de un conjunto de segmentos en un espacio isotrépico que se
representa mediante un drbol dindmico, partiendo del hecho de que el nimero de segmentos es
igual al nimero de elementos discretos presentes en la geoimagen (pixeles). Esta suposicién tiene
gue hacerse por el hecho de que no se tiene conocimiento sobre la estructura o forma de los
objetos geograficos. Cuando se cumple una condicion de adyacencia y que una propiedad o
caracteristica es similar entre un par de segmentos, se procede a realizar la fusién de los
segmentos en el drbol dindmico. El término de compresidn semdntica para este algoritmo, se
justifica por el hecho de que se reduce la cantidad inicial de segmentos, describiendo las regiones
resultantes por medio de colores uniformes; esto significa que si un conjunto de pixeles vecinos

tienen el mismo color, se interpretard que estos pixeles pertenecen a la misma region.

Este algoritmo persigue encontrar una representacion de una geoimagen por medio de una
jerarquia dindmica y compacta de objetos. Esta representacion consiste en diversos segmentos de
imagen que difieren en forma y tamafio y esta disefiada para poderse ejecutar tanto en un modo
automatico como en uno iterativo. Mediante la ejecucién iterativa del algoritmo se realiza una

fusion de los segmentos de imagen semejantes con base en ciertas propiedades y atributos.

4.3.1 Jerarquia compacta de los segmentos de una imagen

Se menciond anteriormente que el algoritmo de compresién semantica se basa en generar y
actualizar un darbol dindmico que describe los segmentos de la geoimagen. Esta jerarquia de
segmentos se genera por medio de una integracion paso a paso de las areas semejantes, es decir,
de manera iterativa. La seleccién del criterio que permite fusionar los segmentos esta limitada a
un conjunto de caracteristicas que se calculan para cada segmento y que sirve para hacer una

comparacidn entre segmentos vecinos.
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4.3.2 Propiedadesy atributos de la compresion semantica

Las caracteristicas de los segmentos de una geoimagen pueden dividirse en dos grupos: atributos y
propiedades. Los atributos pueden entenderse como un conjunto primario de caracteristicas de
los segmentos, estimados y almacenados dindmicamente, para todos los segmentos a cualquier
nivel de la representacion de una geoimagen. Por otro lado, las propiedades pueden ser vistas
como caracteristicas numéricas de un segmento, que se obtienen como salida de la conversién de
datos y son seleccionadas como una funcidn de la etapa de procesamiento y del contexto del

problema.

El conjunto de caracteristicas que pueden ser de utilidad en nuestro contexto, ordenados

ascendentemente con base en la complejidad de sus célculos, es el siguiente:

1. Caracteristicas globales (para la imagen completa).

2. Caracteristicas locales (dentro de la vecindad de un segmento).

3. Intensidad integral (la suma de las intensidades).

4. Numero de pixeles.

5. Momentos de primer o segundo orden (calculados relativamente al origen de un segmento).
6. Perimetro no aditivo.

7. Descripcion de segmentos adyacentes por medio de una relacidn binaria.

En concreto, esta lista proporciona una estimacion de las propiedades geométricas y de intensidad
entre las que podemos mencionar: rango de intensidades de los pixeles, intensidad promedio,
momentos invariantes, etc. Para poder determinar las expresiones numéricas que nos permitiran
obtener las propiedades de los segmentos para la construccion de la jerarquia de los objetos, es
necesario trabajar en un plano diferente por medio de una transformacion de los objetos que

permita convertirlos en objetos isotrépicos™® (Levachkine, 2003), (Levachkine et al., 2001).

16 ;. . s, . . . . .
En fisica, la isotropia se refiere al hecho de que ciertas magnitudes vectoriales medibles dan resultados
idénticos con independencia de la direccidn escogida para la medida. Cuando una determinada magnitud no
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Suponiendo que es posible detectar la orientacién de un objeto, entonces es posible definir un
nuevo sistema de coordenadas adecuado al objeto. Usando este sistema de coordenadas, se
puede realizar una igualacién de las escalas de los ejes. En dicho sistema de coordenadas, los
objetos tipo area estdn caracterizados por una variable invariante, igual a la raiz media cuadratica

del tamario.

Si un conjunto de objetos puntuales no se intersectan con una linea recta, éstos formaran una
figura no degenerativa, la que por medio de una transformacién lineal se convierte en una figura
isotropica que tiene un valor uniforme (para la raiz media cuadratica del tamafio). Una figura
isotropica formada por n puntos estd definida por una regla: que la raiz media cuadratica de la
distancia de los puntos de la figura isotrdpica al centro de gravedad de cualquier linea, no dependa

de la pendiente de la linea.

En un espacio Euclidiano bidimensional (u, v), inducido por combinaciones lineales (de columnas)
de los sistemas de coordenadas (x,y), los momentos de segundo orden calculados relativamente

al centro de inercia se obtienen como productos escalares:
L = (wu), I, = (0,0), Iy, = (u,v) (4.3)

Donde las figuras isotrdpicas estan representadas como un par de vectores ortogonales de igual
longitud o en términos equivalentes de momentos de segundo orden, como se expresa en la

siguiente ecuacion:

(w,v) =0 }4: {Ixy =0 (4.4)

(u,u) = (v,v) I, =1,

Introduciendo los pardmetros independientes A y y que estan relacionados con los momentos de

segundo orden por las ecuaciones:

presenta isotropia decimos que presenta anisotropia. En matematicas, la isotropia se refiere a una
propiedad geométrica de invarianza en una variedad diferenciable [Wikipedia, 2007].
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_ Iy
) cosA——m s
, Y = .
sinhyz—%( ;—i— ;—i)

La expresion del seno hiperbélico puede ser desarrollada usando las propiedades de las raices,

para llegar a una expresién equivalente:

o =4[ ) 108 )25

, 1 (L~Iy
sinhy =2 (\77_1)

(4.6)

Recordando que (sin8) 2 + (cos8)? = 1y que (cosh8)? — (sinh8)? = 1. Para la variable A se

tiene lo siguiente:

(sinA) 2 + (cosA)? =1

sinA = /1 — (cosA)?

(4.7)
2
sind= |1 Un)
Lly
Mientras que para las funciones trigonométricas hiperbdlicas:
(coshy)? — (sinhy)? =1
coshy = /1 + (sinhy)?
(4.8)

coshy =

Las figuras no degradadas son aquellas que tienen asociado un valor de sinhy distinto de cero.
Por otra parte, un valor cercano a cero para una nueva variable denotada por d caracteriza a las

figuras isotrépicas, donde el valor de d esta dado por la siguiente ecuacion:

d = ,/(cosA)? + (sinhy)2 (4.9)

126 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 4. Metodologia propuesta |

Cualquier figura no isotrépica no degradada sera transformada en una figura isotrépica por medio
de una transformacién no lineal W la cual, en el espacio u X v, se reduce a una ortogonalizacién e
igualacidon de las longitudes de los vectores uy v, que para el plano inicial x X y significa un
estiramiento de uno de los ejes principales junto con la compresién del otro eje. La transformacion
W esta determinada por una ecualizacion de los momentos I, e I, y asignando un valor igual a

cero a la unién de los momentos, es decir:

W{u} = e®(ucosp —vsing) }ﬁ{ixyzo (4.10)

W{v}=e9—using —vcosgp)

El angulo ¢ que determina la transformacion de los vectores u y v asociado con la rotacién del

plano inicial, se encuentra por medio de la expresion:

sin2¢ = CO;A
Q= . , o=+=1 (4.11)
cos2¢ = — %

Estas formulas del angulo ¢, determinan la orientacion de los ejes de las figuras no isotrdpicas
relativas a la configuracion inicial. En el caso particular de figuras simétricas, nos permite

encontrar la direccidn de los ejes de simetria.

Determinada ya una expresion para calcular ¢, se define ahora el pardmetro hiperbélico 8, el cual

esta dado por el cociente:

d
cothy

6 =tanh260 = —o (4.12)
Este parametro (6) describe en escala logaritmica el radio de las dimensiones lineales, es decir:

6= %crln(ancho X largo) (4.13)

Las dimensiones de las figuras se calculan indistintamente a partir de la orientacién como la media

cuadratica de las distancias de los puntos a los ejes:
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largo? = —Vlflly (coshy + d)
(4.14)
ancho? = —VI;Iy (coshy — d)

El cuadrado del tamano lineal invariante de una figura isotrdpica determina su area, que
corresponde con el area de la figura inicial y es igual al producto de la variable largo por el de

ancho, esto es:

~ Vxl .
tamafio? = area = % |sinh A
(4.15)
. N
tamaio = |+~ [sinh A|
El nimero de puntos, las variables area, largo, ancho , el tamafio invariante de una figura y los
parametros trigonométricos e hiperbdlicos que permiten transformar las figuras en isotrépicas, se

estiman para la geoimagen en su conjunto para una region o al hacer combinacién de regiones.

Para establecer que la transformacion W del espacio bidimensional u X v coincide con la
transformacion del plano inicial x X y, es necesario mostrar solamente que el producto de la
transformacion ortogonal V con el conjunto L (que es su simétrico conjugado), permite considerar
estos planos como un conjunto de vectores. Los puntos de una figura se describen por medio de

los vectores w;:
Wi = Xi€x — Yiéy (4.16)
Donde e, y ey, son vectores ortonormales definidos como:
e, = wiv}

/ [Ixly|sin A

wi{u}

[Ixly|sin A|

€y, €y = (4.17)

Los vectores u y v en las bases ey, e, se pueden expresar como se muestra en la Ecuacion (4.18):
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—Vn -size(e, - e -sing + e, -e7? - cosg)

(4.18)
v =—n-size(e,-e? - cosp —e,-e7f - sing)
La rotacion (V) y la transformacién de Lorentz (L) estan definidas por:
v V(ex) = excos@ —ey,sing
B V(ey) = —eysing + e, cosg (4.19)

L=L{w}=e"(w,e)e, —e(w,e)e,

Donde w es un vector arbitrario de los planos x X y o u X v. Entonces, en el caso de una

interpretacién pasiva de la transformacién de coordenadas W, se tiene:
-1 -1
w; = xey — yiey = (w, W {e, )W (e + (w, W {e, HhW (e,) (4.20)

V' y L son las componentes de la descomposicidn que se desean obtener:

vt=y-1

421
Lt=1L .21

w=vL={
Donde el signo “+” denota el conjugado, mientras que el exponente “-1” designa el inverso. Las
nuevas coordenadas (w;, VL™ 1{e,}), (Wl-, VL_l{ey}) se forman como resultado de la deformacién
del plano y describen las componentes multidimensionales W{u}, W{v}. Para una interpretacién
activa de la transformacion de coordenadas W, la expresién anterior cumple con la

transformacion inversa.

Entonces, cualquier figura no isotrépica que consista en un conjunto de n puntos en el plano x X y
se compara en el mismo plano con los pares de vectores u, v que son tratados como columnas en
el mismo espacio de coordenadas (u — x, v — y). Los vectores u, v son determinados con una
exactitud de /2. Estos vectores se transforman en vectores ortogonales de la misma longitud

empleando la transformacién que convierte las figuras en isotrdpicas, ver Figura 4—4.

En resumen, el conjunto de caracteristicas y parametros usado por la compresién semantica, es el

siguiente:
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1. Caracteristica de distancia — (d).
2. Caracteristica de largo — (L).

3. Caracteristica de ancho — (W).

4, Caracteristica de tamafio — (5z).
5. Caracteristica de drea — (S).
6. Caracteristica de intensidad — (I).

7. Caracteristica de intensidad promedio — (ABS).
8. Parametro sin A - (Ss).
9. Pardmetro cos 2y — (C2f).

10. Parametro sin 2y — (S2f).

g e
ot v wiu @
vn Vi
vn l
° e wiv} °
® Vn

Figura 4-4. Ortogonalizacion y homogeneizacion de la longitud de los vectores u, v aplicando la
transformacion para n=4; (a) Datos originales; (b) Imagen isotrépica.

4.3.3 Construccion de la jerarquia de figuras isotropicas

Mediante un algoritmo que genere una estructura jerarquica compacta con base en los atributos
geométricos se puede obtener la representacidn de objetos-adaptativos para una imagen real con
textura, patrones, entre otras. Se deben fusionar las figuras que tienen un alto grado de
semejanza cuando se comparan sus correspondientes representaciones isotrépicasﬂ, realizando la
unidn ldgica de los segmentos adyacentes. Para seleccionar los pares de los segmentos a fusionar,

se debe realizar una estimacién del grado de diferencia entre una imagen compuesta y una

' Esto es controlado por el umbral de similitud ks
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isotrépica. Para ello, se puede emplear el parametro d definido en la Ecuacién (4.9). El resultado

de estos cdlculos es una jerarquia regularizada de todos los segmentos.

Consideremos ahora el caso de cuando se realiza una fusion de dos figuras integrada por n, y n,
puntos respectivamente. Los momentos de segundo orden Iy, I, I, cumplen con las siguientes
propiedades:

Le = I + I 4+ 202 52

111N

—_ 7@ (2) nqin
Iy = Iy +Iy + )= 5}/2 (4.22)

nqy+tn,
_ 7@ (2) | Mn,
Ly =1y + 1, + m—— 6xdy
Donde los indices 1 y 2 indican los nimeros de segmentos y 8x, 8y describen el desplazamiento

relativo de los centros de inercia, es decir, entre cada uno de los centros de los segmentos.

En el proceso de construccion de la jerarquia compacta, el valor de d estd expresado por los
parametros Ay ¢ que se obtienen usando los nuevos momentos, conforme a la Ecuacidn (4.22). Si
se cumple que Iy, = 0 e I, = I, entonces la nueva figura esta descrita por d = 0y aparentara ser
una figura isotrépica. La superposicion de dos figuras isotrdpicas resulta en una nueva figura

isotrdpica si y solo si coinciden los centros de inercia.
Para analizar los objetos, éstos deben ser estudiados realizando primeramente una divisidon en

fragmentos; para la descripcién de objetos se puede usar la superposicion de fragmentos con los

centros de inercia alineados.

4.3.4 Algoritmo de compresion semantica
El algoritmo de compresidn semantica recibe como entrada una geoimagen y obtiene como salida

un conjunto de geoimagenes comprimidas semanticamente, acorde con una caracteristica o

pardmetro. A partir de la geoimagen original, el algoritmo de compresién semantica aplica un
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conjunto de pasos para realizar la fusién de segmentos, seguido de una etapa de normalizacion y

por ultimo generando el conjunto de geoimagenes comprimidas (ver Figura 4-5).

Compresion 3
semantica

\ / \
& / R

Umbralde similitud

Normalizacién

Figura 4-5. Esquema general del algoritmo de compresion semantica.

La fusién de segmentos se basa en que exista una similitud (acorde al umbral de compresion
semantica’®) en alguna caracteristica o parametro de compresién semantica, por lo que la fusién
tiene que procesarse de forma independiente para cada caracteristica o pardmetro ya que dos
segmentos pueden presentar similitud en la caracteristica de area, pero no en la de largo. Lo
anterior es una ventaja del algoritmo de compresién semadantica, ya que permite hacer la
simplificacion de la geoimagen acorde con una caracteristica o pardmetro. Si se usa la
caracteristica de tamaiio, el resultado es una geoimagen que contiene los segmentos fusionados
acorde a una similitud en su tamafo. Al usar el conjunto completo de caracteristicas y parametros,
se obtiene un total de diez geoimagenes, cada una describiendo la simplificaciéon correspondiente

segln la variable de compresidon semantica empleada.

De forma general el algoritmo de compresidon semdntica con una caracteristica o parametro de

simplificacion, consiste de los siguientes pasos:

18 .z . . .y . . ers
El umbral de compresidn semdantica también es referido como umbral de similitud.
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1. Creacion e inicializacién del arbol dinamico. Se genera en un arbol dindmico B con un nodo
raiz y con un nimero de nodos-hoja (segmentos) igual al nimero de pixeles de la geoimagen,

es decir:
card(B) =M X N (4.23)

Donde My N denotan el numero de columnas y filas de la geoimagen original
respectivamente. A cada nodo hijo se le asigna un indice de regidon como lo indica la siguiente

ecuacion (inicializaciéon por nimero de pixel):
indice = ((x + 1) X M) + ((y + 1) x N) (4.24)

Lo anterior genera un arbol dindmico con un solo nodo padre, y un total den=M X N
segmentos, ver Figura 4—6. Es importante resaltar que el nodo raiz es Unicamente simbdlico,

no representa un segmento de la geoimagen.

| Segmentos

Figura 4-6. Arbol dindmico para iniciar el proceso de compresién semantica.

2. Fusion de segmentos homogéneos. Se fusionan los segmentos adyacentes con el mismo nivel
de color, creando un nuevo nodo padre y agregando como hijos, todos los segmentos con la

misma intensidad de color (ver Figura 4-7), es decir:

S =S; U Sj = {pll D2, )p‘m} U {ql) qz, -, qn} (425)
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I Segmentos I

Figura 4-7. Ejemplo de fusion de segmentos en el arbol dinamico.

Condicion de repeticion. Se aplica un proceso iterativo a partir del punto 4 hasta que el

numero de fusiones de segmentos es igual a cero.

Cuantificacion de caracteristica o parametro. Sea un arbol dinamico (B) que describe los

segmentos de la geoimagen con base en alguna caracteristica o pardmetro. Para cada

segmento que no esté asociado con otro segmento (es decir, que no tengan un nodo padre

comun) y para cada segmento que describe una fusion, se obtiene la cuantificacion de la

caracteristica o parametro (c). Esto no se realiza para los segmentos que fueron fusionados,

ya que al calcular ¢ para un segmento resultado de una fusién, todos los segmentos que lo

integran contribuyen en la cuantificacion de cg, esto se ilustra en la Figura 4-8.

Caracteristica

S3 .:'
\\ . /a
.'ul I/

Caracteristica
0 parametro

Caracteristica
0 parametro

Figura 4-8. Cuantificacidon de una caracteristica o parametro.

3.
4,
Caracteristica
0 parametro 5a _,-'
-~ -~
I'\ g 1 ."I I'\ SZ
-~ - ~ -
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5.

6.

Diferencia maxima. Se encuentran los valores maximo y minimo de ¢ entre las caracteristicas

cuantificadas para todos los segmentos:

Cs max = méximo(csl, Csyp ...,csn)
(4.26)
Cs_min = minimo(csl, Csps oees CSn)

Con estos valores se encuentra la diferencia maxima entre caracteristicas, esto se muestra en

la siguiente ecuacion:

ACmax = Cs max — Cs_min (4.27)

La multiplicaciéon del umbral de compresion semantica (k.s € [0...100]) junto con este
nuevo valor (Acp,qx), Permite determinar la tolerancia maxima entre la caracteristica de dos

segmentos:
Ky = ACgy X Kes (4.28)

Fusidn. Se buscan pares de segmentos que cumplan el criterio de adyacencia y que la
diferencia de la caracteristica de los segmentos sea menor a k.. En caso de que existan estos
dos nodos s;, sj se fusionan generando un nuevo nodo padre s; dentro del arbol dindmico que
contiene los segmentos s;, s; fusionados, lo cual se indica asociando estos nodos como hijos

de s;.

s = s;Us;, Viqtjl(

< kc) (4.29)

Cs; — Cs;

Normalizacidn. Se genera una geoimagen normalizando los valores que contiene el arbol

dinamico (B) al rango de intensidades de color [0, ..., 2553].

El nimero de regiones es igual a la cantidad de nodos que son hijos directos del nodo raiz del arbol

dindmico B. Con este algoritmo, se realiza una fusidn de segmentos de la geoimagen con base en

la similitud de una caracteristica o parametro entre pares de segmentos adyacentes. El resultado

del algoritmo es un conjunto de geoimagenes que pueden diferir en la asociacion de los
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segmentos. Es por ello, que el usuario tiene que elegir la geoimagen que proporciona mejores

resultados.

4.3.5 Modo iterativo del algoritmo de compresiéon semantica

Generalmente después de terminada una ejecucién del algoritmo de compresidon semantica, no se
llega a una simplificacion adecuada, debido a la complejidad de los objetos geoespaciales. Por lo
anterior, puede aplicarse el algoritmo de compresién semantica de forma iterativa. El objetivo es
repetir la compresiéon semantica hasta que una intensidad de color homogénea corresponda con

cada objeto geografico que se desea obtener de la geoimagen.

Este modo de operacién del algoritmo consiste en tomar una geoimagen de salida como
geoimagen de entrada para aplicar nuevamente el algoritmo de compresion y asi sucesivamente,
un total de i veces. Sin embargo, es necesario hacer una seleccién manual de la geoimagen a
procesar porque el algoritmo de compresion semantica genera un total de n..; geoimagenes
(nces < 10) con base en las caracteristicas de distancia (d), largo (L), ancho (W), tamafio (Sz), area
(S), intensidad (l), intensidad promedio (ABS), o los parametros sin A (Ss), cos 2y (C2f), sin 2y
(S2f). En consecuencia, es necesario definir cual sera la geoimagen, de este conjunto de salida, que
servird como geoimagen de entrada para la siguiente iteracion del algoritmo, ver Figura 4-9. Para
cada iteracién del algoritmo se debe proporcionar un umbral de similitud, pudiendo ser el mismo

en todas las iteraciones u otro valor.

‘ Umbral de similitud ’

Compresion
semantica

Geoimagen original n

V Modoiterativo

Eleccion de lageoimagen

Figura 4-9. Modo iterativo del algoritmo de compresiéon semantica.
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Desde la perspectiva de la teoria de la complejidad de algoritmos, cuando se tiene una técnica que
recibe un conjunto de m datos y genera m? resultados y que puede aplicarse de forma iterativa,
se dice que el algoritmo tiene una complejidad exponencial. Para nuestro caso, suponiendo un
modo iterativo de tres niveles, se tendria un total de 1000 nuevas geoimagenes; para cinco
niveles, serian 100,000 geoimagenes, lo cual tedricamente implicaria un costo computacional

bastante elevado.

El algoritmo de compresién semantica produce resultados constantes después de 6 6 7
iteraciones, lo cual significa que no es posible simplificar mas la geoimagen, por lo que aun
aplicando el algoritmo iterativamente sobre todo el conjunto de geoimagenes, con los equipos de
computo actuales es posible realizarlo sin ningln inconveniente; el problema se centra en que

visualmente seria dificil (si no es que imposible) comparar todo este conjunto de geoimagenes.

En la primera iteracion del algoritmo de compresién semantica, la geoimagen original siempre es
la imagen® de entrada y el conjunto de salida son las geoimagenes comprimidas semanticamente
acorde con alguna caracteristica o parametro la que es cuantificada en los segmentos que
componen la geoimagen a procesar. Generando un darbol de este conjunto de geoimagenes se

tiene la Figura 4-10.

Geoimagen original

Geoiméagenes de salida del algoritmo de compresién semantica

Figura 4-10. Representacidon de la primera iteracion del algoritmo de compresion semantica.

En el primer nivel de esta gréfica se representa simbdlicamente la geoimagen de entrada del

algoritmo (imagen original), y cada nodo hijo es una geoimagen comprimida semanticamente

19 , / . . . . . e . .
De aqui en adelante se usa el término de geoimagen e imagen de forma indistinta, con el objeto de evitar
una excesiva repeticion del primer término; esto no debe causar confusion alguna al lector.
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acorde con alguna caracteristica o propiedad, describiendo cada segmento con un color de
intensidad uniforme. Por ejemplo, considerando el nodo hijo de la izquierda, la geoimagen de
distancia d refleja el resultado de las fusiones de segmentos, considerando la similitud en la
caracteristica de distancia de los segmentos de la geoimagen; lo mismo aplica al resto de

geoimagenes generadas por el algoritmo.

Cuando se ejecuta otra iteracidon del algoritmo, se selecciona una de las diez geoimagenes
generadas la cual sirve como entrada para la siguiente iteracién del algoritmo. Todas las nuevas
geoimagenes generadas, describen el resultado de la fusidn de segmentos acorde con la
caracteristica o parametro de la compresién semantica sobre la geoimagen de entrada de esta
nueva iteracién. Después de terminar esta iteracion del algoritmo, el experto puede determinar si
necesita una mayor simplificacion de la geoimagen, en cuyo caso selecciona una geoimagen y
aplica nuevamente el algoritmo. En la Figura 4-11 se muestra el resultado después de tres
iteraciones tomando como geoimagen de entrada para cada nueva iteracién, la imagen de

intensidad.

Geoimagen original

| mBs || ss | cof || s2f |

A\ Iteracion 1
S
) ABS )| ss | c2f )| s2f | lteracién2
od \\.hi_// \\._7_// \\._7_// \\.hi_//
) mBs || ss || c2f || s2f | lteracion3

N N N N Y Y N Y Ny

Figura 4-11. Ejecucion del algoritmo de compresion semantica con tres iteraciones tomando
como base la geoimagen de intensidad.

Conforme se realizan mas iteraciones del algoritmo, se realiza una mayor simplificacién de los
objetos geograficos, es decir, las regiones de los objetos geograficos se describen con menos
intensidades homogéneas de color. En el ejemplo de la figura anterior, en la segunda y tercera

iteracion se tomd como base la geoimagen de intensidad resultante del primero y segundo ciclo
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de compresidon semantica, respectivamente. Como en estas dos iteraciones se usd la misma
caracteristica para hacer la simplificacidn, una forma de abreviar esta descripcidon es diciendo que:
se simplificé la geoimagen de intensidad, o bien, se aplicé una compresion semantica sobre la
geoimagen de intensidad, entendiéndose que siempre en la primera iteracién, se toma como
entrada la imagen original y en las posteriores, la geoimagen que describe los resultados de la
fusidn con base en la caracteristica de intensidad. Si usamos esta misma frase para la caracteristica
de tamafio (Sz), se diria que se simplificd la geoimagen de la caracteristica Sz, lo cual significa que
en todas las iteraciones (i = 2) se usé como entrada del algoritmo, la geoimagen de la

caracteristica de tamafio obtenida en la iteracidén anterior.

En cada iteracidn del algoritmo se debe especificar un valor para el umbral de similitud, k.; para
ello existen dos opciones: usar el mismo umbral de similitud en todas las iteraciones, o bien,
emplear un valor diferente, lo cual queda a juicio y eleccién del usuario. En modo iterativo, el
algoritmo de compresién semdntica no estd limitado a usar siempre la misma geoimagen de
caracteristica, es decir, en una iteracién podemos emplear la geoimagen de intensidad promedio
(ABS) y en una posterior, la geoimagen de distancia (d), como se puede observar en la Figura 4-12.
Es el usar diferentes caracteristicas y pardmetros de simplificacion lo que permite simplificar
cualquier tipo de geoimagen, ya que se involucra el color, la geometria y la topologia de los

objetos geoespaciales.

Geoimagen original

d )L ) w ) sz ) s ) 1 ) aBs | ss | e || s

; ; ; ; y ; ; ; ; Iteracion 1
| Iteracién2
d ) L ( w ) sz )l s [ 1 | ABs || ss | c2f || s2f | Iteracién3

N gy y 9 4

Figura 4-12. Uso de las geoimagenes de intensidad promedio (ABS) y de distancia (d) en el
algoritmo de compresion semantica.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 139




| Capitulo 4. Metodologia propuesta

Terminada la ultima iteracion de la técnica de compresidn semdntica, se realiza una nueva
eleccion de geoimagen, entre el conjunto de n..; imagenes generadas después de terminar todas
las iteraciones. Como la geoimagen que sirve de entrada para cada nueva iteracién asi como los
umbrales de similitud pueden ser diferente, se propone la siguiente definicion con el objeto de

poder expresar todos los pasos que fueron empleados para simplificar una geoimagen dada.

Definicién 4-3. Una cadena o secuencia de compresion semdntica, se define como el conjunto de
geoimagenes y umbrales de similitud que se usa en la simplificacidn de una geoimagen I,,, cuyo
resultado final es una geoimagen I, la cual se elige del conjunto de geoimagenes que se obtiene

en la i.s-ésima iteracidn del algoritmo de compresidn semantica:

Cos(Ip) Iees) = {(Io, kesy)s (I ccsy kes, ), (I, cesz, ks ), - (Iics_l’ ccs 1, kcsics) } (4.30)

Donde:

(Ii_l, cCS;_q, kcsl.) Son los pardmetros de entrada en la i-ésima iteracion.

kes;  Eselumbral de similitud usado en la i-ésima iteracion.

ccs;_1 Esla caracteristica de compresién semantica usada para simplificar la geoimagen I;_;.
Iy Es la geoimagen de entrada al algoritmo de compresién semdntica.

Iocs Es la geoimagen elegida del conjunto de imagenes generadas después de la i ;-ésima

iteraCién, es decir: {Id, IL, Iw, ISZ! IS' Iintensidad' IABS' ISS' ICZf' ISZf}'

Con esta notacidn, (Il,ccsl, kcsz) representa que en la segunda iteracion del algoritmo, se usé la
geoimagen que se obtuvo en la primera iteracion (I;) la cual fue simplificada semanticamente con
la caracteristica o pardmetro ccs;. Los valores que puede tomar ccs; son: {d, L, W, Sz, S,
intensidad, ABS, Ss, C2f, S2f}.20 Cuando se usa el mismo umbral de similitud y la misma
caracteristica o pardmetro, se puede usar la siguiente notacién para una cadena de compresion

semantica:

Ces(Uo Ices) = {(10: kes), (ces, kcs)ics—l } (4.31)

20 . .y / . s g . . .
En la expresion de cadena de compresién semdntica |la caracteristica de intensidad no se abrevia para
evitar cualquier confusidn con el simbolo de una geoimagen.
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El conjunto propuesto de caracteristicas y parametros permite que, cuando se emplean en su
totalidad, poder hacer una simplificacién adecuada de las regiones que describen los objetos
geograficos. Esto implica que se debe experimentar con el nimero de iteraciones, umbral de

similitud y la geoimagen de entrada en cada iteracidn para poder extraer los objetos geograficos.

4.4 Descomposicién semantica

Definir una metodologia general de descomposiciéon que permita trabajar con un conjunto amplio
de geoimagenes, es una tarea muy dificil, aun estableciendo un conjunto de restricciones (dominio
del problema). Es por ello, que no se puede plantear una regla Unica que siempre permita obtener
los resultados deseados con cualquier tipo de geoimagen. Lo que se propone a continuacién es
una metodologia completa con la que se puede hacer una correcta extraccion de los objetos
geograficos que componen una geoimagen, la que requiere de la manipulacién de los parametros
de los algoritmos, principalmente el de compresidon semantica; por ello estos valores dependen

ampliamente del tipo de geoimagen a trabajar.

Esto quiere decir que los umbrales con los que se procese correctamente una geoimagen,
posiblemente no sean los mismos a emplear con otra geoimagen de caracteristicas diferentes; lo
mas probable es que se tengan que modificar. Sin embargo, la compresidn semantica tiene la
caracteristica de que en algin momento va a converger en la simplificacién de los objetos

geograficos.

El algoritmo general de descomposicion semdntica procesa una geoimagen y genera como
resultado un conjunto de etiquetas de los objetos geograficos que componen la geoimagen
original. Esta integrado por dos etapas: andlisis y sintesis. La primera de esta etapa recibe una
geoimagen y genera como resultado un conjunto de regiones descritas con intensidad de color
uniforme. Por otra parte, la etapa de sintesis procesa cada una de estas regiones, para generar el
conjunto especializado de etiquetas de los objetos geograficos que componen la geoimagen. En
este trabajo, se entendera que dicho conjunto de etiquetas es la semantica de la geoimagen. El

algoritmo de descomposicidon semantica propuesto se puede observar en la Figura 4-13.
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Descrito de manera informal, el algoritmo de descomposicién semantica esta integrado por los

siguientes pasos:

1. Debido a que la geoimagen original contiene muchos detalles y sobre todo una gran cantidad
de objetos semdanticamente no importantes, el objetivo de la etapa de andlisis consiste en
hacer una simplificacién de la misma, por medio de un algoritmo de compresiéon semantica.
Este algoritmo emplea un conjunto de variables mediante las cuales se realiza la fusién de

21 . e . .
segmentos”, cuando se cumple una condicion de adyacencia y que una determinada

caracteristica o parametro de los segmentos a fusionar es similar.

Geoimagen

ANALISIS

" Compresidn
semantica

/ SINTESIS

‘ Extraccion de regiones J { Ontologia del J

v

{ Reconocimiento de los J

dominio geografico

objetos geograficos - Ontologia de -\
¢ E aplicacién J
s L L _ _ Especializaciéndelos |
Semantica < _[ objetos geograficos J ;
¢ DESCOMPOSICION
SEMANTICA

[ Representacién )
Primitivas raster == t _[ IJarterna J /
\ /
\“'\-\.

Figura 4-13. Algoritmo general de descomposiciéon semantica.

Estas operaciones se van realizando sobre un darbol dindmico que equivale a eliminar las

variaciones de bajo nivel que describe cada objeto: textura, borde, intensidad, forma

21 . .. . ’ . .
El conjunto inicial de segmentos es igual al nUmero de pixeles que componen la geoimagen.
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geométrica. Al finalizar este algoritmo, se tiene un conjunto se segmentos (conjunto de

pixeles) descritos con una intensidad de color uniforme.

2. Como se estd interesado en reconocer los objetos que componen la geoimagen, se necesita
extraer un conjunto de parametros de bajo nivel, por lo cual se procede a generar una

estructura que enlista los objetos y el valor de sus propiedades cuantificadas.

3. El sistema de reconocimiento toma en cuenta las caracteristicas de bajo nivel de los objetos

para poder asociar etiquetas generales a cada uno de ellos.

4. Se realiza una especializacion de los objetos geoespaciales haciendo uso de una ontologia de

aplicacién del dominio geografico®.

5. Cuando no sea posible especializar un objeto, se debe repetir la descomposicion semdntica

con diferentes parametros, ya que el nivel de simplificacién no fue el adecuado.

6. Una vez que se tienen especializados los objetos geograficos, se puede generar una
representacion alterna de los mismos. Lo anterior es posible ya que al conocer con precisidon
los objetos geograficos, éstos se pueden describir mediante una serie de primitivas tales

como: puntos, lineas y areas.

Es dificil percibir la simplificacion de la informacion geoespacial por medio de caracteristicas tales
como el tamafio, el ancho, la longitud, el area, etc.; debido a que tradicionalmente se esta
acostumbrado a realizar procesamiento basado en color. En la practica, en el contexto de un
experto, por ejemplo un oceandgrafo, el cual trabaje con geoimagenes muy similares, podria
definirse el rango del umbral de similitud, nimero de iteraciones o caracteristicas de compresién

semantica, que proporcionen resultados adecuados a sus necesidades.

22 . T . P . .
Las etiquetas especializadas describen la semantica de la geoimagen.
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4.5 Etapa de andlisis

Para poder hacer la simplificacién adecuada de la geoimagen, se debe aplicar el algoritmo de
compresion semantica en modo iterativo, siendo necesaria Unicamente la manipulacién de tres

pardmetros:

1. Umbral de compresién semantica.
2. Numero de iteraciones.

3. Geoimagen de entrada en cada nueva iteracion.

Terminada la ultima iteracion del algoritmo, se elige la geoimagen que servird de entrada para la
etapa de sintesis. En consecuencia, la etapa de andlisis consiste en encontrar la geoimagen
simplificada I..; a partir de una imagen original I, aplicando una secuencia de compresién

semantica:

Ces (I, I es) = {(Io, kesy) (I ccsy ke, ), (I, cesp, ks ), - (Iics_l’ ccs 1, kCSics) }

Donde la geoimagen I .., estd descrita por un total de n,. intensidades de color uniforme y cada
intensidad de color representa una clase (tematica). Una de las ventajas del algoritmo de
compresion semantica es que terminada la simplificacién de una geoimagen, las regiones que son
similares, aunque no estén adyacentes, son descritas por la misma intensidad de color. Por
ejemplo, en una geoimagen que contiene tres cuerpos de agua y una region de suelo, es probable
que los tres cuerpos de agua sean descritos con la misma intensidad de color, mientras que la
region de suelo con otra intensidad. En caso de que cada region tenga una intensidad de color
diferente, el nimero de intensidades es igual al nimero de objetos geograficos extraidos de la

geoimagen original.

4.6 Etapa de sintesis

La segunda etapa de la metodologia de descomposicidn semdntica es la etapa de sintesis. Su
objetivo es obtener la semantica de la geoimagen seleccionada después de aplicar el algoritmo de

compresion semdntica. Esta etapa estd integrada por los siguientes algoritmos (ver Figura 4-14):
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1. Extraccion de regiones.
2.
3.
4. Representacion alterna.

Semantica

Primitivas raster

<

<

Reconocimiento de los objetos geograficos.

Especializacion de los objetos geograficos.

Geoimagen de la
etapa de analisis

/SI'NTESIS ; \
l Extraccion de regiones J

v

[ Reconocimiento de los J

objetos geograficos

v

Especializacidn de los ]
objetos geograficos

v

-~

«—

Representacidn ]
alterna

-

Ontologia del ‘
dominio geografico |

Ontologiade ‘
aplicacién

Figura 4-14. Diagrama general de la etapa de sintesis.

4.6.1 Extraccion de regiones

El resultado de la etapa de analisis es una geoimagen simplificada en un total de n,. clases que

estan descritas por algin color de intensidad uniforme. Sin embargo, con esta informacién no es

posible hacer un reconocimiento de los objetos geoespaciales, por lo que es necesario recuperar

los datos de bajo nivel de la geoimagen original. Se puede definir al algoritmo de extraccién de

regiones como una funcidn que permite crear una correspondencia entre las intensidades de las

geoimagenes original y la agrupada, la cual genera como resultado una lista de geoimagenes

donde cada una contiene todas las regiones de los objetos geograficos del mismo tipo con su

intensidad de color original. Este procedimiento consiste en realizar los siguientes pasos para cada

identificador de clase obtenido en la clasificacién:
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1. Seaiun identificador de nimero de clase, dondei = {1,2,...,n,.}, Se extraen todas las
regiones homogéneas que estan clasificadas en la clase i en una nueva geoimagen Iz, es

decir, aquellas que satisfacen la condicidn:
ITi = {(X'Y) € IA | Nc(x;Y) = l} (432)

Donde N.(x,y) es una funcién que indica el nimero de clase a la que pertenece el elemento

discreto p de coordenadas (x, y) en I, en consecuencia Rango(N,) = {1,2, ... nycs}-

Después de ejecutar este punto para el identificador de clase 1, se tiene una geoimagen que
. .z 7 23 .
contiene al menos una regién homogénea™ compuesta de todos los pixeles que fueron

agrupados en la clase 1; lo mismo sucede con el resto de las clases {2,3, ..., Nycg}-

2. Sustituir la intensidad de color de cada elemento® en I7, por la correspondiente en la

geoimagen original I, es decir:

Ir,(x,¥) = (R(Io(x,3)), G(Io(x, ), B(Io (x,3)) )V p(x,y) € Ir, (4.33)

Tanto la cantidad de geoimdgenes uniformes como el nimero de regiones no se altera, sino
Unicamente se hace un reemplazo del color de cada pixel. Dado que en cada geoimagen se
agregan todos los pixeles de las regiones asociadas a la misma clase, se puede reemplazar la
intensidad uniforme por la correspondiente en la geoimagen original, sin que esto genere una

pérdida de la informacién de agrupamiento.

Terminado este punto, se obtienen n,., geoimagenes I = {ITl’ITZ""’IanCS}’ donde cada

geoimagen contiene todos los objetos geoespaciales que pertenecen a una misma tematica.
Teniendo las tematicas separadas, es posible hacer un reconocimiento y asignar la etiqueta del

primer nivel que le corresponde. La forma de conseguirlo se describe a continuacién.

23 . . ; .. . .pe .y

Se afirma que al menos hay una region homogénea por las restricciones del algoritmo de clasificacion.
24 . . . .

Los pixeles del fondo de la imagen no son reemplazados, solamente aquellos que estdn asociados a una
region homogénea en I,.
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4.6.2 Reconocimiento de objetos geograficos

La etapa de sintesis persigue obtener la semantica de la geoimagen como un conjunto de
etiquetas en lenguaje natural, donde cada etiqueta corresponde al nombre de un objeto

geografico.
Tradicionalmente, los algoritmos de reconocimiento e interpretacién (y en general los algoritmos
orientados a pixeles) emplean Unicamente las caracteristicas de bajo nivel del objeto que se esta

procesando para poder asociarlo a cierta clase. Por ejemplo, en la Figura 4-15 se puede observar

que existen dos objetos geograficos.

Area verde

Rio

Figura 4-15. Ejemplo de objetos geograficos.

La dificultad se presenta cuando se trata de especializar la identidad de un objeto geografico, ya

que se tienen dos opciones:

1. Usar un conjunto de objetos de entrenamiento muy amplio. Posiblemente seria la solucidon
mas facil, sobre todo si se estd usando una escala donde el nivel de detalle de los objetos
geograficos es muy grande. Sin embargo, conforme la escala aumente, la similitud entre
distintos objetos geograficos es mayor y aunque se haya empleado una gran cantidad de
geoimagenes de entrenamiento, es muy probable que se presenten ambigliedades de

clasificacién. Ademads, el conjunto de entrenamiento tendria que estar integrado por objetos
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bastante representativos para que existan variaciones en los vectores caracteristicos

resultantes.

2. Usar informacidn global. En este caso se requiere de datos adicionales a los contenidos en las
caracteristicas locales del objeto geografico. Por ejemplo, un individuo que inspeccione la
geoimagen de la Figura 4-15, analizaria el entorno o vecindad sobre el que se encuentra el
objeto geografico. Con esta informacién, junto con la incluida en el propio objeto geografico,
como son intensidades, textura, dimensiones, etc., la persona es capaz de especializar el

objeto geografico.

Como aportacién de esta tesis, se propone que para poder obtener una descripcion correcta del
contenido de una geoimagen, se realice primero un reconocimiento general de los objetos
geograficos se clasifiquen en tematicas y posteriormente se llegue a una especializacién de éstos

mediante el uso de una ontologia de aplicacién.

El algoritmo de reconocimiento tiene el objetivo de hacer un reconocimiento general de todas las
regiones que describen los objetos geograficos detectados en una geoimagen. A diferencia de las
metodologias de otros autores, en este trabajo de investigacién se propone que el algoritmo de
reconocimiento realice una asignacion mas general de las etiquetas de los objetos geoespaciales,

tomando como base un conjunto de capas tematicas.

Lo anterior permite que sea posible usar un algoritmo de reconocimiento simple, porque la
especializacion se consigue tomando en cuenta la geometria y topologia de los objetos
geograficos. Con base en caracteristicas de bajo nivel, puede afirmarse que una determinada
region representa por ejemplo un cuerpo de agua, mientras que otra region es tierra o suelo, pero
lo que aporta mayor significado en una identificacion de objeto, es su configuracion o distribucion

en un determinado contexto geografico.

Esto es, un cuerpo de agua aislado siempre serd un cuerpo de agua, sus caracteristicas propias son

las que permiten asignarle una etiqueta de cuerpo de agua; sin embargo, en un contexto donde

ese cuerpo de agua esté rodeado por otro objeto geografico como es el suelo, es cuando adquiere
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mas especializacion, pues ya no es solamente un cuerpo de agua, sino que es un lago o una

laguna.

Desde la perspectiva de los sistemas de informacion geogréfica, una capa temdtica esta integrada
por datos que poseen los mismos atributos asociados y una misma forma de representacién, por
ejemplo, topografia, geologia, geomorfologia, areas verdes, areas urbanas, etc. (ver Figura 4-16).
Esta interpretacién de capa tematica no se basa Unicamente en las caracteristicas fisicas de la

informacidn geoespacial, por lo que no es una definicién adecuada para este trabajo.

Figura 4-16. Ejemplo de capas tematicas.

Definicion 4-4. Una capa temdtica (t;) es una etiqueta que describe un conjunto de objetos

geograficos que tienen similitud en alguna(s) caracteristica(s) de bajo nivel.

Se requiere de esta definicion porque el algoritmo de reconocimiento solamente dispondra de la
informacidn de intensidad de las regiones que describen los objetos geograficos; en consecuencia,
es necesario restringir la ambigliedad en la asignacién de etiquetas de tal forma que un objeto
geoespacial no pueda ser asociado con mas de una tematica. Actualmente no existe un conjunto
Unico de capas tematicas, sino, las necesidades especificas de un caso de estudio son las que
influyen significativamente en la definicidn de dicho conjunto; en algln proyecto en particular, se
puede usar el conjunto: hidrologia, topografia, geologia, vias de comunicacién, dreas verdes,
geomorfologia, mientras que el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI)
define las siguientes capas: aerondutica, climatologia, edafologia, geologia, hidrologia de aguas

subterrdneas, hidrologia de aguas superficiales, humedad del suelo, topografia, entre otras. En
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consecuencia, segun la aplicacidon y el problema que se esté resolviendo, se puede definir un

conjunto de capas tematicas que cumplan con la restriccidén de la definicién anterior.

Definicidon 4-5. El conjunto de capas tematicas esta integrado por todas las etiquetas de capas

tematicas, es decir:
T = {ty,ty t3, )ty } (4.34)

Donde n es el numero de tematicas definido para la etapa de sintesis. Con este conjunto de
temadticas, se persigue hacer un etiquetado de escala gruesa (coarse scale) de los objetos
geoespaciales. Al terminar esta asignacidon de etiquetas se conoce el contenido de objetos

geograficos de la geoimagen.

En sintesis, el algoritmo de reconocimiento tiene que determinar primeramente un conjunto de
vectores prototipo que modelen cada tematica t;, para lo cual es necesario contar con una serie
de geoimagenes donde cada geoimagen describa un objeto geografico de una sola tematica.
Teniendo los vectores prototipo se cuantifican las mismas propiedades en cada geoimagen Iz, y
aplicando algun algoritmo de reconocimiento, como el de distancia minima, se asocia I, con la
etiqueta cuyo vector prototipo esté mas cercano. El resultado es un conjunto de etiquetas en

lenguaje natural T; = {egl, eg,, ...,egnrcs} de las temdticas reconocidas en la geoimagen I,.

4.6.3 Especializacion de los objetos geograficos

Como su nombre lo indica, este algoritmo tiene el objetivo de realizar una especializacién en el
nombre o etiqueta de cada objeto geoespacial. Por ejemplo, dado un objeto geografico clasificado
en el algoritmo de reconocimiento como un cuerpo de agua, con esta técnica se pretende llegar a
la conclusién de si ese cuerpo de agua es un rio, lago, laguna, mar, océano, etc. Otro caso es el de

indicar si una regién de suelo es una isla o bahia.

Cada una de las regiones {RI,RZ, ...,Rj} que pertenecen a una misma geoimagen de tematica Ir,
describe un objeto geografico {01, 0,, ...,0]-}. Con el etiquetado general se concluye que todas las

regiones {Rl,RZ, ...,Rj} tienen la misma etiqueta general eg;. La especializacidn debe asociar una
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etiqueta adicional ee,, a cada (RZ € ITi)VITi € Iy, considerando las propiedades geométricas y
topoldgicas de los objetos geoespaciales. El conjunto de etiquetas especificas {eel,eez, ...,eeno}

debe ser igual al nimero de objetos geograficos n, que pudieron ser extraidos de la geoimagen

original.

Definicion 4-6. La semdntica de una geoimagen I, es el conjunto de etiquetas especificas que se

obtienen después de hacer una especializacién de los objetos geograficos:

Sy, = {eel, ee,, ..., eeno} (4.35)

Donde n, es el nimero de objetos reconocidos en I, y ee; es una etiqueta especializada para el i-

ésimo objeto geogrifico.

Para ello, es necesario contar con informacidn cuantitativa de cada uno de los objetos geogréficos,
asi como de las relaciones de un objeto geografico con su entorno. Sin embargo, existen dos
problemas claramente identificados con estos dos aspectos: la definicion o concepto de un objeto

geografico y las relaciones entre ellos, los cuales se explican en la siguiente seccién.

4.6.3.1 Definicion de los objetos geogrdficos

Mientras que la definicion de ciertos objetos (en general, no Unicamente objetos geograficos) es
clara y no presenta ambigiliedad alguna, al tratar de particularizar la identidad de un objeto
geoespacial existe el inconveniente de que su definicidn utilice términos no cuantificables, o bien,
se base en el incumplimiento en la identidad de otro cuerpo geografico. Por ejemplo, se puede

considerar la definicién de algunos cuerpos de agua, como se muestra en la Tabla 4.3.

Lo anterior implica que para poder determinar ciertos atributos geoespaciales es necesario contar
con la escala de la geoimagen, es decir, conocer la métrica real que representa cada pixel; con el
valor de la escala (que se solicita al usuario) seria posible determinar el tamafio real (descrito en la

geoimagen) de cada objeto geografico.
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Pero esto no es factor confiable totalmente, ya que como el reconocimiento se hace con base en
la informacidn que representa la geoimagen, a excepcidon de que toda el area que delimita el

objeto geoespacial esté contenida en la geoimagen, ésta seria de un valor relativo®.

Tabla 4-1. Definiciones de algunos cuerpos de agua.

Definicion

Corriente de agua continua y mas o menos caudalosa que va a desembocar
en otra, en un lago o en el mar®® (WordReference, 2007) (Real Academia,
2007)

Un rio es una corriente natural de agua que fluye con continuidad. Posee un
caudal determinado y desemboca en el mar, en un lago o en otro rio, en cuyo
Rio caso se denomina afluente. La parte final de un rio es su desembocadura.
Algunas veces terminan en zonas desérticas donde sus aguas se pierden por
infiltracién y evaporacion: es el caso de los rios aléctonos (llamados asi
porgue sus aguas proceden de otros lugares con clima mas humedo), como el
caso del Okavango en el falso delta donde desemboca o numerosos wadis
(uadis) del Sahara y de otros desiertos. Cuando el rio es corto y estrecho
recibe el nombre de riacho, riachuelo o arroyo (Wikipedia, 2007)

Gran masa de agua, normalmente dulce, acumulada en depresiones de
terreno (WordReference, 2007)

Gran masa permanente de agua depositada en depresiones del terreno (Real
Academia, 2007)

Un lago es un cuerpo de agua dulce o salada, mas o menos extensa, que se
encuentra alejada del mar, y asociada generalmente a un origen glaciar. El
aporte de agua a los lagos viene de los rios y el afloramiento de aguas
freaticas. Los lagos mds grandes se forman aprovechando depresiones
creadas por fallas. Otros se forman por la obstruccidon de valles debido a
avalanchas en sus laderas o por la acumulacion de morrenas glaciares.
También se pueden formar lagos artificialmente por la construcciéon de una
presa (Wikipedia, 2007)

Depdsito natural de agua menor que el lago (WordReference, 2007)

Lago

Depdsito natural de agua, generalmente dulce y de menores dimensiones que
el lago (Real Academia Espaiiola, 2007)

Es la denominacién que recibe cualquier extensién natural de agua
estancada, sea ésta dulce o salada. La diferencia con los lagos no es muy
precisa, salvo que se supone que una laguna tiene menor extensién y
profundidad. Las lagunas que se encuentran cercanas al litoral y estan
asociadas a un origen marino se llaman marismas.

Laguna

25 . N . . . . .

Esto es uno de los inconvenientes al manejar geoimagenes de escala muy fina, debido a que se pueden
apreciar con muy buen nivel de detalle los objetos de tamaino relativamente pequefio o mediano y sin
embargo, los objetos mas grandes, como pueden ser los continentes, mares, océanos, no son capturados en
su totalidad.

26 s, L )
Esta definicion coincide textualmente entre las dos referencias consultadas.
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Tabla 4-1. (Cont...) Definiciones de algunos cuerpos de agua.

Definicion

No obstante, existen lagunas mds grandes y profundas que algunos lagos,
motivo por el que la diferencia se limita exclusivamente a la toponimia o a la
denominacion tradicional de un area lacustre. Otra caracteristica habitual de
las lagunas es que se presentan agrupadas en aquellos lugares en los que los
Laguna | cursos fluviales no pueden desembocar en otros rios mayores o en el mar, y
desaguan en depresiones de suelos impermeables, que contienen el agua sin
filtrarla, desecandose por evaporacidon. Este fendmeno se denomina
endorreismo. También se utiliza para describir vacios, como pasajes perdidos
en documentos, o las lagunas de memoria (Wikipedia, 2007)

Masa de agua salada que cubre gran parte de la superficie terrestre
(WordReference, 2007)

Masa de agua salada que cubre la mayor parte de la superficie de la Tierra
Mar (Real Academia, 2007)

Lago de cierta extension (Real Academia Espafiola, 2007)

Un mar es una masa de agua salada de tamafio inferior al océano, asi como
también el conjunto de la masa de agua salada que cubre la mayor parte del
planeta Tierra, incluyendo océanos y mares menores (Wikipedia, 2007)

En la Figura 4—17 se puede apreciar una geoimagen y una porcién amplificada; al trabajar con cada
imagen por separado se obtendrian diferentes resultados aln conociendo el valor de la escala de
los objetos, ya que la informacion en cada una de ellas estd incompleta. Aun con esta desventaja,
el uso de la escala aparenta ser la opcidn mads conveniente, pero la conceptualizacidn definida en
este trabajo permite que la especializacidn se pueda obtener usando informacién implicita en la
ontologia de los objetos geograficos, en lugar de un atributo explicito que cuantifique el tamafio

basado en la escala de un objeto geoespacial.

4.6.3.2 Relaciones entre los objetos geogradficos

Las caracteristicas propias de los objetos geograficos no son el factor determinante para poder
hacer una especializacidn de su tipo, ya que las relaciones entre estos objetos geograficos también
deben tomarse en cuenta. Esto es lo que caracteriza principalmente a una metodologia orientada

a objetos.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 153




Capitulo 4. Metodologia propuesta

Figura 4-17. Ejemplificacion de informacion geografica incompleta. Fuente: Galeria gratuita de
LANDSAT (LANDAST Satellite Image Gallery, 2007).

Por ejemplo, sean dos objetos geograficos representados simbdlicamente como se muestra en la
Figura 4-18, que describen suelo y agua respectivamente; el algoritmo de reconocimiento
indicaria que el objeto A pertenece a la capa tematica suelo, mientras que el objeto geografico B
es un cuerpo de agua. Tomando en cuenta informacién cuantitativa de las intensidades de cada
objeto, posiblemente se puede especializar mas el nombre de cada objeto geoespacial, pero lo
qgue realmente proporciona mas informacion es la forma en que estan relacionados estos dos
objetos, ya que el objeto A (suelo) esta dentro de o rodeado por el objeto geografico B (cuerpo de
agua). Este conocimiento acerca de las relaciones entre los objetos geograficos permite llegar a

una especializacion que seria una isla o islote.

Objeto

geografico A

Figura 4-18. Relacidn entre dos objetos geograficos.
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Consideremos la definicidon de una isla: es una porcion de tierra menor que un continente que se
encuentra totalmente rodeada de agua (Wikipedia, 2007). Con lo indicado anteriormente,
sabemos que existe un objeto geografico tipo suelo y un cuerpo de agua, pero falta determinar
dos datos adicionales; primeramente, que el objeto A es una porcién de tierra menor que un
continente y que la tierra se encuentra totalmente rodeada del objeto B. La relacién rodeado por
cuenta con diversas interpretaciones, como se puede apreciar en la Figura 4-19(a)*”’ donde el
objeto C estd rodeado de objeto D, cuando la relacidn es entre dos objetos Unicamente; sin
embargo, analizando la Figura 4—19(b), se podria concluir que el objeto E esta rodeadode F, Gy H
e |, pero en esta configuracion, estan involucrados varios objetos. En conclusién, se deben definir
las relaciones entre objetos geograficos tomando en consideracién el contexto, estipulando

claramente la interpretacion que se esta haciendo de una relacidn en particular.

Objeto F Objeto G

Objeto E

Objeto H Objeto |

Figura 4-19. Configuraciones diferentes donde se cumple la relacién rodeado por.

ObjetoC

ObjetoD

4.6.4 Representacion alterna

En la mayoria de los casos, los especialistas prefieren trabajar con los datos en formato vectorial.
Lo anterior se debe principalmente a una mayor precision al realizar operaciones de analisis
espacial, asi como una mayor flexibilidad para el manejo de la informacidn. La vectorizacién
consiste en, dado un conjunto de datos en formato raster, obtener las representaciones
mediantes primitivas vectoriales de dicho conjunto de datos. Para ello, se utilizan tres tipos de

primitivas basicas: puntos, lineas y poligonos.

27 .z , . e .

En caso de usar la relacién dentro de, en lugar de, rodeado por, no se generaria la ambigliedad citada en
este ejemplo. Sin embargo, si se examinan las definiciones de objetos geograficos, como la de isla, se dice
que es una porcion de Tierra rodeada por un cuerpo de agua.
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El proceso de vectorizacion es un problema bastante complejo para el que ya se han propuesto
diferentes soluciones; en este trabajo de investigacién solamente se proponen las técnicas que
permiten iniciar un proceso de vectorizacién, integrado por la generacion mediante primitivas de
los objetos geoespaciales.

Teniendo la especializacion de los objetos geograficos, para cada objeto geografico que forma
parte de la ontologia se agrega una propiedad que nos permite saber la forma en que se debe
representar el objeto. El rango de valores para esta propiedad es precisamente el de las primitivas
basicas. Tiene que ser una propiedad de cada objeto y no de la tematica, porque no siempre se
cumple que todos los objetos de una determinada tematica se representan mediante la misma
primitiva. Con esta propiedad, es posible generar una primitiva raster de descripcion alterna Py,

para cada objeto geografico de I,.

Para modelar objetos simples, las primitivas bdsicas de abstraccién son punto, linea y poligono

(regidn), definidos como (Giiting, 1994):

e Un punto representa un aspecto geométrico de un objeto para el cual solamente es relevante
su ubicacidén en el espacio, pero no su extension. Por ejemplo, aunque una ciudad describe u
ocupa cierta region espacial, se puede representar puntualmente, tomando como referencia

el centro de la ciudad.

e Una linea es una curva en el espacio®, representada usualmente por una poli-linea (secuencia
de segmentos), que es una abstraccidn basica para desplazarse a través del espacio, o generar
conexiones en él. Las lineas se pueden usar para representar, por ejemplo, rios, medios de
comunicacion como carreteras, lineas de transmisién de comunicacidon (electricidad, red

telefdnica, etc.) y otras.

e Una region es una abstraccion para un objeto que tiene una extensidn en el espacio
bidimensional. Se caracteriza porque puede contener huecos o estar integrada por distintas

piezas aisladas o separadas, pero que juntas representan una sola region.

28 . ; . /
En este contexto, siempre entenderemos por linea una curva en el espacio, aunque en otras dreas como la
geometria analitica no se aplique esta interpretacion.
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4.6.4.1 Representacion de objetos geogrdficos mediante puntos

Si la estructura geométrica de todos los objetos geograficos fueran de regiones céncavas, se puede
usar el momento de primer orden (Gonzalez & Woods, 2002). Para generar una representacion
puntual de una regién R se tiene que identificar primeramente si es un objeto convexo o cdéncavo.
Para ello se puede determinar el cerco convexo utilizando la técnica del mismo nombre. Cuando
se cumple que el nimero de elementos que pertenecen a la diferencia entre la region del cerco
convexo y la region original es mayor que un umbral dado, entonces se dice que la regién R es
convexa; en caso contrario se interpretard como una regién cdncava. Con este resultado se aplica

uno de los siguientes métodos:

1. Objeto geografico convexo. Para este objeto geografico, el elemento puntual que lo

representa esta dado por su centro geométrico.

2. Objeto geografico cdncavo. En esta situacion, se determina el punto medio del esqueleto de la

region (ver siguiente seccion).

En especifico para objetos geograficos, generalmente la representacién mediante puntos se aplica

d regiones convexas.

4.6.4.2 Representacion de objetos geogrdficos mediante lineas
Para generar la representacidon lineal es necesario tratar de preservar las caracteristicas

topoldgicas y geométricas de un objeto geografico, lo cual se puede lograr determinando el

esqueleto del objeto geogrifico.

4.6.4.3 Representacion de objetos geogrdficos mediante bordes

Para este caso se requiere extraer el conjunto de pixeles que describen el contorno del objeto

geoespacial de interés y eliminar aquellos elementos discretos que sean redundantes®, segin el

29 ; . ..
Un pixel es redundante cuando puede ser removido del contorno y no se rompe la conectividad en el
contorno del objeto.
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tipo de conectividad empleada. Para poder determinar el borde de una region R; que describe un

objeto geografico O; se usa la Definicion 4.4.

Definicién 4-7. Un conjunto de puntos S ={r(i,j)|i,j € Z},S € Z? se dice que estan
k —conexos, si existe un camino que comienza en el punto p, y finaliza en el punto p, para todo

P1, P2 € Z%. Donde k es el tipo de vecindad entre pixeles y que puede tomar el valor 4, 8, 6R 6 6L.

Definicion 4-8. El contorno de un objeto geografico, denotado por a(0;), es el conjunto de todos
los pixeles que pertenecen a la regidn R; del objeto geografico O; con al menos uno de sus ocho

vecinos que no estd en R;.

Para determinar los elementos del objeto que deben formar parte de su contorno, simplemente
se barre la imagen si y solo si se cumplen dos condiciones: que el pixel en cuestién pertenece al
objeto geografico en cuestion; y si al menos uno de sus k-vecinos no pertenece al objeto, en cuyo

caso es marcado como de contorno.

Al aplicar un detector que permita obtener el contorno de una forma, se pueden generar pixeles
redundantes. Se puede demostrar que los pixeles redundantes son aquellos que cumplen con
alguna de las mascaras de la Figura 4-20, por lo que después de aplicar la deteccién de contorno

se puede hacer un podado de los pixeles redundantes.

X 1 X X 1 X 0 X X X X 0
1 1 X X 1 1 X 1 1 1 1 X
X X 0 0 X X X 1 X X 1 X

Figura 4-20. Mascaras para la deteccion de pixeles redundantes.

En la Figura 4-21 se muestra un tramo de un contorno antes y después de eliminar los pixeles

redundantes.
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Figura 4-21. Resultados de la eliminacion de pixeles redundantes (a) Segmento de contorno
original; (b) Resultado después de eliminar los pixeles redundantes.

El resumen de los algoritmos de la etapa de sintesis se describe en la Tabla 4-2.

Tabla 4-2. Resumen de la etapa de sintesis.

Extraccion de regiones
Opcional No
Entrada Ioes
Parametros No requiere
Salida {1T1: Ir,, ..., Iancs}
Reconocimiento de objetos geograficos
Opcional No
Entrada {ITi, Ir,, ..., IanCS}
Parametros No requiere
Salida T, = {egl, eg,, ...,egnm}
Especializacién de los objetos geograficos
No
Opcional
Iy Iy Iz, }
Entrada { T T Tnres
{eg1.€92, ... egn, .}
Pardmetros Nivel de detalle de la geoimagen
Salida Sp, = {eel,eez, ...,eeno}
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Tabla 4-2. (Cont...) Resumen de la etapa de sintesis.

Representacion alterna

Opcional Si
Entrada {lp 1yt
Parametros No requiere
Salida {Prl,Prz, ""PTno}

S = {eel, ee,, ..., eeno}

RA={P. Py ... Pry }

) ’r‘no

Resultado final

4.7 Ontologia para la especializacion de los objetos geograficos

Definir una ontologia de algiin dominio no es una tarea facil, incluso para un experto. Es un trabajo
gue requiere realizar mejoras a un prototipo inicial que permita ir refindndola, lo cual indica que
es susceptible a cambios o ajustes posteriores. De hecho, una caracteristica importante de las
ontologias es que permiten agregar mdas conocimientos conforme el experto adquiere nuevas

habilidades.

Algunos autores como Noy & McGuinness, 2001 han definido una serie de pasos con el propdsito
de ayudar a terceras personas en el disefio de ontologias. Estos autores retoman algunas ideas del
disefo orientado a objetos (Rumbaugh et al., 1991; Booch et al., 1997), asi como su experiencia
en el uso de entornos de edicidon de ontologias como Protégé-2000 (Protege, 2007), Ontolingua
(Ontolingua, 1997), Chimaera (Chimaera, 2000). Es importante resaltar que acorde con estos

autores no se hace una separacidn entre una conceptualizacidn y una ontologia.

4.7.1 Preguntas de competencia
El primer paso para definir una ontologia, es tratar de dar respuesta a las siguientes interrogantes:

1. ¢éCudl es el dominio que cubrird la ontologia?

El dominio de la ontologia sera el de los objetos geograficos.
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2. ¢Para qué se usard la ontologia?
Para especializar el tipo de un objeto geografico por medio de una conceptualizacién de las

propiedades geométricas y topoldgicas de los objetos.

Esta ontologia permitira conceptualizar el conocimiento que poseen los seres humanos para
hacer una especializacién de los objetos geogréficos. En este trabajo, el realizar una
conceptualizacién completa de todo dominio geografico estd fuera de su alcance; otros
trabajos como el de Torres, 2007 abordan detalladamente este problema. Una de las
aportaciones de este trabajo es el mecanismo para asociar una ontologia de dominio

geografico en el problema de la especializacidn de los objetos geograficos.

3. ¢Para qué tipos de preguntas la informacion en la ontologia deberd proporcionar respuestas?
Sea un conjunto de objetos geogréficos etiquetados por el algoritmo de reconocimiento. La

ontologia debe ser capaz de responder lo siguiente:

a. ¢Cual eslarelacion o relaciones que puede existir entre estos objetos geograficos?
b. ¢Cuadl es el nivel de detalle de un objeto geografico dado?
c. ¢Cuales son las operaciones de procesamiento digital de imagenes que describen una

determinada relacién topoldgica?

4. ¢Quién usardy dard mantenimiento a la ontologia?
El uso de la metodologia en general queda abierto a cualquier persona con conocimientos
generales del drea de la geocomputacion; sin embargo, el mantenimiento de la ontologia es
responsabilidad de un especialista, ya que la forma de describir y relacionar objetos

geograficos requiere conocimientos mas especificos.

4.7.2 Reutilizacion de ontologias existentes

Para este punto, recomiendan considerar otras ontologias que se han definido y verificar si es
posible refinar y extender recursos existentes para un dominio y tarea en particular. Reutilizar
ontologias existentes puede ser un requerimiento si un sistema necesita interactuar con otras

aplicaciones que trabajan con ontologias particulares o vocabularios controlados. Actualmente,
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existen muchas ontologias disponibles en forma electrénica y pueden ser importadas dentro de un
entorno de desarrollo de ontologias, como son las ontologias publicas de Ontolingua, DAML u
otras comerciales entre las que destacan UNSPSC, RosettaNet y DMOZ. Comunmente el
formalismo en el cual esta expresada una ontologia no interesa, puesto que muchos sistemas de

representacién de conocimiento pueden importar y exportar ontologias.

En este trabajo se plantea un nuevo mecanismo que permite particularizar la identidad de los
objetos mediante un etiquetado general, junto con el empleo de una ontologia que permite
describir las propiedades geométricas y topoldgicas de estos objetos, lo cual no ha sido analizado
previamente por otros trabajos. Por lo anterior, este punto en particular se considera un trabajo

futuro.

Sin embargo, con respecto a la conceptualizacion del dominio geografico, existen trabajos
existentes que, aunque no estan representados por medio de ontologias, fueron de utilidad para

la definicién de la ontologia propuesta en este trabajo:

1. Wikipedia. Es una enciclopedia libre plurilinglie basada en la tecnologia wiki. Wikipedia se
escribe de forma colaborativa por voluntarios, permitiendo que la gran mayoria de los
articulos sean modificados por cualquier persona con acceso mediante un navegador Web
(Wikipedia, 2007). Tiene la ventaja de incluir definiciones mucho mas extensas que otros

diccionarios, asi como ejemplos ilustrativos de cualquier tipo de objeto geogréfico.

2. Especificacion de codificacion de datos ambientales (Environmental Data Coding Specification
— EDS). El estandar ISO/IEC 18025:2005(E) es una norma ISO de la categoria de tecnologias de
informacidn que proporciona mecanismos para especificar de forma clara y sin ambigliedades
a los objetos empleados para modelar conceptos ambientales. Cuenta con una base de datos

en formato de Microsoft Access, asi como en Excel (EDCS, 2005).

3. Diccionario de datos del INEGI. Los diccionarios de datos del INEGI, disponibles en escala de
1:50,000, 1:250,000 y 1:1,000,000 contienen la definicibn de objetos geograficos.
Desafortunadamente tiene dos inconvenientes, la primera es que estos diccionarios estan

enfocados a usarse con representaciones vectoriales (los datos estan descritos como punto,
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lineas o areas), y por otra parte, omite la inclusién de caracteristicas geométricas en la

definicion de los objetos geoespaciales (INEGI, 2007).

4. Diccionarios de la Real Academia de la Lengua Espaiola y WordNet. Son la base en Ia
busqueda de los conceptos de objetos geograficos, pero como ya se explicé en parrafos
anteriores, existe ambigliedad en sus definiciones de ciertos objetos (Real Academia, 2007;

WordNet, 2007).

4.7.3 Términos importantes para la ontologia

Consiste en escribir una lista con todos los términos con los que se quisieran hacer enunciados o
dar explicacion a un usuario. ¢Cuales son los términos de los cuales se desea hablar? ¢Qué
propiedades tienen esos términos?

En este punto se tiene que comenzar a hacer una abstraccidén de los elementos (clases) que se
desea formen parte de la ontologia, la forma en que estan relacionados (relaciones) y los atributos

que los caracterizan (propiedades).

Se puede entender que esta parte consiste en hacer la conceptualizacion de los objetos

geograficos y que son descritos formalmente por las siguientes dos etapas.

4.7.4 Definicion de las clases y jerarquias de clases

Se tiene que hacer una definicidn de las clases y de la jerarquia de clases. Hay varios enfoques para

desarrollar una jerarquia de clases (Uschold and Gruninger, 1996):

e Un proceso de desarrollo de arriba hacia abajo (top-down) comienza con la definicidn de los

conceptos mas generales en el dominio seguida de una especializacion de los conceptos.
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Un proceso de desarrollo de abajo hacia arriba (bottom-up) comienza con la definicién de las
clases mas especificas (las hojas de la jerarquia) con el subsecuente agrupamiento de esas

clases en conceptos mds generales.

Un proceso de desarrollo combinado es el resultado de una combinacién de los enfoques top-
down y bottom-up: primero definimos los conceptos mads sobresalientes y luego los

generalizamos y especializamos apropiadamente.

Se analizd previamente que existen dos cuestiones importantes a tomar en cuenta para la

conceptualizacién: las caracteristicas topolégicas y las geométricas. Por ello, se requiere que la

conceptualizaciéon esté integrada por diversas clases que permitan hacer la especializacion

involucrando ambas caracteristicas. La ontologia del dominio geografico estara integrada en un

primer nivel por clases abstractas de dos tipos:

Nivel de detalle. Debido a que se persigue hacer una representacién implicita de la identidad
o tipo de un objeto geoespacial, acorde con sus propiedades geométricas como el tamano,
esta clase permite generalizar la clasificacién de los objetos geograficos segin su escala y
cuenta con las siguientes subclases: escala muy gruesa, escala gruesa, escala media, escala fina

y escala muy fina.

Para un experto, es mas intuitivo proporcionar informacién de forma cualitativa y no
cuantitativa acerca del detalle de una geoimagen a procesar. Por ejemplo, observando la
Figura 4—17, si se cuestiona al usuario acerca de la escala, posiblemente no pueda responder a
esta pregunta o proporcione un dato muy fidedigno; sin embargo, indicar la granularidad de

los datos geograficos es tanto mas preciso como facil de determinar™®.

Tematica. El propdsito de esta clase serd el de describir los objetos geograficos acorde con el
etiquetado que hara el algoritmo de reconocimiento. Asimismo, servird como base para

permitir la especializacion de los datos geoespaciales por medio de la descripcién de las

30 . . . .
Se asume que el usuario es experto en el manejo de datos espaciales, por lo que determinar la
granularidad de los datos geograficos no es algo complicado o desconocido para él.
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relaciones topoldgicas. Las subclases de esta clase es el conjunto de tematicas T =

{t1, 2 t3, e, bny -

La ramificacion de la ontologia que especializa los objetos geograficos con base en el nivel de
detalle, permite hacer una descripcion de las propiedades geométricas de los objetos, mientras
que la clasificacién por tematica considerard las propiedades topoldgicas (relaciones) de los

mismos. Hasta este punto, la ontologia tendra el aspecto que se ilustra en la Figura 4-22.

Objeto
geografico

tiene

pertenece

Nivel de detalle Temdtica

es es es es es es es es
(gm::’a )(Gruesa) ( Media ) C Fina )(Muyﬁna) ( I; ) ( i, ) ' ty '

Figura 4-22. Ontologia para la especializacion de objetos geograficos.

La forma en que se interpretara esta ontologia es que un objeto geografico tiene un nivel de
detalle y pertenece a una cierta tematica. Para cada una de las tematicas (V t; € T), se agregan
como una nueva clase todos los objetos geograficos que pertenecen a esta tematica; esto se

puede apreciar en la Figura 4-23.

es es e5

0; Q7 ree P

Figura 4-23. Adicion de los objetos geograficos a una tematica.
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En algunos casos puede ser necesario agregar clases intermedias que permiten generalizar otros
tipos de objetos geograficos, por ejemplo, los lagos y lagunas son clasificados como objetos tipo
INLAND. Al agregar una clase intermedia, lo que se hace es afiadir mas nivel de descripcién al

momento de especializar un objeto geografico, ver Figura 4-25 y Figura 4-26.

Objeto
geografico
pertenece
i
Tematica
es es es
Cuerpo
@) C)
4
es
INLAND
es es

Lago ( Laguna )

Figura 4-24. Ontologia con diferentes clases de especializacion, caso 1.

Considerando la especializacién de un lago y una laguna con la clase INLAND, Figura 4-24, y sin la
clase INLAND, Figura 4-25, las descripciones del objeto podrian ser correspondientemente: “es un
objeto geografico que pertenece a la temdtica de cuerpo de agua...”, mientras que agregando la
clase INLAND se tendria: “es un objeto geografico que pertenece a la tematica de cuerpo de agua,

el cual es un INLAND".
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Objeto
geografico

pertenece
Tematica
es es es
Cuerpo ( )
/
es
es es

Lago ( Laguna )

Figura 4-25. Ontologia con diferentes clases de especializacidn, caso 2.

Es necesario definir las relaciones entre los objetos geograficos, con las cuales se describan las
condiciones topoldgicas en las que es posible encontrar dichos objetos en un determinado
contexto. Una relacién estd descrita por medio de un concepto, por ejemplo, carretera cerca de

areas verdes o edificios dentro de area urbana. La forma general de las relaciones es:

OiROj
Oi:Rtk
t, Rt
Vi# i, j<nprkl<ngg

(4.36)

Donde nr es el numero de tematicas y n,,: es igual al nimero de objetos geogrdficos en la
ontologia. Para poder agregar las relaciones entre objetos geograficos dentro de la ontologia, se
debe generar una nueva clase por cada nueva relacion. Por ejemplo, un cuerpo de agua tipo lago o
laguna siempre estd relacionado con un objeto geografico tipo suelo por medio de la relacion

rodeado, tal como se muestra en la Figura 4-26.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 167




Capitulo 4. Metodologia propuesta

Objeto
geografico

tiene pertenece
Nivel de detalle Tematica
A
es es
es
Muy Cuerpo Rodeado
Bruesa de agua
F,
es
es es
Gruesa :
@ — [
es es es
Lago Laguna
es
Muy fina

Figura 4-26. Ejemplo de una ontologia con la relacién rodeado.

En consecuencia, con la ontologia es posible identificar algunos tipos de accidentes geograficos.
Un accidente geografico es una unidad geomorfoldgica. Los accidentes geograficos se clasifican
por caracteristicas tales como elevacidn, pendiente, orientacion, estratificacion, exposicién de
roca y tipo de suelo; como ejemplos de accidentes geograficos son los montes, acantilados, valles,
etcétera. Los océanos y continentes son los accidentes de orden maximo. Los elementos de los
accidentes geograficos son aquellas partes que pueden identificarse en ellos. Los elementos
genéricos de los accidentes geograficos son los fosos, picos, canales, crestas, pasos, estanques,
llanos, etcétera, y pueden extraerse a menudo de modelos digitales de elevacién usando algunas

técnicas automaticas o semiautomaticas (Wikipedia, 2007).

Con la informacién disponible en una geoimagen no es posible hacer un reconocimiento e
identificacion de todos los tipos de accidentes geograficos; por ejemplo, considérese una imagen
de los acantilados de Mohar en Irlanda; en la Figura 4—27 se puede apreciar una captura de esta
region desde un satélite. Si se hiciera una descomposicion semantica de esta geoimagen seria casi

imposible especializar la region de suelo e indicar que es un acantilado, debido a que la
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informacién de bajo nivel de la geoimagen no proporciona detalles de la elevacién o altura del
objeto geografico. Por lo anterior, es necesario contar con datos geoespaciales que describan la
caracteristica de elevacién como son los Modelos Digitales de Elevacién (DEM — Digital Elevation

Model).

Figura 4-27. Geoimagen de los Acantilados de Mohar, Irlanda.

Independientemente del tipo de relacién, para que el algoritmo de especializacidon pueda hacer
uso de la ontologia, es necesario determinar cudndo los objetos geograficos o capas temadticas
pueden vincularse por medio de una determinada relacién. Por ello, una relacién debe poder ser
descrita como un conjunto de operadores o funciones de las existentes en el procesamiento digital

de imagenes o del andlisis topoldgico.

4.7.5 Definicidn de las propiedades de las clases: slots

Las clases aisladas no proporcionan informacién suficiente para responder las preguntas de
competencia del paso 1. Una vez que se han definido algunas de las clases, se debe describir la

estructura interna de los conceptos.

Las relaciones permiten vincular dos objetos geograficos, un objeto geografico con una tematica, o
bien, dos conceptos tipo temdtica. Los casos practicos mencionados, nos permiten concluir que
los conceptos que describen relaciones, pueden o no ser ambiguos, es decir, la relacion dentro de

no puede presentar algun tipo de ambigliedad, ya que es facil determinar cuando un segmento
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esta dentro de otro, haciendo uso de la operacidn interseccién. Para la relacién cerca de, puede
existir un inconveniente, ya que una persona puede considerar dos segmentos cerca, cuando la
distancia (empleando algun tipo de funcion distancia) es menor a 200, mientras que para otro
individuo un valor de 500 es mds adecuado. Dentro del conjunto de atributos que pueden tener

las clases estdn los que permiten describir cuantitativamente una relacion.

4.8 Descomposicién semantica iterativa

El objetivo de la compresidn semantica es hacer una simplificacidon de los objetos geograficos, para
gue su reconocimiento y especializacion sean mas fdciles de lograr. Por ejemplo, considerando la
geoimagen de la siguiente figura, podemos observar que existen muchas variaciones de color,
textura, entre otros. Sin embargo, existen tres objetos importantes o relevantes: el objeto
geografico que describe el suelo (la Republica Mexicana), asi como dos cuerpos de agua. Esto seria
una descomposicidn aceptable, aunque se puede presentar la situacién de que un experto
requiera mayor especializacién de la geoimagen, es decir, tal vez le interese obtener los objetos

geograficos acorde con el tipo de suelo.

Figura 4-28. Geoimagen de la Republica Mexicana.

En consecuencia se requiere hacer una mayor descomposicién semadntica de la geoimagen.
Cuando se presentan estas situaciones, el optar desde un inicio por hacer una simplificacion de
menor nivel de las regiones de los objetos geograficos, conlleva a una mayor complejidad para las
etapas de reconocimiento y especializaciéon. Retomando la primera descomposicién propuesta, es

mas simple (incluso para un ser humano) primero determinar estas tres regiones y luego sobre
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cada region obtener mas detalles o informacion; en el caso del cuerpo de agua del lado izquierdo
de la Republica Mexicana (océano Pacifico) una vez que se tiene la regidn que describe este objeto
geoespacial, considerando Unicamente esta region, se puede aplicar la metodologia de
descomposicidn semantica para especializar lo contenido por este cuerpo de agua. Por lo tanto,
ahora se obtendrian un cuerpo de agua profunda vy las islas, por citar algunos ejemplos. Lo mismo

aplica para los otros objetos geograficos.

En resumen, la metodologia de descomposicion semantica también puede aplicarse
iterativamente de tal forma que el usuario puede obtener el nivel deseado de especializacién de
los objetos geograficos, logrando un mayor nivel de descomposicion semantica. Esto es, en cada
iteracion de la metodologia completa, se obtienen mas conocimientos sobre los objetos
geograficos, pero es importante resaltar que esto implica que el algoritmo de reconocimiento sea
mas fino con cada nivel de descomposicién semantica, asi como una ontologia de aplicacién mas

completa.

4.9 Comentarios y observaciones

El algoritmo de descomposicidon semantica se basa en dos grandes etapas, una de andlisis y otra de
sintesis. Aplicando una técnica de compresién semantica se realiza una simplificacion de la
informacidn geoespacial original, generando un conjunto de regiones de intensidad de color
homogénea. El conjunto completo de caracteristicas y pardmetros definidos en el algoritmo de
compresion semantica, permiten hacer una simplificacion de los objetos geograficos sin requerir
de otro tipo de algoritmo adicional (preprocesamiento o posprocesamiento). Pero para esta
adecuada simplificacion, se requiere manipular el umbral de similitud, el nUmero de iteraciones y

la geoimagen de entrada en cada nueva iteracion.

La etapa de sintesis tiene el propdsito de generar un listado de etiquetas en lenguaje natural de
los objetos geograficos identificados en una geoimagen. Un algoritmo de reconocimiento o
etiquetado general permite asociar etiquetas de tematica a cada objeto geografico, por medio de
un algoritmo sencillo basado en vectores prototipos determinados a partir de las caracteristicas de

intensidad de color de regiones representativas de cada tematica. Terminado el reconocimiento
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general, se tiene una lista en lenguaje natural de las tematicas presentes en la geoimagen,

ejemplo: cuerpo de agua, suelo, etc.

Por ultimo, el algoritmo de especializacidn realiza una consulta en una ontologia de aplicacion del
dominio geografico para tratar de hacer una especializacion en la identidad de los objetos
geograficos, considerando las propiedades geométricas y topoldgicas entre los objetos. Con ello se
responde a la interrogante ¢Qué objetos geograficos hay en la geoimagen?, como respuesta

puede ser: una isla, un islote, uno o mas lagos, etc.

Asimismo, se definié un algoritmo de representacion alterna para poder generar primitivas raster

tipo punto, linea o area para la descripcidon de objetos geograficos.

172 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 5

Resultados experimentales

Resumen

A continuacidon se mostraran los resultados obtenidos aplicando el algoritmo de descomposicién
semantica a un conjunto de geoimagenes que describen diferentes accidentes geograficos,
explicando cada una de las etapas de la metodologia propuesta. Se muestra la capacidad del
algoritmo de compresién semantica de poder hacer una simplificacién de los objetos geograficos
sin la necesidad de una etapa previa de preprocesamiento ni posprocesamiento, asi como la
utilidad de las diferentes caracteristicas propuestas para poder fusionar los segmentos de cada
objeto geografico. Al final del capitulo se muestra una comparacién con una herramienta
comercial que permite hacer segmentacion basada en conocimiento, con lo que se podran
determinar las diferencias, mejoras y areas de oportunidad del algoritmo de descomposicidn

semantica.







5.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos con el sistema de descomposicion
semantica de geoimagenes. Se eligid hacer una comparacidn de los resultados del algoritmo de
descomposicion semantica en un caso en particular (una isla) con la herramienta comercial
eCognition, dado que es un programa que tiene varios afios de desarrollo y esta enfocado al
procesamiento orientado a objetos de datos geoespaciales, para poder ejemplificar claramente las
ventajas de la metodologia desarrollada en esta tesis. Se podra observar que nuestros resultados

superan claramente a lo que existe actualmente en varios puntos:

1. Identificacion de la semadntica. A diferencia de otros trabajos afines, la metodologia de
descomposicion semantica parte de una geoimagen y genera como resultado final, un
conjunto de etiquetas que describe la semdntica de la geoimagen. Otros sistemas, solamente
realizan parte de lo propuesto en este trabajo, produciendo como salida una imagen digital, es

decir, el resultado sigue siendo un conjunto de datos raster.

2. Uso de diferentes caracteristicas para la compresion semantica. Emplear caracteristicas de
color para analizar informacién geoespacial, no permite obtener resultados adecuados en
todos los casos, sobre todo por la heterogeneidad de la informacién a procesar, tal como
ocurre con las geoimagenes que se analizardn en una seccidn de este capitulo. El conjunto
propuesto de 10 caracteristicas y parametros (distancia, largo, ancho, tamafio, area,
intensidad, intensidad promedio, sin A, cos 2y, sin 2y) para la compresidn semantica permite

obtener muy buenos resultados para todas las geoimagenes.

3. Menor cantidad de parametros para controlar la fusion de regiones. Uno de los
inconvenientes que tiene eCognition es su elevada cantidad de informacion a priori que debe
proporcionarse para poder obtener resultados satisfactorios. En esta propuesta, el algoritmo
de compresidn semantica requiere menor intervencion y experiencia del usuario para poder

extraer las regiones que describen los objetos geograficos.
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5.2 Sistema desarrollado

Se trabajo con las herramientas C++ Builder y MATLAB para poder llevar a cabo las pruebas
correspondientes de la metodologia de descomposicion semdntica. La siguiente tabla indica la

herramienta utilizada para cada algoritmo propuesto.

Tabla 5-1. Herramientas usadas para los algoritmos de la metodologia de descomposicion

semantica.
Algoritmo C++ Builder MATLAB
Compresidn semantica X
Extraccion de regiones X
Reconocimiento X
Especializacién X
Representacién alterna X

Asimismo, el sistema cuenta con diversas opciones tipicas de las aplicaciones de sistemas
operativos de interfaz grafica, como son: abrir archivo, guardar, guardar como, copiar al
portapapeles, pegar del portapapeles, organizar ventanas en cascada, tiras horizontales o tiras
verticales, imprimir. La pantalla principal de la aplicacion de descomposicion semadntica, se

muestra en la Figura 5-1.

% Un algoritmo general pana la descomposicion semantica de geo-imagenes

Archivo  Edicidn  Herramientas Descomposicidn  Configuracidn  Yentana

Figura 5-1. Formulario principal de la aplicacion de descomposicién semantica.

Tal como ya fue expuesto, el algoritmo de compresion semantica genera un total de diez

geoimagenes. En la Figura 5-2 aparece la geoimagen original (la que se encuentra en el extremo
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superior izquierdo) y el conjunto de geoimagenes que se obtienen después de una iteracién del
algoritmo de compresién semantica, con un umbral de similitud predeterminado® (k.s = 50). Por
cuestiones practicas, en los resultados que se muestran posteriormente se agrega el contenido de
las geoimdagenes por separado, omitiendo el contenido de la interfaz grafica de la aplicacion para

poder apreciar de mejor forma las geoimdagenes generadas.

%\ Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes

Archivo  Edicidn  Herramientas Descomposicion  Configuracion Yentana

Figura 5-2. Conjunto de imagenes de salida del algoritmo de compresiéon semantica.

*' Este valor predeterminado del umbral de similitud fue elegido al azar, aunque también puede ser
personalizado dentro de las opciones del sistema implementado.
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5.3 Algoritmo de reconocimiento

Para poder realizar las pruebas correspondientes de los casos de estudio, se definié una ontologia
de aplicacion que servira de base para ejemplificar el funcionamiento de la descomposicién
semantica con dos tematicas diferentes. Se usé un algoritmo de reconocimiento generalizado al
espacio de color RGB basado en la técnica de distancias Euclidianas minimas. El algoritmo de
distancias minimas parte de una etapa inicial®’ en la que se determinan los centroides de las clases
en las que se puede clasificar un vector. Para la definiciéon de los centroides, generalmente se
utiliza un conjunto de muestras en las que se conoce de antemano, la clase a la que pertenece
cada muestra. Esto se realiza con el objeto de modelar las clases, siendo el nimero de muestras

una eleccién personal. Se propuso el siguiente conjunto de tematicas:

T = {cuerpo de agua, suelo}

Donde cuerpo de agua es la primera tematica (t;) mientras que suelo es la segunda tematica (t,).
Se empled un conjunto de 12 geoimdagenes con un tamano de 200 x 200 pixeles que contienen
pixeles exclusivamente de cuerpos de agua, asi como 24 regiones del mismo tamafio para la
tematica de suelo. Para el caso de la temdtica de suelo, el primer grupo describe regiones de suelo
claras, como puede ser tierra, rocas, entre otros, mientras que el segundo grupo es para describir

zonas verdes, la cuales también son categorizadas en la tematica de suelo.

Las regiones se pueden observar en las siguientes tres figuras>, las que se obtuvieron de un
conjunto aleatorio de geoimdgenes satelitales. Se utilizaron regiones rectangulares porque en este
caso las caracteristicas geométricas de los objetos geograficos no son relevantes, sino solamente

se esta interesado en la informacidn de intensidad de los objetos geoespaciales.

32 P . .

Comunmente esta etapa es conocida como etapa de entrenamiento.
33 . . . Y .

Este conjunto fue suficiente para poder hacer una definicién adecuada de vectores prototipo para las
pruebas de este capitulo.
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Figura 5-3. Regiones para la determinacién de vectores prototipo para la tematica de cuerpo
de agua.
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Figura 5-4. Regiones para la determinaciéon de vectores prototipo para la tematica de suelo,
variante 1.
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Figura 5-5. Regiones para la determinacion de vectores prototipo para la tematica de suelo,
variante 2.
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El cdédigo en MATLAB que fue empleado para determinar los vectores prototipo se ilustra en la

Figura 5-6.

function [red, green, blue] = Stats(fileName)
path('d:\imagenes\programas\matlab', path);
%Leer la imagen a procesar.
image = imread(fileName, 'bmp') ;
color [178, 178, 178];

items = Items (image, color);
[red, green, blue] = FindStats(image, items - 1, color);
end

function items = Items (image, color)
[rows, cols, depth] = size(image);
redBgnd = color(1l);
greenBgnd = color (2);
blueBgnd = color (3);

count = 1;
for i = 1 : rows
for j = 1 : cols
red = image (i, j, 1):
green = image (i, j, 2);
blue = image (i, j, 3);
if ((red~=redBgnd) && (green~=greenBgnd) && (blue~=blueBgnd))
count = count + 1;
end
end
end
items = count;
end
function [red, green, blue] = FindStats(image, items, color)
% Obtener el numero de renglones y de columnas
[rows, cols, depth] = size(image);
redArray = zeros(items, 1, 'single');
greenArray = zeros(items, 1, 'single');
blueArray = zeros(items, 1, 'single');

redBgnd = color(1l);
greenBgnd = color (2);
blueBgnd = color (3);

index = 1;
for i = 1 : rows
for 3 =1 : cols
red = image (i, j, 1);
green = image (i, j, 2):
blue = image (i, Jj, 3);

Figura 5-6. Codigo en MATLAB para la determinacion de la media y la mediana.
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if ((red~=redBgnd) && (green~=greenBgnd) && (blue~=blueBgnd))
redArray (index) = red;
greenArray (index) = green;
blueArray(index) = blue;
index = index + 1;
end
end
end
red = [mean (redArray), median(redArray), std(redArray)];
green = [mean (greenArray), median(greenArray), std(greenArray)];
blue = [mean(blueArray), median(blueArray), std(blueArray)];
end

Figura 5-6. (Cont...) Cédigo en MATLAB para la determinacion de la media y la mediana.

En este cddigo la funcidn principal Stats recibe como parametro el nombre de la geoimagen sobre
la que se deben calcular los valores de media, mediana y desviacién estdandar. Primeramente, con
ayuda de la funcion Items se encuentra el nimero de pixeles que son diferentes de color de fondo.
Con el resultado determinado, se invoca a la funcién FindStats la cual recibe como parametros la
matriz de valores de las intensidades RGB de la geoimagen, el nimero de elementos discretos con
una intensidad distinta de fondo y el color que representa fondo. Con esta informacién se realiza
un anadlisis de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha (top-down), determinando
primeramente si el pixel de coordenadas (x,y) es pixel de objeto; en caso de ser verdadero, lo
agregan al arreglo de la componente de color correspondiente. Terminado el barrido de la imagen
se procede a determinar la caracteristica de media, mediana y desviacidn estandar. Los resultados

gue se obtuvieron para las regiones de la temdtica de cuerpo de agua aparecen en la Tabla 5-2.

En este caso se puede observar que los valores de media y mediana tienen resultados en un rango
de 0 a 80, debido principalmente a que las componentes de color de los cuerpos de agua no
presentan altas intensidades. De igual forma, los valores para las desviaciones estandar son

reducidos.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 183




Capitulo 5. Resultados experimentales

Tabla 5-2. Cuantificacion de la media, mediana y desviacion estandar para las regiones
muestra de la tematica de cuerpo de agua.

Region Componente Media Mediana Desviacién estandar

Rojo 22.37 22 04.67
1 Verde 24.48 24 05.77
Azul 27.06 25 07.87
Rojo 18.30 18 02.68
2 Verde 37.00 37 08.52
Azul 42.45 44 08.30
Rojo 21.48 21 02.36
3 Verde 32.86 21 06.47
Azul 30.41 30 05.59
Rojo 11.52 11 01.60
4 Verde 11.07 11 02.24
Azul 10.98 11 02.38
Rojo 15.48 15 03.25
5 Verde 30.62 28 09.31
Azul 40.60 40 10.20
Rojo 06.13 04 08.19
6 Verde 49.40 47 14.09
Azul 77.02 75 14.59
Rojo 02.43 01 03.74
7 Verde 35.52 34 07.20
Azul 67.69 67 09.15
Rojo 39.67 39 02.20
8 Verde 48.25 48 03.56
Azul 65.99 66 06.46
Rojo 01.19 01 00.99
9 Verde 19.55 17 05.52
Azul 52.55 51 04.86
Rojo 17.30 16 05.06
10 Verde 09.95 09 04.32
Azul 77.01 68 26.86
Rojo 00.00 00 00.00
11 Verde 00.00 00 00.01
Azul 00.00 00 00.02
Rojo 23.40 23 03.28
12 Verde 27.99 27 04.38
Azul 29.36 28 06.63

En lo que respecta a la tematica de suelo, los resultados se enlistan en la Tabla 5-3 y en la Tabla 5—
4. En contraste con los resultados obtenidos anteriormente, los centros de los vectores prototipo

de esta tematica tendran un mayor valor para la media, mediana y desviacidn estandar.
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Tabla 5-3. Cuantificacion de la media, mediana y desviacion estandar para las regiones
muestra de la tematica de suelo, variante 1.

Region Componente Mediana Desviacién estandar
Rojo 186.66 188 17.97
1 Verde 160.21 161 20.95
Azul 090.93 091 18.10
Rojo 182.97 189 28.03
2 Verde 159.68 164 26.94
Azul 088.51 089 22.03
Rojo 111.72 112 15.01
3 Verde 114.07 114 1341
Azul 078.80 079 10.98
Rojo 195.23 201 28.53
4 Verde 182.53 189 27.49
Azul 136.59 139 26.74
Rojo 194.88 198 29.06
5 Verde 144.44 144 25.51
Azul 134.72 134 21.52
Rojo 191.86 197 26.39
6 Verde 174.58 180 26.91
Azul 113.60 115 24.97
Rojo 148.09 147 32.81
7 Verde 123.33 122 31.81
Azul 084.85 083 32.84
Rojo 187.29 193 19.72
8 Verde 161.13 165 17.16
Azul 116.43 119 11.92
Rojo 173.39 178 26.95
9 Verde 159.34 162 23.90
Azul 099.08 099 17.11
Rojo 213.61 220 30.61
10 Verde 165.88 168 30.92
Azul 151.94 154 27.06
Rojo 203.63 207 35.55
11 Verde 179.26 178 43.09
Azul 153.47 150 57.91
Rojo 197.13 204 33.02
12 Verde 182.43 189 32.80
Azul 124.86 128 31.01
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Tabla 5-4. Cuantificacion de la media, mediana y desviacion estandar para las regiones
muestra de la tematica de suelo, variante 2.

Region Componente Media Mediana Desviacién estandar
Rojo 71.7189 072 18.0834
1 Verde 80.8221 083 20.2617
Azul 52.0636 052 16.2565
Rojo 80.5740 078 34.0028
2 Verde 85.1783 083 34.2560
Azul 78.2866 076 30.0657
Rojo 46.9373 046 21.0379
3 Verde 45.3674 045 20.6976
Azul 33.9175 033 18.1429
Rojo 27.0851 027 10.8840
4 Verde 38.1141 038 12.2160
Azul 27.9165 028 12.5200
Rojo 63.9708 062 22.7062
5 Verde 67.0885 065 27.1953
Azul 35.6940 030 19.0554
Rojo 92.0500 091 17.0833
6 Verde 84.3672 085 15.1460
Azul 79.6385 080 14.6894
Rojo 87.0243 085 22.4581
7 Verde 93.7306 094 20.6574
Azul 64.6340 063 20.4141
Rojo 61.0095 061 20.2767
8 Verde 60.2419 060 20.4801
Azul 48.1749 048 19.6822
Rojo 107.1506 110 32.3702
9 Verde 116.0049 121 29.6136
Azul 100.7814 105 27.0488
Rojo 134.2475 132 43.0372
10 Verde 139.8713 140 39.8777
Azul 118.2815 121 33.7737
Rojo 104.3223 105 17.4223
11 Verde 113.4818 115 17.9852
Azul 102.5222 104 16.4872
Rojo 55.4109 055 17.5921
12 Verde 61.1749 061 17.9062
Azul 43.6481 044 16.8121
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Tomando en cuenta toda esta informacidn, se determinaron los vectores prototipo para cada una
de las tematicas, calculando el promedio (media) de las caracteristicas cuantificadas en las

componentes de color, quedando el resultado que se muestra en la Tabla 5-5.

Tabla 5-5. Vectores prototipo para las tematicas de cuerpo de agua y suelo.

Tematica Componente Mediana Desviacidn estandar
Rojo 014.94 014.25 03.17
1 Verde 027.22 025.25 05.95
Azul 043.43 042.08 08.58
Rojo 182.21 186.17 26.97
2 Verde 158.91 161.33 26.74
Azul 114.48 115.00 25.18
Rojo 077.63 077.00 23.08
2 Verde 082.12 082.50 23.02
Azul 065.46 065.33 20.41

5.4 Ontologia de aplicacion

Cada una de las tematicas estd integrada por los siguientes conceptos geograficos:

{océano, mar,rio,riachuelo, lago, laguna} € t,
{isla,islote, continente} € t,

Las definiciones tomadas como base para el disefio de la ontologia de aplicacion aparecen en la

Tabla 5-6 (Wikipedia, 2007).

Tabla 5-6. Definiciones de los objetos geograficos para la ontologia de aplicacion

Objeto

Definicion

geografico
Lago Un lago es un.cuerpo de agua du.Ice o salada, mas o meno§ extensa‘, que se
encuentra alejada del mar y asociada generalmente a un origen glaciar
Es la denominacién que recibe cualquier extensién natural de agua
estancada, sea ésta dulce o salada. La diferencia con los lagos no es muy
Laguna precisa, salvo que se supone que una laguna tiene menor extension y
profundidad
Es una corriente natural de agua que fluye con continuidad. Posee un
Rio caudal determinado y desemboca en el mar, en un lago o en otro rio, en
cuyo caso se denomina afluente
Riachuelo Es un rio corto y estrecho
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Tabla 5-6. (Cont...) Definiciones de los objetos geograficos para la ontologia de aplicacion

Se denomina océano a la parte de la superficie terrestre ocupada por el

Océano .
agua marina

Mar Es una masa de agua salada de tamario inferior al océano

Un continente es una gran extensién de Tierra que se diferencia de otras
Continente | menores o sumergidas por conceptos geograficos y culturales como
océanos y etnografia

Una isla es una porcién de Tierra menor que un continente que se
encuentra totalmente rodeada de agua. Toda su superficie tomada a la

Isla . . . . . .
misma altura sobre el nivel del mar estd sometida a un clima similar, a
diferencia de lo que ocurre en los continentes

Islote Los islotes son pequenas islas donde normalmente no viven seres humanos

por su pequefio tamaino

Agregando tanto los objetos geoespaciales como las relaciones topoldgicas por medio de clases,
asi como los niveles de detalle, la ontologia resultante seria la que se aprecia en la Figura 5-7. Es
importante sefialar que las clases que aparecen en color gris no describen nuevos conceptos, sino

solo se agregaron para poder hacer mas comprensible y completo el diagrama de la ontologia.

En esta ontologia de aplicacion existe una relacién denotada por el término de rodeado. Cuando
se anade una nueva relacion en la ontologia, es necesario describirla por medio de un conjunto de
operadores de algebra de imagenes o de topologia®. Se dird que el objeto 0; es rodeado por el

objeto 0; cuando se cumpla:

(0;n0;)c0;y
(0;n0;))-0;#0

La primera condicion estipula que la interseccién de los dos objetos debe ser un subconjunto del
objeto que rodea, mientras que la segunda es propiamente una restriccion mediante la cual se
obliga a que el resultado de la diferencia de la interseccién con el objeto que rodea sea diferente
del conjunto vacio. Esta restriccion es necesaria porque en caso de omitirla se permitiria que un

objeto estuviera rodeado y rodeara a otro objeto geografico.

34 . .y TN s . . .
Un ejemplo de una relacidn empleada en el andlisis topolégico es la de adyacencia, la cual tiene una
diferente interpretacion en el dlgebra de imagenes.
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Figura 5-7. Ontologia de aplicacion para la especializacion de objetos geograficos.
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5.5 Casos de estudio parala descomposicion semantica

En este apartado se examinaran varias geoimagenes con el objetivo de llegar a una especializacion
de los objetos geogréficos contenidos en las imagenes, haciendo uso de la metodologia de
descomposicidon semantica propuesta. Para las fases de reconocimiento y de especializacion se
utilizaran, respectivamente, los vectores prototipo asi como la ontologia de aplicacién del dominio

geografico que fueron expuestos en el apartado anterior.

El propdsito del algoritmo de compresién semdntica es generar, con la participacién del experto,
una secuencia de compresion semantica para una geoimagen dada. Dado que las imagenes que
describen objetos geograficos son muy diversas, no es posible definir una cadena de compresion
semantica Unica que se pueda aplicar a todas las geoimdgenes. Con el objeto de mostrar que se
encontré al menos una cadena de compresién semantica para la correcta simplificacién de los
objetos geoespaciales, se explicara la secuencia que permitié obtener la simplificacion deseada
para cada caso de estudio. Los cuatro casos analizados se diferencian significativamente en escala
y el tipo de objetos geogréaficos, lo cual permitird exponer la capacidad del algoritmo de

compresion de adaptarse a cualquier tipo de geoimagen.

5.5.1 Caso de estudio 1: Geoimagen de una isla, ejemplo 1

La primera geoimagen que serd procesada es una imagen digital donde se persigue extraer dos
cuerpos geograficos que pertenezcan a las tematicas de cuerpo de agua y suelo. El objetivo es que
la metodologia de descomposicion semantica realice primeramente una extraccién de las regiones
que describen cada uno de los objetos geoespaciales, seguido de un reconocimiento general en
temadticas, y finalmente se asigne una etiqueta mas especifica a cada uno de los objetos
geograficos. Con base en la ontologia de aplicacién se podra determinar que por las propiedades
geométricas y topoldgicas de ambos objetos, dicha geoimagen representa una isla rodeada por un

océano o mar. La geoimagen original se muestra en la Figura 5-8.
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Figura 5-8. Geoimagen original que representa una isla.

Para poder tener una mejor percepcion de la complejidad de esta geoimagen, se puede consultar
el histograma de cada componente de color en la Figura 5-9. Haciendo un andlisis de los
histogramas se puede observar que no existe un nivel de intensidad (al menos facil de determinar)

gue permita aislar perfectamente, las dos regiones de los objetos geoespaciales.

Figura 5-9. Histograma de las componentes roja, verde y azul de la geoimagen de laisla 1.

La idea general de esta metodologia es tratar de hacer una simplificacidon del contenido visual de
una geoimagen, respetando el contenido semantico de la misma. Esto es, aunque las
caracteristicas de bajo nivel (textura, intensidad, por citar algunas) de la geoimagen de la isla son
muy variables, el obtener las regiones de cada objeto geografico representativo y asignar una

etiqueta especializada es suficiente para muchas necesidades.
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5.5.1.1 Compresion semdntica

La cadena de compresion semantica que permitié obtener las regiones de los objetos geograficos
de la geoimagen original se describen en la siguiente tabla. Se realizaron cinco iteraciones del
algoritmo de compresion semantica, con el mismo umbral de similitud (k. = 50), ver Tabla 5-7.

Formalmente, la secuencia de compresién semantica que se generé fue:

i )_{(10,50),(Il,ABS,SO),(12,52f'50)'}
csUoslss) = (I3,L,50), (I4,Ss, 50)

Tabla 5-7. Parametros del algoritmo de compresidon semantica para el caso de estudio 1.

Numero de iteracion Geoimagen de entrada Umbral de similitud

1 Imagen original k.s=50
2 Intensidad promedio (ABS) k.s=50
3 Pardmetro sin 2y — (S2f) k.s=50
4 Caracteristica de largo (L) k.s=50
5 Parametro sin A - (Ss) k.s=50

El conjunto de geoimagenes que se obtuvieron después de la primera iteracion del algoritmo de
compresion semdntica aparece en la Figura 5-10. En este conjunto de imagenes se puede
observar que solamente las geoimdagenes que se obtienen con las caracteristicas de intensidad e
intensidad promedio tienen una correspondencia con el contenido de la geoimagen original, el
resto de caracteristicas y pardmetros no muestra una simplificacion acorde con las regiones de los
dos objetos geograficos (tierra y agua). Todavia no es posible detectar la geometria y topologia de
los objetos geoespaciales porque la informacién aln es heterogénea. Cuando sucede esto, es
recomendable seguir aplicando una simplificacidn tomando como base alguna de las geoimdagenes
obtenidas con caracteristica de color (intensidad o intensidad promedio). Por esta razén, se tomd
la geoimagen de intensidad promedio como entrada para la segunda iteracién del algoritmo.
Usando el mismo umbral de similitud, después de terminar este segundo ciclo de compresion

semantica se obtuvieron las geoimagenes que aparecen en la Figura 5-11.
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Figura 5-10. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera iteracion del
algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica
S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h)
Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-10. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera
iteracion del algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c)
Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica
ABS; (h) Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Figura 5-11. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda iteracién del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad
promedio de la iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d)
Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro
C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-11. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda
iteracion del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de
intensidad promedio de la iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica
S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h)
Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

En este grupo de imagenes (Figura 5-11) ya comienza a detectarse una geometria y topologia
entre los segmentos de los objetos geograficos, esto se puede observar en los resultados de las
geoimdagenes simplificadas con las caracteristicas de largo, drea, tamafio, ancho, asi como con el
parametro S2f. Usando la geoimagen del pardmetro S2f se realizd una tercera iteracion

obteniendo las geoimagenes que se muestran en la Figura 5-12.
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Figura 5-12. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen del parametro S2f de
la iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-12. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen del parametro S2f
de la iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss;
(e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.

Terminada la tercera iteracion (como se puede apreciar en la Figura 5-12) las geoimagenes de las
caracteristicas de largo, drea, tamafio y ancho son muy similares entre si en comparacién con el
resto de las geoimdgenes; ademds de que la geometria de los segmentos de cada objeto
geografico que se desea extraer estd mas diferenciada entre si (los segmentos de menor tamano
en su mayoria estan dentro de la regidn de suelo). Con este tipo de resultados, se puede optar por
cualquiera de las caracteristicas o pardmetros que estan diferenciando los objetos geograficos y
los resultados serdan practicamente los mismos. Para este caso de estudio, seria alguna de las
geoimagenes simplificada con los atributos que ya fueron mencionadas: largo, area, tamafio o
ancho. Como geoimagen de entrada para la cuarta iteracion se eligié la geoimagen simplificada

con la caracteristica de largo.

Los resultados aparecen en la Figura 5-13. Para este grupo de geoimagenes, la que es simplificada
usando el pardmetro sin A es la que tiene menos regiones (cada intensidad de color uniforme
representa una region). Aplicando una quinta y ultima iteraciéon del algoritmo de compresion
semantica sobre esta geoimagen se obtiene lo mostrado en la Figura 5-14. Cabe recordar que en

todas las iteraciones se usé un umbral de similitud igual a 50.
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Figura 5-13. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de la caracteristica de
largo de la iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d)
Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro
C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-13. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de la
caracteristica de largo de la iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c)
Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica
ABS; (h) Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Figura 5-14. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la quinta iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen del parametro Ss de
la iteracion 4; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-14. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la quinta iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen del parametro Ss
de la iteracion 4; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss;
(e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Se compararon las geoimdgenes del parametro Ss obtenidas en la cuarta y quinta iteracion, y no
se detectd una fusién adicional de segmentos; lo que implica que la geoimagen es invariante, es
decir, no es posible simplificarla mas. Adicionalmente, en las imdgenes simplificadas con el resto
de caracteristicas y parametros hubo mas fusién de segmentos, principalmente en la zona ubicada
entre los limites de la isla con el cuerpo de agua. Para la etapa de sintesis se usara como entrada la

geoimagen del parametro Ss.
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En resumen, la geoimagen original se simplificd de la forma como se describe en la Figura 5-15.

Figura 5-15. Simplificacion de la geoimagen del caso de estudio 1; (a) Geoimagen original; (b)
Geoimagen de intensidad promedio (iteracidn 1); (c) Geoimagen del parametro S2f (iteracion
2); (d) Geoimagen de la caracteristica L (iteracion 3); (e) Geoimagen del parametro Ss (iteracion
4); (f) Geoimagen del parametro Ss (iteracion 5).

Es importante mencionar que pueden existir diferentes secuencias de compresién semantica y

llegar al mismo resultado (desde el punto de vista semantico). Por ejemplo, usando la cadena:

CCS(IOI ISS) = {(IOI 50), (Il,ABS, 50), (12,5, 50)}
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Se obtuvieron las simplificaciones que se resumen en la siguiente figura.

Figura 5-16. Simplificacion de la geoimagen del caso de estudio 1 con otra cadena de
compresion semantica; (a) Geoimagen original; (b) Geoimagen de intensidad promedio
(iteracion 1); (c) Geoimagen de la caracteristica de area (iteracion 2); (d) Geoimagen del
parametro Ss (iteracion 3).

Esta secuencia de compresidon semdntica requiere menos iteraciones para llegar al resultado
buscado®. En consecuencia, generalmente se busca la primera secuencia de compresién
semantica que simplifica una geoimagen dada. A partir de ésta secuencia, se pueden emplear
otras caracteristicas o parametros de compresién y umbrales de similitud, para determinar una

cadena mas reducida, como se hizo en este ejemplo.

Retomando lo obtenido con la primera secuencia de compresion semantica, la imagen de la Figura
5-15(f) fue usada como entrada para la siguiente etapa de la metodologia de descomposicion

semantica (sintesis).

35 . . .y s . . . .
En realidad, la primera cadena de compresiéon semantica solamente requiere de cuatro iteraciones, pero
se realizé la quinta iteracion para mostrar que la geoimagen del parametro Ss era invariante.
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5.5.1.2 Extraccion de regiones

El primer paso en la etapa de sintesis consiste en extraer las regiones de la geoimagen original
mediante la funcién de mapeo. El resultado se muestra en la Figura 5-17; el color gris claro

representa el fondo de la imagen.

Figura 5-17. Extraccion de las regiones de los objetos geograficos (a) Geoimagen de la clase 1;
(b) Geoimagen de la clase 2.

5.5.1.3 Reconocimiento

La geoimagen de la Figura 5-17(a) contiene todos los pixeles que fueron descritos con la misma
intensidad de color homogénea segun el algoritmo de compresidon semdntica; en consecuencia,
todos los elementos discretos que tengan un color distinto al color de fondo, corresponden a
elementos de la misma tematica, visualmente se puede observar que es toda la regidn de tierra de
la isla. Para el caso de la Figura 5-17(b), esta geoimagen describe otra tematica, que es la de

cuerpos de agua.

En este punto es necesario asignar una etiqueta general indicando para cada region la etiqueta de
si corresponde a t; (cuerpo de agua) o at, (suelo). Primeramente, se determind la informacién
cuantitativa de la media, mediana y desviacién estandar de las geoimagenes de cada tematica, ver

Tabla 5-8.
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Tabla 5-8. Resultados para cada una de las regiones del caso de estudio 1.

Geoimagen Componente [\ ELIERE] Desviacion estandar
Rojo 217.1619 230 036.6150
Verde 199.3082 209 045.5054
Azul 184.0881 193 059.7738
Rojo 020.8962 013 022.8430
Verde 054.4544 042 034.8318
Azul 095.2111 090 022.2705

Donde:
Geoimagen 1 — Imagen que contiene los pixeles de la clase 1, ver Figura 5-17(a).

Geoimagen 2 — Imagen que contiene los pixeles de la clase 2, ver Figura 5-17(b).

Se puede interpretar la tercia formada por la media, mediana y desviacidn estandar, como un
punto en un espacio tridimensional (media — x, mediana — y, desviacién estandar — z).
Ahora, es necesario calcular la distancia Euclidiana de estos vectores con la componente de color
correspondiente de los vectores prototipo que modelan las tematicas de suelo y cuerpo de agua,

obteniéndose lo que aparece en la Tabla 5-9.

Tabla 5-9. Distancias entre los vectores a reconocer y los vectores prototipos de las tematicas.

Vectores prototipos

Geoimagen Componente — — —
Tematica 1 Tematica 2a Tematica 2b
Rojo 297.5909 056.8835 207.5123
Verde 254.8392 065.2425 173.8992
Azul 212.5614 110.1182 178.6666
Rojo 020.5928 236.7003 085.5265
Verde 043.0863 158.7958 050.4495
Azul 071.8682 031.6979 038.6936

Como las tres componentes de color de la geoimagen 1 estdn mas cerca de la tematica 2a,
entonces la geoimagen 1 corresponde a objetos geoespaciales de la tematica de suelo, mientras
que en los valores calculados para la geoimagen 2, las componentes de color estdn mas cerca de la

tematica 1, en consecuencia, son objetos de la temética de cuerpo de agua, es decir:

Ty, = {suelo, cuerpo de agua}
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5.5.1.4 Especializacion

Hasta este punto, se tiene conocimiento de que la tematica 1 es suelo, mientras que la tematica 2
es un cuerpo de agua, lo cual es verdadero. Esto es un resultado valido del algoritmo de
descomposicidon semantica. Para tratar de obtener una especializacidon de los objetos geograficos
de cada tematica, es necesario consultar la ontologia de la Figura 5-7 y buscar las relaciones
topoldgicas o geométricas, con el objeto de obtener una etiqueta especializada para los objetos

geograficos.

Considerando Unicamente el objeto geografico tipo suelo de mayor tamafio y el otro que
representa el cuerpo de agua, quedarian dos objetos geograficos. Denotando como 0, al objeto
geoespacial tipo suelo y 0, al objeto cuerpo de agua, se tiene la especializacidon que se muestra en

la Tabla 5-10.

Tabla 5-10. Especializacion de los objetos geograficos del caso de estudio 1.

Relacion Conclusion Especializacion

0, es unaiisla, islote o continente
0, es rodeado por O Verdadero ’ ;
1 p 2 0, es un INLAND, océano o mar
0, es rodeado por 0, Falso Ninguna

Como se cumple la relacién O, es rodeado por O, entonces existen diferentes opciones de
especializacién para cada objeto geoespacial. 0; no puede ser un islote porque si se revisa la
ontologia de aplicacién, se requiere que el cuerpo de agua que rodea al islote sea de tipo INLAND
(objeto que esta rodeado por otro objeto tipo suelo), pero esto no se cumple porque no hay otro
objeto geografico con el que el cuerpo de agua pudiera relacionarse, o lo que es lo mismo, rodee
al cuerpo de agua. En consecuencia, solo resta diferenciar entre un objeto tipo isla y continente;
para lo cual la ontologia de aplicacion establece que el nivel de detalle de estos dos objetos
geograficos es: muy grueso para un continente, mientras que una isla tiene un nivel de detalle
medio. Un experto puede concluir que para esta geoimagen el nivel de detalle es medio, por lo

que 04 es un objeto tipo isla.

En lo que respecta al segundo objeto geografico, ya se determind que no es de tipo INLAND, por lo

gue quedan las opciones de océano y mar; sin embargo, no existe una coincidencia en el nivel de
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detalle de un experto con los dos objetos geogréficos; por lo tanto, O, es un objeto geografico tipo

océano o mar.

La temdtica de suelo contiene una gran cantidad de objetos geograficos, para los cuales se cumple
gue estdn rodeados por el cuerpo de agua. Por lo anterior, a todos estos objetos de la tematica de
suelo, se les asignaria una etiqueta especializada igual a la del objeto geografico suelo mas grande
gue es una isla. Apegandonos a la definicién de una isla (regidn de suelo rodeada por un cuerpo de
agua), todas las pequefias regiones tipo suelo satisfacen la definicién; sin embargo, como hay un
objeto tipo isla mucho mas grande, todos estos objetos geoespaciales de menor tamafio, forman
parte de la isla de mayor tamafio y no son islas propiamente, si no, rocas o roquetas que
pertenecen a una isla. La especializacién que se puede obtener de la geoimagen depende de las
necesidades del experto; un caso seria que para él todos los objetos geograficos isla muy
pequefios forman parte de la isla mas grande, o bien, en la ontologia de aplicacidn se puede

asociar un nuevo concepto, tal como roca sobre el mar.

Este conocimiento no estd dentro de la ontologia de aplicacidn; pero lo importante de la frase
anterior es que los objetos geograficos se pueden especializar con base en sus propiedades
geométricas. De la misma forma que los seres humanos analizamos un problema de esta indole, ya
no se estd manejando informacién de color, ni un patrén, firma, etc., como se realiza en una
técnica orientada a pixeles. En consecuencia, estos objetos tipo suelo pueden ser etiquetados

como otros. Con esto, la especializacién de los objetos geograficos es:

S1, = {isla, océano o mar, otros}

5.5.1.5 Descomposiciéon semdntica iterativa

Cuando se requiere obtener mayor nivel de descomposicién en una geoimagen, se puede aplicar
la metodologia de descomposicidon semadntica en forma iterativa. Retomando nuevamente el caso
de estudio de la isla, se puede aplicar el algoritmo de compresién semantica sobre cada

geoimagen de las regiones extraidas: la de cuerpo de agua y la de suelo.
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Después de aplicar el algoritmo de compresidn semantica sobre la region de cuerpo de agua, con
la cadena de compresion semantica C.s(I,, Iiptensiaad) = {U,, 25), (I, intesidad, 2.5)} se obtuvo

la geoimagen simplificada que se muestra en la siguiente figura.

Figura 5-18. Resultado de la compresion semantica sobre la region extraida que representa un
cuerpo de agua.

Comparando visualmente, la geoimagen de la Figura 5-18 con la version original de la isla, Figura
5-8, se puede observar que las intensidades de color blanco representan la parte limite entre la
porcién de la isla con el cuerpo de agua, mientras que la intensidad de color cian describe la parte
de la isla que estd a baja profundidad, o mejor dicho, el arrecife bajo el agua que se forma
alrededor de la isla. Finalmente, la parte de color azul se corresponde con la porcién mas profunda

del cuerpo de agua.

Con estas nuevas regiones se podria hacer una asignacion de etiquetas que proporcione mayor
particularizacién de la identidad de los objetos geograficos que se obtuvieron del cuerpo de agua.
Primeramente, se tiene que definir un algoritmo de reconocimiento que permita asignar etiquetas
generales a cada uno de estos objetos geoespaciales, seguido del algoritmo de especializacién,
que personalice cada una de las etiquetas generales, esto se propone como trabajo futuro. No
obstante, se puede adelantar que una forma de resolver esto seria: la region que esta descrita

como color blanco es la que estd mas cerca de la isla y puede ser especializada como el limite
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entre laisla y el cuerpo de agua y la parte del arrecife esta entre la parte baja y la parte profunda
del cuerpo de agua. Es decir, la forma de asignar las nuevas etiquetas, corresponde con la forma
en que los individuos realizamos un analisis de una imagen. No estamos buscando Unicamente un
patrén, sino que usamos un conocimiento que se basa en relaciones geométricas y topoldgicas
para poder especializar los objetos geograficos. Aplicando la cadena de compresion semantica
C.s(I,, Iigs) = {(,,18), (I;,ABS, 10), (I,, intensidad, 10)} en la region extraida de la tematica

de suelo, se obtuvo la simplificacién que aparece en la Figura 5-19.

Figura 5-19. Resultado de la compresion semantica sobre la region extraida que representa
suelo.
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5.5.2 Caso de estudio 2: Geoimagen de una isla, ejemplo 2

Se realizd la prueba con otra geoimagen que describe el mismo accidente geografico del caso de
estudio anterior, pero en esta geoimagen, se tiene mayor complejidad en las caracteristicas de los
objetos geograficos (Figura 5—20). El histograma de cada componente de color de esta geoimagen
se puede consultar en la Figura 5-21. El objetivo fue obtener dos objetos geograficos, una isla y un

cuerpo de agua tipo océano o mar.

Figura 5-20. Geoimagen de otro accidente geografico tipo isla.

Figura 5-21. Histogramas de las componentes roja, verde y azul del accidente geografico tipo
isla.
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5.5.2.1 Compresion semdntica

En la siguiente tabla aparecen los parametros que proporcionaron los resultados mds adecuados.

Tabla 5-11. Parametros para el algoritmo de compresién semantica para el caso de estudio 2.

Numero de iteracion Geoimagen de entrada Umbral de similitud

1 Imagen original k.s=21.5
2 Intensidad (1) k.s=22.5
3 Area (S) k.s=22.5
4 Area (S) k.s=22.5

Con esta informacion la cadena de compresiéon semantica seria:

C.s(I,, Iss) = {(I,,21.5), (I, intensidad, 22.5), (I, S, 22.5), (I3, S, 22.5)}

Después de realizar la primera iteracidn del algoritmo de compresiéon semantica se obtuvieron las

geoimagenes que aparecen en la Figura 5-22.

Figura 5-22. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera iteracion del
algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica
S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h)
Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-22. (Cont..) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera
iteracion del algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c)
Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica
ABS; (h) Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

En esta geoimagen, los resultados de la simplificacion tienen un comportamiento como el
explicado en el caso de estudio 1 (la isla anterior), solamente las simplificaciones por color son
adecuadas a este nivel de iteracion. Por ello, para la siguiente iteracion del algoritmo se usé la
geoimagen de intensidad. La Figura 5—23 muestra las geoimdagenes que se obtuvieron al terminar
la segunda iteracién, como umbral de similitud se usé un valor un poco diferente al empleado en
la iteracion 1. La razén de esto es que después de realizar las pruebas con varios umbrales, éste

valor permitié llegar a la simplificacion buscada.
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Figura 5-23. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-23. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda
iteracion del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de
intensidad de la iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d)
Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro
C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Las simplificaciones obtenidas con las caracteristicas de largo y drea son mas aptas para la
siguiente iteracidon, porque la cantidad de segmentos es menor y éstos tienen mas
correspondencia con los objetos geograficos a extraer. La Figura 5-27 contiene las geoimagenes
simplificadas después de la tercera iteracion del algoritmo, usando un umbral de similitud igual a

22.5.

Figura 5-24. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de area de la
iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 213




Capitulo 5. Resultados experimentales

Figura 5-24. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de area de la
iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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El cuerpo de agua ya esta descrito con una sola intensidad de color uniforme, en lo que respecta a
la zona de la suelo, todavia se requiere aplicar una nueva iteracion de la compresién semantica;
para lo cual se usé la geoimagen simplificada con la caracteristica de area. Es importante observar
gue la geoimagen simplificada con el parametro Ss contiene menos segmentos. También se hizo la
prueba con esta geoimagen, pero se obtuvo mejor simplificacion con la otra caracteristica

propuesta.

Figura 5-25. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion del
algoritmo de compresiéon semantica, usando como entrada la geoimagen de area de la
iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-25. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de area de la
iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.

5.5.2.2 Extraccion de regiones

Usando la geoimagen del parametro Ss se realizé la extraccidon de regiones, obteniendo las dos
geoimagenes que aparecen a continuacion. La Figura 5-26 contiene la intensidad de color original
de los pixeles que fueron descritos con una de las intensidades de color homogéneas en la
geoimagen obtenida con el algoritmo de compresién semantica; mientras que la Figura 5-27

representa la informacién para la segunda intensidad de color.
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Figura 5-26. Geoimagen de los pixeles que fueron agrupados con la primera intensidad de
color en la geoimagen del pardmetro Ss.

Figura 5-27. Geoimagen de los pixeles que fueron agrupados con la segunda intensidad de
color en la geoimagen del parametro Ss.

5.5.2.3 Reconocimiento

Se determind la informacién de la media, mediana y desviaciéon estandar para cada geoimagen

generada con el algoritmo de extraccién de regiones. Los resultados de estas variables estan

contenidos en la Tabla 5-12.
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Tabla 5-12. Resultados para cada una de las regiones del caso de estudio 3.

Geoimagen Componente [\ ELIERE] Desviacion estandar
Roja 018.4674 019 010.9967
1 Verde 036.7330 031 027.3805
Azul 052.1167 039 047.0074
Roja 107.7964 106 055.6347
2 Verde 119.7726 119 048.9239
Azul 092.3005 088 048.2364

Donde:

Geoimagen 1 — Imagen que contiene la informacion original de los pixeles con la intensidad de

color 1, ver Figura 5—26.

Geoimagen 2 — Imagen que contiene la informacion original de los pixeles con la intensidad de

color 2, ver Figura 5-27.

Con respecto a las distancias entre las temdticas y los vectores prototipo, se obtuvieron los

resultados que aparecen en la Tabla 5-13.

Tabla 5-13. Distancias entre los vectores a reconocer y los vectores prototipos de las tematicas.

80 qoe 0

Tematica 1 Tematica 2a Tematica 2b
Rojo 009.8113 234.5477 083.7271
1 Verde 012.4510 188.2363 078.9734
Azul 024.7787 115.3531 049.1236
Rojo 140.6873 113.0764 053.0172
2 Verde 132.4957 073.6753 055.0789
Azul 093.2107 038.7352 060.1269

El conjunto de etiquetas generales fue iguala Tj, = {cuerpo de agua, suelo (drea verde)}

5.5.2.4 Especializacion
En la temdtica de cuerpo de agua, solamente hay un solo objeto geografico y suponiendo un nivel

de detalle de la geoimagen igual a medio, tal como se hizo con la otra geoimagen de la isla, se

tendria que el cuerpo geoespacial es de tipo océano o mar. Asimismo, se puede considerar
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Unicamente el objeto tipo suelo de mayor tamafo. Entonces, quedarian las siguientes tres

etiquetas especializadas:
S1, = {océano o mar, isla, otros }

5.5.3 Caso de estudio 3: Geoimagen de los Grandes Lagos

El siguiente caso de estudio corresponde a la descomposicion semdntica de una geoimagen de los

Grandes Lagos, la cual se puede observar en la Figura 5-28.

Figura 5-28. Geoimagen de los Grandes Lagos.

Los histogramas de cada componente de color de esta geoimagen se muestran en la Figura 5-29.

Figura 5-29. Histogramas de las componentes de color roja, verde y azul de la geoimagen de la
Republica Mexicana.
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5.5.3.1 Compresion semdntica

La cadena de compresidon semantica que permitié simplificar esta geoimagen fue:

(1,,20), (1, intensidad, 20), (I,, intensidad, 20),
Ces Uy, Lintensidad) = (I3, intensidad, 20), (1, intensidad, 20),
(Is, intensidad, 05)

En la Tabla 5-14 se desglosa la secuencia de compresion semantica.

Después de aplicar la primera iteracion del algoritmo de

Tabla 5-14. Parametros del algoritmo de compresién semantica para el caso de estudio 3.

Numero de iteracion Geoimagen de entrada Umbral de similitud
1 Imagen original k.s=20
2 Intensidad k.s=20
3 Intensidad k.s=20
4 Intensidad k.s=20
5 Intensidad k=05

geoimagenes que aparecen en la Figura 5-30.

compresion semantica, se obtuvieron las
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Figura 5-30. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera iteracion del
algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica
S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h)

Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-30. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera
iteracion del algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c)
Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica
ABS; (h) Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Tal como se ha comentado, en las primeras iteraciones de este algoritmo se requiere hacer una
simplificacion de las geoimagenes, aplicando iterativamente la compresién semantica tomando
como entrada ya sea la geoimagen de intensidad, o bien, la de intensidad promedio. Por este
motivo, se aplicd el algoritmo con un umbral de similitud igual a 20 sobre la geoimagen de
intensidad. La siguiente figura contiene las diez geoimagenes simplificadas por cada caracteristica

y parametro de compresion semantica.
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Figura 5-31. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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>

Figura 5-31. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda
iteracion del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de
intensidad de la iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d)
Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro
C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Todavia no es de utilidad los resultados de compresién usando las caracteristicas y pardmetros
distintos a la intensidad e intensidad promedio; por ello, se aplicé una tercera iteracién del
algoritmo usando como geoimagen de entrada la generada en la segunda iteracidon con la

caracteristica de intensidad.

Figura 5-32. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-32. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de
la iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.

Se aplicé nuevamente otra iteracién del algoritmo de compresion semantica usando el mismo
umbral de similitud y tomando como entrada la geoimagen simplificada por intensidad. La
deteccion de geometria en algunas caracteristicas como el area y el ancho también son muy
similares a las regiones que se describen en la geoimagen simplificada por intensidad. Las
geoimagenes que se generaron después de terminar la cuarta iteracion se muestran en la

siguiente figura.
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Figura 5-33. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)

Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes

225




Capitulo 5. Resultados experimentales

Figura 5-33. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de
la iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Se encontrd que aplicando una nueva iteracién del algoritmo de compresidon semantica, haciendo
una variacion en el umbral de similitud (k.; = 05)y tomando nuevamente como entrada la
geoimagen de intensidad obtenida en la iteracion anterior (cuarta), se pudo obtener la fusién de
los segmentos buscada en las regiones de los cuerpos de agua y de suelo. Los resultados aparecen

en la Figura 5-34.

Figura 5-34. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la quinta iteracion del
algoritmo de compresiéon semdntica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 4; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-34. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la quinta iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de
la iteracion 4; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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La geoimagen comprimida semanticamente con la caracteristica de intensidad, permite extraer los
objetos geograficos de forma correcta. Es importante resaltar que con la caracteristica de area, se
puede obtener otro tipo de simplificacidn, ya que las regiones de suelo dentro de los cuerpos de
agua (islotes), son fusionadas con los cuerpos de agua. En la Figura 5-35 se muestra la geoimagen
con un mayor tamano (se hizo un cambio de los colores de las regiones para poder observarlas con

mayor facilidad).

Figura 5-35. Geoimagen simplificada con la caracteristica de area, obtenida en la quinta
iteracion.

Esto no es un error del algoritmo de compresidn semanticamente, ya que en la caracteristica de
area no se utiliza el color de los segmentos como variable a cuantificar, sino el area que describen
los segmentos. Esta es una de las caracteristicas del algoritmo, ya que permite controlar el nivel de
fusidn, obteniendo resultados acorde a las necesidades particulares de un experto. Por ejemplo,
algun usuario puede desear obtener las regiones de los grandes lagos, sin importarle los objetos
geograficos que haya dentro de cada uno de los cuerpos de agua. Como geoimagen de entrada, se

uso la obtenida en la quinta iteracion con la caracteristica de intensidad, ver Figura 5—34(i).
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5.5.3.2 Extraccion de regiones

Después de hacer la extraccion de regiones (existen dos intensidades de color uniforme) se

generaron las geoimdagenes que aparecen en la Figura 5-36 y Figura 5-37.

Figura 5-37. Extraccion de regiones de la intensidad de color 2.
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5.5.3.3 Reconocimiento

Los valores determinados para la media, mediana y desviacién estandar para las geoimagenes de

cada clase aparecen en la Tabla 5-15.

Tabla 5-15. Resultados para cada una de las geoimagenes extraidas del caso de estudio 2.

Geoimagen Componente [\ LIERE] Desviacion estandar
Rojo 57.6642 51 23.5079
1 Verde 88.7490 85 23.1485
Azul 26.6240 23 15.9633
Rojo 01.6257 00 05.2403
2 Verde 08.9472 04 13.4381
Azul 10.4462 10 07.4152

Donde:
Geoimagen 1 — Imagen que contiene los pixeles de la clase 1, ver Figura 5-36.

Geoimagen 2 — Imagen que contiene los pixeles de la clase 2, ver Figura 5-37.

La Tabla 5-16 muestra los resultados numéricos de los calculos de las distancias Euclidianas de
cada geoimagen de temadtica, a los vectores prototipo de las tematicas propuestas en la
metodologia. Con estos resultados el algoritmo de reconocimiento proporciond las siguientes

etiquetas generales:

T;, = {suelo (area verde), cuerpo de agua}

Tabla 5-16. Distancias entre los vectores a reconocer y los vectores prototipos de las tematicas.

Vectores prototipos

Geoimagen Componente — — —
Tematica 1 Tematica 2a Tematica 2b
Rojo 59.9128 183.8330 032.7844
1 Verde 87.4738 103.7388 007.0859
Azul 26.4765 127.5446 057.6181
Rojo 19.6117 260.2732 109.6536
2 Verde 29.0091 217.7579 107.7419
Azul 46.0263 148.8745 079.0999
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5.5.3.4 Especializacién

El nimero de objetos geogréficos en este ejemplo es mayor que los obtenidos previamente; en
consecuencia se mostrardn en geoimagenes distintas los resultados del algoritmo de
especializaciéon. La geoimagen de la Figura 5-38 contiene los objetos geograficos que son
especializados como tipo INLAND, es decir, lago o laguna, que son aquellos que estan rodeados

por un objeto geografico tipo suelo.

Figura 5—-38. Objetos geograficos especializados como tipo INLAND.

Los objetos geograficos tipo suelo que son especializados como islotes, por estar rodeados por
cuerpos de agua tipo INLAND, son los que se muestran en la Figura 5-39. Con el conocimiento
existente en la ontologia no se puede distinguir entre un objeto lago o laguna, por lo que
solamente podemos especializar los cuerpos de agua como tipo INLAND. Los propios diccionarios
como el de la Real Academia de la Lengua Espafiola citan que una laguna es un lago de menor
tamanio, pero el concluir que un objeto es de menor tamafio que otro, requiere del uso de una
métrica cuantitativa, por ejemplo el area. Aqui es donde existe una ambigiiedad entre estos dos
tipos de objetos geoespaciales, ya que no existe una definicién del area minima para un lago. En
consecuencia, se requiere consultar con un experto para poder agregar el conocimiento necesario
en la ontologia para poder resolver la especializacion entre lago y laguna. Considerando

Unicamente con fines ilustrativos, una extraccion de los objetos INLAND que tienen un drea
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(cuantificada como el nimero de pixeles) mayor a 100 para un lago, se tiene lo que aparece en la

Figura 5-40.

Figura 5—-39. Objetos geograficos especializados como tipo islote.

Figura 5—-40. Objetos geograficos INLAND especializados como lagos.

Los objetos geograficos que no cumplen con la condicidn de lagos pueden ser interpretados como
lagunas, ver Figura 5-41. Lo anterior no significa que esta sea la forma de resolver la

especializacion entre lago y laguna, ya que como se comentd anteriormente, es el experto el Unico
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gue puede establecer la forma correcta de hacerlo, definiendo una relacidon geométrica (el tamafio

de cada objeto) y a su criterio particular.

Figura 5-41. Objetos geograficos INLAND especializados como lagunas.

Finalmente, considerando una sola instancia de las etiquetas especializadas, se tiene que la

semantica de la geoimagen es: S,O = {suelo, INLAND, islote}.
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5.5.4 Caso de estudio 4: Geoimagen de la Repuiblica Mexicana

El ultimo caso de estudio corresponde a la descomposicion semdntica de una geoimagen de la

Republica Mexicana, la cual se puede observar en la Figura 5—42.

Figura 5—-42. Geoimagen de la Republica Mexicana.

Los histogramas de cada componente de color de esta geoimagen se muestran en la Figura 5—43.

Figura 5-43. Histogramas de las componentes de color roja, verde y azul de la geoimagen de la
Republica Mexicana.
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5.5.4.1 Compresion semdntica

La cadena de compresidon semdantica que permitié simplificar esta geoimagen fue:

(1,,21.5), (I,, intensidad, 2.5), }

Ces(o 1) = {(13, intensidad, 1.5), (I,, D, 90.0)

En la Tabla 5-14 se desglosa la secuencia de compresion semantica.

Tabla 5-17. Parametros del algoritmo de compresion semantica para el caso de estudio 4.

Numero de iteracion Geoimagen de entrada Umbral de similitud
1 Imagen original k.s=21.5
2 Intensidad (1) k. s=02.5
3 Intensidad (1) k.s=01.5
4 Distancia (d) k:s=90.0

La Figura 5—44 contiene las geoimagenes simplificadas después de terminar la primera iteracion

del algoritmo de compresion semantica.

Figura 5-44. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera iteracion del
algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica
S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h)
Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-44. (Cont..) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la primera
iteracion del algoritmo de compresion semantica; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c)
Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica
ABS; (h) Parametro C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Las regiones que se obtienen con las caracteristicas de largo, drea, tamafio y ancho permiten
describir la geometria de los objetos geograficos mas significativos de la imagen original; sin
embargo, las regiones todavia no estan muy bien delimitadas. Por esta razén, se aplicé

nuevamente el algoritmo tomando la geoimagen simplificada con la caracteristica de intensidad
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con un umbral de similitud igual a 2.5. Las geoimagenes resultantes de la segunda iteracidn
aparecen a continuacién, ver Figura 5—45. Se escogid un valor pequefio para el umbral de similitud
porque empleando uno como el que se usé en la iteracion anterior (k.; = 21.5) no se obtuvo una

fusién adecuada.

Figura 5-45. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-45. (Cont..) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la segunda
iteracion del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de
intensidad de la iteracion 1; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d)
Parametro Ss; (e) Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro
C2f; (i) Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

Nuevamente, la geoimagen de intensidad tiene una mejor simplificacion a comparacién de los

resultados obtenidos con el resto de caracteristicas y parametros. Se usé esta geoimagen como

entrada para una tercera iteracion del algoritmo de compresidon semantica, especificando un

umbral de similitud pequefio (k.; = 1.5) para eliminar las variaciones que existen en las

intensidades de color y se generaron las geoimagenes que aparecen en la Figura 5—46.
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Figura 5-46. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion del
algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de la
iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica |; (j) Parametro S2f.
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En estas

regiones

principalmente en los cuerpos de agua. Se realizaron pruebas haciendo uso de la geoimagen de
intensidad pero ya no se obtuvieron mejores resultados; por esta razén se utilizaron otras
geoimagenes. Con la geoimagen de distancia y un alto umbral de similitud (k. = 90) se llegd a la

simplificacion deseada. La siguiente figura contiene las geoimagenes obtenidas después de

terminar

Figura 5-46. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la tercera iteracion
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de intensidad de
la iteracion 2; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.

geoimagenes se puede apreciar una mayor deteccién de geometria y topologia de las

de los objetos geograficos. Sin embargo, todavia faltan regiones que fusionar,

la cuarta iteracion de la compresién semantica.
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Figura 5-47. Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracion del
algoritmo de compresiéon semantica, usando como entrada la geoimagen de distancia de la
iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Figura 5-47. (Cont...) Conjunto de geoimagenes que se obtienen después de la cuarta iteracién
del algoritmo de compresion semantica, usando como entrada la geoimagen de distancia de la
iteracion 3; (a) Caracteristica d; (b) Caracteristica L; (c) Caracteristica S; (d) Parametro Ss; (e)
Caracteristica Sz; (f) Caracteristica W; (g) Caracteristica ABS; (h) Parametro C2f; (i)
Caracteristica I; (j) Parametro S2f.
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Con relacién a la figura anterior, en todas las geoimagenes resultantes existe una simplificacion
muy alta, acorde a los tres objetos geograficos con menor nivel de detalle (mas grandes).
Nuevamente, es el experto el que tiene un control sobre el nivel de compresién semantica
(agrupamiento) de los objetos geoespaciales. Por esta razén, la metodologia propuesta es
adaptativa, ya que puede ser usada por una gran cantidad de especialistas, segin los resultados

gue sean necesarios obtener.

Como geoimagen de entrada para la etapa de sintesis, se usd la imagen obtenida en la cuarta
iteracion simplificada con la caracteristica de largo; esta geoimagen se puede observar a

continuacion.

Figura 5-48. Geoimagen simplificada con la caracteristica de largo.

5.5.4.2 Extraccion de regiones

Esta geoimagen estd descrita por medio de tres regiones, cada una con una intensidad de color
uniforme, por lo que deben generarse tres geocimagenes diferentes. En la Figura 5-49 aparecen las
geoimdagenes de regiones que se extraen de la Figura 5-48. Para este caso de estudio, el numero
de geoimagenes no corresponde todavia con el nimero de tematicas que se desea extraer, pues
recordemos que son 2, la de cuerpo de agua y la de suelo. Cuando se realice el reconocimiento, el

numero de etiquetas generales diferentes sera igual al nimero de tematicas buscado.

242 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 5. Resultados experimentales

Figura 5-49. Resultado de la extraccién de regiones de la geoimagen de la caracteristica de
largo.
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5.5.4.3 Reconocimiento

Se determiné la informacion de la media, mediana y desviacién estandar para cada geoimagen de
intensidad de color uniforme encontrada en el punto anterior. La informacidn numérica puede

consultarse en la Tabla 5-18.

Tabla 5-18. Resultados para cada una de las regiones del caso de estudio 4.

Geoimagen Componente Mediana Desviacion estandar

Rojo 024.8513 024 006.1375
1 Verde 036.6432 036 053.0000
Azul 006.1375 007 006.5902
Rojo 130.9768 119 048.1519
2 Verde 130.0658 123 039.5071
Azul 093.2756 087 031.3378
Rojo 040.0932 037 009.4188
3 Verde 051.4974 048 010.8699
Azul 056.2263 055 008.7394

Donde:
Geoimagen 1 — Imagen que contiene la informacidon original de los pixeles que fueron
agrupados en la clase 1, ver Figura 5-49(a).
Geoimagen 2 — Imagen que contiene la informacién original de los pixeles que fueron
agrupados en la clase 2, ver Figura 5-49(b).
Geoimagen 3 — Imagen que contiene la informacién original de los pixeles que fueron

agrupados en la clase 3, ver Figura 5-49 (c).
Con la informacién de la Tabla 5-19, el algoritmo de reconocimiento de los objetos geograficos
determind que las geoimagenes 1y 3 son cuerpos de agua, mientras que las tercera geoimagen es

tipo suelo, como son dos etiquetas diferentes, el resultado es:

T;, = {suelo, cuerpo de agua}
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Tabla 5-19. Distancias entre los vectores a reconocer y los vectores prototipos de las tematicas.

Vectores prototipos

Geoimagen Componente

Tematica 1 Tematica 22 Tematica 2b
Rojo 014.2163 226.9248 076.6919
1 Verde 014.3383 176.1935 066.9713
Azul 015.0459 088.8678 021.9994
Rojo 162.6668 087.0938 072.3774
2 Verde 145.8026 049.6405 064.8912
Azul 070.8542 035.6587 036.9150
Rojo 034.4861 206.7775 056.5300
3 Verde 033.6327 156.9491 047.7034
Azul 018.1851 085.2278 018.1155

5.5.4.4 Especializacion

Esta geoimagen tiene un nivel de detalle mayor que todas las analizadas en los otros casos de
estudio; un experto también coincidiria en que su nivel de detalle es muy grueso. Para estos tres
objetos geograficos no se cumple ninguna relacién topoldgica, en especifico la de rodeado, por lo
que considerando Unicamente el nivel de detalle, se tendria la especializacién de que los dos
cuerpos de agua son tipo océano, mientras que el objeto geografico tipo suelo quedaria con esa
misma etiqueta, pudiéndose concluir Unicamente que es un suelo tipo tierra o rocoso; en

consecuencia:

S;, = {oceano, suelo}

5.6 Comparacion con eCognition

La imagen de la Figura 5-8 es la que acompafa el ejemplo adjunto a la versién de prueba de
eCognition que disponemos. Los pasos que se indican en la guia de uso de este programa son

primeramente crear un proceso para poder aplicar una segmentacion multi-resolucion a la imagen
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original. En la Figura 5-46 se pueden apreciar los pardmetros que se deben

segmentaciéon multi-resolucion®.
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Figura 5-50. Parametros de para el algoritmo de segmentaciéon multi-resolucion.

El resultado de la segmentacion se muestra en la Figura 5-51.
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Figura 5-51. Resultado de la segmentacién multiresolucién.

Se puede observar que la segmentacidn multi-resolucién genera muchas clases, debido

principalmente a las caracteristicas de la imagen original. En consecuencia es necesario aplicar una

36 . .z . , .
Esta informacion fue obtenida de la guia de uso del programa e-Cognition; desafortunadamente no se da
una explicacion que justifique el por qué se usan esos valores. Esto mismo aplica para la segmentacion

basada en conocimiento que se describe posteriormente.

usar en

la
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segmentacién basada en conocimiento, para lo cual se deben definir los criterios que usara esta

técnica de segmentacién (Figura 5-52). Finalmente, la imagen resultante es la que aparece en la
Figura 5-53.

Process Tree (3]

=~ =  Segmentation

—I-- = classification
!_L unclassified with Ratio red == 0.3 at Lewel_1: island
!;L unclassified at Level_1: water
';_L island with Rel. area of water {0) =0 at Level_1: coast
EL water with Mean blus < 116 at Level_1: shallow water
L water with Ratio green >= 0.339 at Level_1: shallow water

| 4| » | »["Process Tree /

Figura 5-52. Criterios para la segmentacion basada en conocimiento.

Figura 5-53. Geoimagen final segmentada.

La segmentacién final tiene una adecuada correspondencia con tres elementos: parte profunda
del cuerpo de agua, zona rocosa debajo del agua y la parte de la isla; esto se debe en gran medida
a la segmentacién basada en conocimiento. Sin embargo, observando los parametros de este
algoritmo, para cada clase resultante es necesario especificar el valor de las propiedades
geométricas que deben satisfacer los segmentos para ser incluidos en una clase, lo cual implica
que el usuario tiene que guiar adecuadamente la segmentaciéon para poder obtener resultados
satisfactorios. Adicionalmente, no es facil determinar los parametros, como son el caso de una

media menor que 116, o un radio mayor o igual que 0.3.

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 247




Capitulo 5. Resultados experimentales

El primer paso, acorde con lo explicado en el manual de ayuda que acompafia al programa de
eCognition, consiste en realizar un agrupamiento de los pixeles que tienen un radio en la
componente de color roja, mayor o igual que 0.3 para clasificarlo como tipo isla, el resultado

aparece en la Figura 5-54.

Figura 5-54. Clasificacion de objetos con radio mayor o igual que 0.3 en la componente roja.

Modificando el pardmetro de radio en la componente de color roja, de 0.3 a 0.4 se obtiene el
resultado que aparece en la Figura 5-55, mientras que usando un valor de 0.25, se obtuvo lo que
se muestra en la Figura 5-56. Se puede observar que con esta ligera modificacién al valor del
pardmetro, la clasificacién sufri6 cambios en ambos casos, en el primero muy drastico.
Adicionalmente, el procedimiento de clasificaciéon basado en conocimiento de esta herramienta,
realiza una clasificacion etapa por etapa, es decir, después de terminar de clasificar los pixeles en
una regién (que en este caso seria lo que se clasificd como isla) se emplea el conjunto de pixeles
que no fueron clasificados y sobre este conjunto se definen nuevas reglas para agruparlos en otra
clase. Este proceso se repite sucesivamente, lo cual es una forma de guiar completamente el
mecanismo de clasificacidon, dejando como responsabilidad del usuario todo el control de la

clasificacion.
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Figura 5-55. Clasificacion de objetos con radio mayor o igual que 0.4 en la componente roja.

Figura 5-56. Clasificacion de objetos con radio mayor o igual que 0.25 en la componente roja.

Por ultimo, otra de las principales desventajas de esta herramienta de computo es que el conjunto
de parametros de clasificacidon es variable segin la imagen a procesar. Por ejemplo, con esta
geoimagen se usaron entre otros parametros la mediana y el radio en una componente de color;
mientras que en otro caso como el citado por Mueller se usan la direccion de bordes, angulo,
longitud, proximidad entre bordes, etc. (Mueller et al., 2004). En consecuencia, los pardmetros a
emplear estdn estrechamente ligados con la imagen a clasificar. En contraste, el algoritmo de
compresion semantica usa los mismos pardmetros: nimero de iteraciones, umbral de similitud y la

geoimagen de entrada en cada nueva iteracion.
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5.7 Enfoque propuesto vs enfoque clasico

Para mostrar que el procesamiento basado en el color no es suficiente para poder hacer una
simplificacion de cualquier tipo de geoimagen, se hizo una comparacién de los resultados
obtenidos entre el enfoque propuesto (compresion semdntica que utiliza color, geometria y
topologia para simplificar una geoimagen) con un analisis basado Unicamente en color, que es el

método clasico usado por las técnicas orientadas a pixeles.

Se dice que el enfoque tradicional se basa Unicamente en el color, porque para determinar alguna
semejanza entre pixeles, solamente se usa la informacién proporcionada por las intensidades de
color, es decir, no se cuantifica alguna propiedad geométrica entre los pixeles, como es el tamafio,
el largo, el ancho, el area; lo cual si esta considerado en el conjunto completo de propiedades y

caracteristicas de compresidn semantica.

Este analisis cldsico consistié en aplicar la compresidon semdntica simplificando las geoimdagenes
utilizando las caracteristicas de intensidad e intensidad promedio, asi como otras etapas clasicas
del PDI, como es el preprocesamiento. Adicionalmente, se aplicd un algoritmo de agrupamiento y
otro de eliminacién de regiones parasitas. Se usaron los cuatro casos de estudio analizados
previamente, en dos de ellos si se pudo obtener la simplificacién adecuada, mientras que en las
otras dos geoimagenes, un analisis orientado a color no fue suficiente para extraer las regiones de

los objetos geoespaciales.

5.7.1 Agrupamiento

Esta fase consiste en aplicar un algoritmo de agrupamiento, que puede ser el algoritmo k-medias,
el c-medias difuso o el algoritmo ISODATA, por su amplio uso en procesamiento de imdagenes
digitales. Este algoritmo requiere que se especifique manualmente el nimero de clases o
agrupamientos que se generardn (ng). Para los ejemplos que se estudiaron, este parametro
consistido en indicar el numero de tematicas en el que se debian clasificar los pixeles de la

geoimagen que se obtiene a la salida de la compresion semantica.
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Partiendo de la geoimagen que se elige después de aplicar la compresidon semantica (solamente
puede ser la geoimagen de intensidad o intensidad promedio), se aplica el algoritmo de
agrupamiento en la geoimagen, buscando generar un total de ng clases. El resultado es una
geoimagen segmentada, ver Figura 5-57, donde cada elemento discreto o pixel de la imagen esta
clasificado en alguna clase o region (R;) que satisface las condiciones citadas en la Seccién 3.3.3.3

paran = n.

Agrupamiento

Geoimagen simplificada
de intensidad o
intensidad promedio

Nuamero de Geoimagen agrupada
clases

Figura 5-57. Algoritmo de clasificacion.

5.7.2 Eliminacion de regiones parasitas

Como siguiente paso puede ser necesario eliminar las regiones pequefas o parasitas. Para ello se
definid el siguiente algoritmo, el cual se debe aplicar a la geoimagen obtenida con el algoritmo de
segmentacion, consistente en el etiquetado de las regiones y una etapa de eliminacién de regiones
pardsitas. Una vez que se tienen identificadas todas las regiones mediante el algoritmo de

etiquetado de Haralick, se eliminan las regiones parasitas acorde con el siguiente criterio:
Sea R una region cuya drea es igual a A%, si A es menor a un umbral k,.,, esta region se elimina,
reemplazando la intensidad de todos los pixeles de R por la intensidad de la regién en la que esta

contenida.

El analisis orientado a procesamiento del color quedaria como se muestra en la Figura 5-58.

37 s s , . .
El drea estd dada por el nimero de pixeles que conforman la region.
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Geocimagen con o sin ‘
preprocesamiento
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Figura 5-58. Andlisis tradicional basado en procesamiento del color.

5.7.3 Comentarios de los resultados

Se realizaron diversas pruebas sobre las cuatro geoimagenes que se han analizado en el capitulo,
haciendo simplificaciones de la geoimagen de intensidad e intensidad promedio con diferentes
umbrales de similitud. Para la primera isla se repitieron seis iteraciones del algoritmo de
compresion semantica, mientras que para el resto de las pruebas, solamente se hicieron tres
iteraciones. Solamente en dos de los cuatro casos de estudio, con ayuda del algoritmo de
agrupamiento se pudo encontrar una simplificacidn similar a la obtenida anteriormente (haciendo
una compresion semdntica con todo el conjunto de caracteristicas y pardmetros). A continuacion
se describen brevemente los mejores resultados obtenidos en cada uno de los casos. En el Anexo
A, el lector puede encontrar todas las geoimagenes que se obtuvieron, por si es de su interés el

consultarlas.

5.7.4 Caso de estudio 1: Geoimagen de una isla, ejemplo 1.
Con esta geoimagen, se pudo llegar a una buena clasificacién, aplicando primeramente la
compresion semantica con un umbral de similitud igual a 30, haciendo una simplificacién de la

geoimagen de intensidad promedio. En la siguiente figura se muestra la simplificaciéon de la
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geoimagen original. Después de la tercera iteracién, la geoimagen fue invariante, esto puede

verificarse observando los resultados.

Figura 5-59. Resultados de cada iteracion para la simplificacién de la geoimagen de intensidad
promedio con un umbral de similitud igual a 30; (a) Iteracidn 1; (b) Iteracién 2; (c) Iteracidn 3;
(d) Iteracidn 4; (e) Iteracion 5; (f) Iteracion 6.

De los resultados que se obtuvieron con otros umbrales de similitud se observd el siguiente

comportamiento:
1. A partir de la tercera iteracién ocurria una subclasificacion, ya que las regiones de los dos
objetos geogréficos se fusionaban en una sola, lo cual repercutié en que ya no se podian

recuperar los objetos geoespaciales; o bien

2. Se realizaba una simplificacién en las regiones, sin embargo, no fue posible igualar los

resultados obtenidos cuando se usé todo el conjunto de caracteristicas y parametros.

Por esta razon, tuvo que usarse una técnica de agrupamiento, para poder hacer una mayor

simplificacion de las regiones de los objetos geograficos. Después de aplicar el algoritmo de
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agrupamiento k-medias a cada una de las geoimdagenes que aparecen en la Figura 5-59 se

generaron las siguientes imdgenes agrupadas.

Figura 5-60. Resultados del agrupamiento para la simplificaciéon de la geoimagen de intensidad
promedio con un umbral de similitud igual a 30; (a) Iteracion 1; (b) Iteracidon 2; (c) Iteracion 3;
(d) Iteracidn 4; (e) Iteracion 5; (f) Iteracion 6.

El algoritmo de agrupamiento permitié obtener solamente dos clases, una para cada objeto
geografico, ya que la compresidon semantica con las caracteristicas de intensidad o intensidad
promedio generaba mds regiones y los resultados eran invariantes después de la sexta iteracion.
Sin embargo, no en todos los casos se obtuvieron regiones acorde al resultado buscado; en
algunos, la geoimagen agrupada preservaba los objetos geoespaciales originales, mientras que en
otras, el algoritmo de agrupamiento proporcionaba una geoimagen clasificada la cual no tenia
correspondencia alguna con la imagen original. Como ejemplo de esto Ultimo, considérese la
siguiente figura que muestra la geoimagen que se obtuvo después de la sexta iteracion, haciendo
simplificacion de la geoimagen de intensidad promedio con un umbral de similitud igual a 25, en la

Figura 5—61(b) aparece el resultado después de aplicar el algoritmo de agrupamiento k-medias.
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Figura 5-61. Resultados de la simplificacion de la geoimagen de intensidad promedio; (a)
Geoimagen de salida del algoritmo de compresion semantica; (b) Resultado del algoritmo de
agrupamiento.

Como se comentd, aunque es posible distinguir la parte de la isla en la geoimagen simplificada, ver
Figura 5-61(a), la imagen que se genera después de aplicar el algoritmo de agrupamiento no
contiene esta regién, Figura 5-61(b). Otro inconveniente que tiene el usar una técnica de
agrupamiento radica en que se pueden generar regiones parasitas; siendo necesario, aplicar un
algoritmo de podado. En la Figura 5—62(a) se muestra la geoimagen original agrupada, elegida de
la compresion semantica basada en color, mientras que en la Figura 5-62(b) aparece el resultado

del algoritmo de poda con un umbral de eliminacién de regiones parasitas, igual a 50.

Figura 5-62. Eliminacion de regiones parasitas de la geoimagen agrupada; (a) Imagen original;
(b) Resultado del algoritmo de poda.

La geoimagen de la Figura 5-62(b) es semanticamente muy similar al resultado que se obtuvo con
la compresién semantica orientada a objetos. Es importante la frase semdnticamente similar, ya
que desde el punto de vista del procesamiento digital de imdgenes, los resultados son diferentes,
pero la metodologia de descomposicion semdntica no genera como resultado final una imagen,
sino un conjunto de etiquetas especializadas. En consecuencia, lo que se debe comparar es el
conjunto de etiquetas especializadas, es decir, la semdntica de las imagenes. Las etiquetas que se

obtuvieron en la seccién 5.5.1 fueron “suelo o mar, isla, otros” mientras que para la geoimagen de
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la Figura 5-62(b) seria “suelo o mar, isla”. Como los objetos denotados como otros pueden ser
objetos geoespaciales muy pequefios, o bien, forman parte de otro objeto geografico, la similitud

semantica de ambas geoimagenes podria ser muy alta, o incluso, idéntica para algln experto.

5.7.5 Caso de estudio 2: Geoimagen de una isla, ejemplo 2.

Con el segundo caso de estudio no fue posible llegar a una simplificacién adecuada usando
Unicamente la informacidon de color. Las pruebas realizadas consistieron en simplificar la
geoimagen de intensidad e intensidad promedio con seis umbrales de similitud diferentes: 10, 15,
20, 25, 30 y 35, usando el algoritmo de compresion semdntica en modo iterativo con un total de
tres iteraciones. Asimismo se aplicd el algoritmo de agrupamiento c-medias difuso a cada
geoimagen obtenida en cada iteracién. En las siguientes dos figuras se muestran, primeramente, la
simplificacion con un umbral de similitud igual a 15 de la intensidad promedio (Figura 5-63),
mientras que en la Figura 5—64 aparecen los resultados del agrupamiento c-medias difuso. Estas
geoimagenes fueran las que se acercaron mas al resultado buscado, se logré hacer una
delimitacién aproximada de la region que delimita el suelo de la isla; sin embargo existen muchos
huecos, principalmente en las zonas de la versidn original, donde hay sombras o poca iluminacion,
lo que hace a la geoimagen visualmente muy compleja. Es importante sefialar que esta geoimagen
no satisface completamente los requisitos del dominio de problema planteados en el Capitulo 4,
ya que las caracteristicas de bajo nivel de los objetos geograficos no estdn preservadas
completamente, ocasionado por el angulo de adquisicion de la geoimagen (foto aérea a baja

altura) que provoca la presencia de muchas sombras.

Figura 5-63. Resultados de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad promedio,
usando un umbral de similitud igual a 15; (a) Iteracion 1; (b) Iteracidn 2; (c) Iteracién 3.
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Figura 5-64. Resultados del agrupamiento c-medias difuso de las geoimagenes obtenidas en la
compresion semantica de la Figura 5-63; (a) Iteracion 1; (b) Iteracion 2; (c) Iteracion 3.

5.7.6 Caso de estudio 3: Geoimagen de los Grandes Lagos

En esta geoimagen, también se aplicd el algoritmo de compresion semantica simplificando
Unicamente la intensidad e intensidad promedio. Se usaron los siguientes umbrales de compresion
semantica: 05, 10, 15, 20, 25 y 30; aplicando sobre cada geoimagen resultado, el algoritmo de
agrupamiento k-medias. Para este caso de estudio, si fue posible obtener las regiones de los
objetos geograficos. En la Figura 5—65 se muestra el resultado de la compresidon semantica que
estuvo mds acorde con los objetos geogréficos originales, aplicando compresion semantica en la
geoimagen de intensidad con un umbral de similitud igual a 10. La Figura 5—-66 contiene los

resultados después de aplicar un agrupamiento k-medias.

b ~ ] : ]
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Figura 5-65. Resultados de la compresiéon semantica de la geoimagen de intensidad, usando un
umbral de similitud igual a 10; (a) Iteracidn 1; (b) Iteracidn 2; (c) Iteracion 3.
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Figura 5-66. Resultados del agrupamiento k-medias de las geoimagenes obtenidas en la
compresion semantica de la Figura 5-65; (a) Iteracion 1; (b) Iteracion 2; (c) Iteracion 3.

Es importante mencionar que observando los resultados del agrupamiento, la mejor geoimagen es
la obtenida después de la primera iteracidon, ya que en las agrupaciones de las iteraciones

posteriores se pierden los cuerpos de agua, es decir, ocurre una subclasificacién de las regiones.

5.7.7 Caso de estudio 4: Geoimagen de la Republica Mexicana

Con la geoimagen de la Republica Mexicana no fue posible hacer una simplificacion de los tres
objetos geograficos mas importantes: dos cuerpos de agua y la zona de suelo. Los resultados mas
cercanos a la simplificacién buscada aparecen a continuacidn. Al igual que en las explicaciones
previas, la primera figura corresponde con los mejores resultados del algoritmo de compresion
semantica, mientras que la segunda contiene los resultados aplicando un agrupamiento. Para esta
geoimagen se usé el algoritmo de agrupamiento ISODATA. Los diferentes umbrales de similitud
empleados con este caso de estudio fueron: 12.5, 15, 17.5, 20, 22.5 y 25, haciendo simplificacién

de la intensidad e intensidad promedio, con un modo iterativo de tres iteraciones.

Figura 5-67. Resultados de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad, usando un
umbral de similitud igual a 20; (a) Iteracion 1; (b) Iteracion 2; (c) Iteracion 3.
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Figura 5-68. Resultados del agrupamiento ISODATA de las geoimagenes obtenidas en la
compresion semantica de la Figura 5—67; (a) Iteracion 1; (b) Iteracion 2; (c) Iteracion 3.

5.7.8 Uso de preprocesamiento

En el PDI, la mayoria de las metodologias incorporan una etapa de preprocesamiento, con el
objeto de reducir las posibilidades de error en los resultados de un algoritmo dado. Por lo anterior,
puede surgir la inquietud respecto a que sucede cuando se aplica un preprocesamiento previo a
una compresion semdntica basada en color: la respuesta es que solamente se requiere una menor

cantidad de iteraciones, obteniéndose los mismos resultados.

La eleccion de los métodos de preprocesamiento en el dominio espacial o en el dominio de la
frecuencia es un proceso subjetivo, ya que depende del conocimiento y experiencia de cada
persona, asi como de las caracteristicas que presenta una imagen dada. El efecto que tiene el
aplicar adecuadamente una etapa de preprocesamiento es lograr una convergencia mas rapida del
algoritmo de compresién semantica. Por ejemplo, se mostraran los efectos de un algoritmo de
descomposicidon en componentes aplicado a la geoimagen del caso de estudio 1. En la Figura 5-69

se muestran los resultados de este algoritmo de preprocesamiento.
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Componente roja

Componente verde

Figura 5-69. Descomposicion en componentes de color de la geoimagen del caso de estudio 1.

Haciendo una comparacién de las tres geoimagenes que se obtienen, la que describe la
componente roja es donde se obtiene una mejor separacién entre los dos cuerpos geograficos,
por lo que serd la utilizada en el siguiente punto. Se aplicara el algoritmo de compresiéon semantica
usando el umbral de similitud que proporciond mejores resultados anteriormente, es decir,
k.; = 30. Aplicando una sola iteracion, se obtienen las geoimagenes de intensidad e intensidad

promedio que aparecen en la Figura 5-70.
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Figura 5-70. Resultados del algoritmo de compresion semantica; (a) Geoimagen de intensidad;
(b) Geoimagen de intensidad promedio.

Se procede a realizar la clasificacion de la geoimagen de intensidad promedio mediante el

algoritmo k-medias, obteniendo como resultado la Figura 5-71.

Figura 5-71. Resultados de la clasificacion usando k-medias; (a) Geoimagen de intensidad
clasificada; (b) Geoimagen de intensidad promedio clasificada.

Por ultimo es necesario hacer una comparacion entre la geoimagen clasificada de la caracteristica
de intensidad promedio con k., = 30, donde no se usé preprocesamiento, con la geoimagen que
se acaba de obtener en la Figura 5-71(b) que contd con un preprocesamiento. En la Figura 5-72
puede consultarse el resultado de la sustraccion de intensidades de color; no se hace una
reduccion de la misma para poder apreciar los pixeles de diferencia. En conclusion, el uso de un
algoritmo de preprocesamiento no alterd significativamente el resultado del algoritmo de
compresion semantica, pero si auxilié para que este algoritmo convergiera mas rapidamente, ya

que solamente fue necesario aplicar una sola iteracién del mismo.

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 261




Capitulo 5. Resultados experimentales

Figura 5-72. Diferencia entre las dos geoimagenes clasificadas.

Sin embargo, es importante resaltar que los algoritmos de preprocesamiento tienen que ser
aplicados de forma cautelosa. Como se menciond, es un proceso subjetivo y se requiere que el
usuario esté familiarizado con estas técnicas, ya que puede ser contraproducente y producirse
resultados muy divergentes a los que se obtendrian sin una etapa de preprocesamiento, por lo
que el usuario interpretaria que el algoritmo de compresion semantica no funciona
adecuadamente, cuando en realidad, es el algoritmo de preprocesamiento elegido el responsable
de las repercusiones que puede tener sobre los resultados que genera el algoritmo de compresidn

semantica.

5.8 Generacion de geoimagenes invariantes

El algoritmo de compresidon semantica en modo iterativo produce una geoimagen invariante
cuando mas a la sexta o séptima iteracion, independientemente de la cadena de compresion
semantica empleada. En la Figura 5-73 se muestra una grafica del nimero de segmentos que se
obtuvieron en cada iteracién del algoritmo de compresidn semantica para una de las cadenas de

compresion semantica que fueron usadas en esta seccién de pruebas.
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Figura 5-73. Numero de segmentos de cada iteracion de una cadena de compresiéon semantica.

En cada iteracidn, el algoritmo de compresidn semdntica inicia con la generacion del arbol

dindmico para realizar un ciclo que consiste en fusionar segmentos hasta el punto en que no se

realizan mas fusiones, con las condiciones que fueron expuestas en el capitulo 4. De la figura

anterior, se puede observar que en la primera iteracién, el nimero de ciclos que requiere el

algoritmo es cercano a dieciséis, pero este nimero de ciclos decae rapidamente en la segunda

iteracién, lo cual se cumple en las iteraciones posteriores. Observando la iteracién nimero cuatro

y posteriores, el numero de ciclos es invariante (igual a 3) lo cual implica que ya no se realizan
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fusiones adicionales entre segmentos®:. En conclusién la fusién de segmentos se produce

rapidamente en las primeras iteraciones del algoritmo de compresién semdantica.

Lo anterior es un aspecto muy importante del algoritmo de compresidn semantica ya que son muy
escasos los algoritmos de procesamiento de informacidn geoespacial que tienen un

comportamiento similar, independientemente de su propésito.

5.9 Comentarios y observaciones

Los resultados obtenidos en este capitulo permitieron comprobar que el uso del color, la
geometria y la topologia de los segmentos es fundamental para poder hacer una correcta
simplificacion de geoimagenes. El algoritmo de compresién semantica propuesto no requiere de
una etapa de preprocesamiento ni de posprocesamiento, ya que al usar el conjunto completo de
pardmetros y caracteristicas se van realizando fusiones de los segmentos con base en un umbral
de similitud. Esto es, el algoritmo de compresion semantica posee flexibilidad, ya que todos estos
algoritmos son realizados intrinsecamente por la compresidon semantica. Al usar el algoritmo de
compresion semantica en modo iterativo se obtiene mayor nivel de simplificacién al terminar una

nueva iteracion.

La metodologia de descomposicién semantica permitid llegar a un conjunto de etiquetas
especializadas, partiendo del etiquetado en tematicas proporcionado por el algoritmo de
reconocimiento. Considerando las propiedades geométricas y topoldgicas de los objetos
geograficos descritos en una ontologia de aplicacion, fue posible llegar a asignar etiquetas en
todos los casos de estudio analizados. Obviamente, para poder llegar a un mayor nivel de
descomposicion, se requiere de mas conocimiento, pero todo esto puede ser representado por
medio de conceptos, relaciones y restricciones en una ontologia, con lo que la metodologia puede

ser empleada en amplias areas mediante el uso de ontologias particulares (de tarea).

38 . . . . . . . . . .
Recuérdese que el primer ciclo siempre consiste en asociar los pixeles con la misma intensidad de color,
ya que al generar el arbol dinamico, el nUmero de segmentos es igual al nUmero de pixeles en la geoimagen.
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En el caso de estudio 1 de la isla, se pudo apreciar que el programa eCognition realiza un buen
agrupamiento de objetos con base en la definicidn de parametros cuantitativos de los segmentos
obtenidos con la segmentacion multi-resolucion, lo cual resulta dificil por la habilidad que se exige
del usuario para obtener resultados satisfactorios. Para acertarle al valor de 0.3 que proporciona
un buen agrupamiento de las regiones de la isla, se requieren muchas pruebas, pues se observd

gue al variar muy poco este parametro los resultados fueron muy distintos.

La empresa propietaria de eCognition hace énfasis en que el programa cuenta con una
clasificacidon basada en conocimiento, pero surge la duda si una isla puede definirse como las
regiones que se obtienen de una segmentacién multi-resolucién con un radio en componente roja

mayor o igual a 0.3.

Desde nuestra perspectiva, esto no es conocimiento, una persona dird que una isla es una region
de tierra rodeada por agua, lo cual coincide con la definicion que se puede encontrar en un
diccionario. Esta forma de representar conocimiento, es como se realiza en la metodologia de

descomposicién semantica a través de una ontologia de aplicacién del dominio geografico.

En contraste, nuestra metodologia estad orientada a emular los conocimientos de un experto que
percibe conceptualmente (no numéricamente) el mundo geografico como un conjunto de objetos
geoespaciales etiquetados relacionados entre si. Afiadir mas conocimientos a la metodologia de
descomposicidon semantica se simplifica notablemente, ya que la representacién de los objetos
geoespaciales en una ontologia de aplicaciéon por medio de conceptos, relaciones y restricciones,

coincide con la forma en que una persona percibe los objetos geograficos.

Aunque el algoritmo de compresion semdntica requiere tres parametros, el conjunto (no los
valores) que se usan para cualquier geoimagen es el mismo, logaron con esto el propdsito
planteado de definir una metodologia general de descomposicion semantica. Por otra parte,
eCognition requiere parametros muy diferentes, por ejemplo, en la clasificacién basada en
conocimiento se usaron 4 parametros, mientras que acorde con uno de los articulos analizados en
el estado del arte, se necesitan mdas de 20 pardmetros para hacer la clasificacién en el caso de

estudio de dicha publicacién.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 265




| Capitulo 5. Resultados experimentales

Si bien es cierto que existen algoritmos para procesar informacién geoespacial, éstos no estan
enfocados a trabajar de forma general, o dicho de otra forma, con cualquier tipo de geoimagen,
casi siempre analizan un subconjunto especifico del dominio de objetos geograficos, por ejemplo:
extraccién de zonas de cultivo en imdgenes de alta resolucidn, diferenciacién entre zonas de
nubes y nieve volcanica, etc. En consecuencia, lo que se permite solucionar un problema no se

puede aplicar con otros casos o tipos de geoimagenes.

Cuando se hace una simplificacidon basada en color junto con un algoritmo de agrupamiento y de
eliminaciéon de regiones pardsitas, se pueden extraer los objetos geograficos en geoimagenes
visualmente no tan complejas, especificamente cuando los patrones de color de cada objeto
geografico es distinto. Sin embargo, en geoimdgenes de alta complejidad, el enfoque tradicional
no es suficiente para describir las regiones de los objetos geoespaciales. El uso de una etapa de
preprocesamiento conduce a los mismos resultados, permitiendo Unicamente que el algoritmo de

compresion requiera menos iteraciones.

266 Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes




Capitulo 6

Conclusiones

Resumen

En este capitulo se muestran las conclusiones cientificas del presente trabajo, asi como las

posibles lineas de investigacidn a seguir como trabajo futuro.







6.1 Introduccion

Nuestro sistema visual humano realiza el reconocimiento de objetos de una forma muy sencilla y
con gran precision. Desafortunadamente, todavia no existe una teoria demostrada que haya
descifrado completamente el funcionamiento de este proceso. Por ejemplo, cuando reconocemos
a una persona, aunque su rostro no sea percibido completamente por nuestros sensores visuales
(por malas condiciones de iluminacion, porque se encuentre a gran distancia, porque lo
observamos de perfil, entre otros) es posible que lleguemos a reconocer a dicha persona sin
ningun problema, inclusive después de un largo periodo de tiempo y cambios significativos en sus
rasgos fisicos. Existen muchos factores que se involucran en este proceso, entre los que destacan

el conocimiento a prioriy la inteligencia.

El objetivo de todas las metodologias, teorias y algoritmos analizados en esta tesis (incluyendo
nuestro trabajo) persiguen el tratar de simular este proceso mediante sistemas de cémputo.
Aungue existen técnicas como la funcidn de calidad de una imagen estudiada en el Capitulo 2, la

calificacion de una técnica depende todavia de la evaluacion de un individuo.

A continuacidn, se enlistardn las conclusiones de esta tesis y de igual manera se plantean un

conjunto de posibles lineas de investigacion que se pueden seguir como trabajo futuro.

6.2 Conclusiones

Los algoritmos orientados a pixeles se basan en tomar en cuenta una o muy pocas caracteristicas
de bajo nivel de la imagen a procesar, lo cual no ha aportado avances significativos en la
resolucidn de este problema. Las publicaciones que siguen este enfoque dan como resultado
algoritmos de mayor complejidad tanto en sus definiciones matematicas como en el tiempo de

procesamiento.

Sin lugar a dudas el algoritmo de compresidon semdntica es una de las principales aportaciones del
presente trabajo. El costo por definir un algoritmo general es que el usuario tiene que hacer

pruebas del algoritmo con diferentes umbrales de similitud, nimero de iteraciones y la seleccidon
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de la geoimagen que sirva como entrada para cada nueva iteracién, pero esto representa un gran
avance en el contexto de las metodologias orientadas a objetos, ya que con estos tres pardmetros
se puede encontrar la cadena de compresidn semantica de una geoimagen, sin importar su escala,

resolucidn o complejidad.

La simplificacidon no implica pérdida de objetos geograficos, ya que el experto puede ejecutar la
descomposicidon semantica de forma iterativa cuantas veces lo requiera, con el objeto de obtener
un mayor nivel de descomposicidn de los objetos geograficos, siempre y cuando los conocimientos
estén representados en la ontologia de aplicacién, y se cuente con un algoritmo de

reconocimiento particularizado para cada nivel de descomposicion.

Existen ambigliedades que no son posibles de resolver utilizando Unicamente los datos (pixeles) de
una geoimagen, por lo que el conocimiento a priori y un mecanismo de resolucidn de
ambigliedades son necesarios, lo cual se logra con el empleo de una ontologia de aplicacién del

dominio geografico.

Todos los objetivos particulares planteados para la presente tesis fueron cumplidos

satisfactoriamente:

1. Se definid el concepto de geoimagen como una superclase de imagenes digitales que

describen los objetos geograficos.

2. La semantica de una geoimagen quedd expresada como un conjunto de etiquetas en lenguaje

natural de los objetos geograficos contenidos en la geoimagen.

3. Se propuso un conjunto de caracteristicas y pardmetros para poder hacer la compresion

semdntica de una geoimagen.

4. Se definid e implementd un algoritmo de compresién semantica que permite describir con

intensidades de color homogéneas a las regiones de cada objeto geografico.
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5. Se propuso una etapa de sintesis para poder obtener etiquetas en lenguaje natural de los

objetos geograficos contenidos en una geoimagen.

6. Se definié una ontologia de aplicacién para la especializacion de los objetos geograficos.

Entre las principales aportaciones del presente trabajo, se tienen:

1. Definicién de un algoritmo de compresidon semdantica adaptativo que permite hacer fusiones
de segmentos de los objetos geograficos considerando caracteristicas geométricas de los

objetos geograficos, lo cual es novedoso en nuestro campo de investigacién.

2. Metodologia que requiere pocos parametros o poco conocimiento a priori para poder hacer la
descomposicidon de los objetos geograficos contenidos en una geoimagen. A diferencia de
otras metodologias en las que el usuario tiene que proporcionar una gran cantidad de

informacidn al sistema para poder hacer una adecuada descomposicion.

3. Definicidon de la semantica de una geoimagen como un conjunto de etiquetas especializadas

en lenguaje natural de los objetos representativos de una geoimagen.

4. Definicidon de dos etapas de etiquetado que permiten especializar la identidad de los objetos
geograficos, donde el primer algoritmo de etiquetado puede ser sencillo, ya que solamente
busca clasificar los objetos geograficos en temdticas, y el algoritmo de especializacion, el que
considerando las propiedades geométricas y topoldgicas de los mismos, hace una asignacién

de la identidad de los objetos geoespaciales.
5. Un mecanismo para asociar una ontologia de dominio geografico en el problema de la

especializacion de los objetos geogréficos, la cual describe las propiedades geométricas y

topoldgicas de los objetos geoespaciales.
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6.3 Trabajo futuro

Existen varios problemas que quedan por resolver dentro de esta linea de investigacidn, los cuales

citamos como trabajo futuro:

1. Demostrar que el conjunto de pardmetros y caracteristicas de compresién semdntica es el

conjunto minimo necesario para realizar la compresién semdntica de geoimagenes.

2. Delimitar los parametros de compresién semantica para contextos geograficos especificos. Se
considera que en contextos delimitados, es posible establecer un rango de umbrales de
similitud asi como la secuencia de caracteristicas y parametros de compresién semantica con

los que se pueden extraer correctamente los objetos geograficos de ese contexto.

3. Enriquecimiento del conjunto de temadticas. El conjunto de temdticas que se empled para la
etapa de reconocimiento puede ser extendido para contar con un conjunto mas amplio y no

solamente realizar un etiquetado general tipo suelo o cuerpo de agua.

4. Reconocimiento de los objetos geograficos mediante otras técnicas. Para hacer visualizacién
de ciertas geoimagenes se pueden emplear técnicas como la de falso color, sin embargo, la
representacion visual de color para cada objeto geografico no corresponde con las del objeto
real. Se pueden emplear y adaptar otros algoritmos de reconocimiento que trabajen con otra

representacién en pseudocolor de los objetos geograficos.

5. Extension de la metodologia de descomposicion para el trabajo con objetos no Unicamente

geograficos, como pueden ser imagenes satelitales que incluyen objetos del espacio.

6. Uso de similitud semantica. Con esta informacidn se puede obtener una medida cuantitativa
de la similitud del conjunto de etiquetas especializadas que se generan con diferentes cadenas

de compresién semdntica aplicadas a una misma geoimagen.

7. Consulta de informacidon no aportada por la geoimagen. Como se explicd, existen algunos

accidentes geograficos (colinas, acantilados) en los que se requiere informacién adicional que
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no esta descrita por las intensidades de color de una geoimagen, como es el caso de la
elevacion. Contando con este tipo de informacidn podria hacerse una extension del algoritmo

de especializacion para poder trabajar con un conjunto mds amplio de accidentes geograficos.

Extension de la ontologia de aplicacién. En este punto se pueden considerar los trabajos
publicados relacionados con la conceptualizacién del dominio geografico, con el objeto de

agregar mas conocimientos a la ontologia de aplicacion.

Descomposicidon semantica iterativa. Se planted que al usar la descomposicidn semantica en
forma iterativa, es posible obtener mayor nivel de descomposicion de los objetos geograficos.
Por esta razdn, se puede definir un mecanismo de comunicacién entre la etapa de analisis y
sintesis, para que después de asignar un conjunto de etiquetas a una geoimagen original, cada
region extraida sea procesada por el algoritmo de compresiéon semantica y se lleve a cabo la
etapa de sintesis en las nuevas regiones detectadas, empleando procesos de reconocimiento y
de especializacion mas finos que permitan generar etiquetas con mayor nivel de

descomposicién semantica.
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Anexo A. Resultados del enfoque clasico

A.1 Resultados de la etapa de andlisis con enfoque clasico

En este apéndice se encuentran todas las geoimagenes que se obtuvieron con los cuatro casos de
estudio haciendo un andlisis basado unicamente en el color de los objetos geograficos. Recuérdese
gue este tipo de analisis consiste en hacer una simplificacidon con las caracteristicas de intensidad e
intensidad promedio, seguido de un algoritmo de agrupamiento como el k-medias, el c-medias

difuso o el ISODATA, y de forma opcional un algoritmo de podado.

El objetivo de este apéndice es que el lector pueda constatar que solamente en dos de los casos se
pudieron obtener resultados satisfactorios (casos de estudio 1 y 3) mientras que en los otros casos
de estudio (2 y 4) no fue posible obtener correctamente las regiones de los objetos geograficos.
Para cada geoimagen original, se mostraran los resultados de cada iteracién del algoritmo de
compresion semdntica en modo iterativo. En los casos aqui ejemplificados, se generaron seis
cadenas de compresién semantica diferentes de intensidad promedio y seis para la caracteristica
de intensidad, es decir, se usaron seis valores diferentes del umbral de similitud. Para cada cadena
de compresiéon semantica, se mantuvo constante el umbral en todas las iteraciones. Aunque se
hicieron pruebas adicionales variando los pardmetros para la generacién de la cadena de

compresion semantica, no se obtuvieron mejores resultados.

En la siguiente tabla aparecen todas las cadenas de compresién semdantica empleadas con cada

caso de estudio.

Tabla A-1. Cadenas de compresion semantica usadas en el analisis con enfoque clasico.

Caso de estudio 1 ‘

Cadenas de compresidn semdntica de intensidad promedio
C.s(1y, I4gs) = {(,,15), (I;,ABS,15), (I,,ABS, 15), (I5,ABS, 15), (14, ABS, 15), (Is, ABS, 15)}

Cos(Iy, Ligs) = {(I,,20), (I, ABS, 20), (I, ABS, 20), (I, ABS, 20), (I,, ABS, 20), (Is, ABS, 20)}
Cos(Iy, Lis) = {(I,,25), (I, ABS, 25), (I, ABS, 25), (I, ABS, 25), (I,, ABS, 25), (Is, ABS, 25)}
Cos(Iy, Lugs) = {(I,,30), (I, ABS, 30), (I, ABS, 30), (I, ABS, 30), (I, ABS, 30), (I5, ABS, 30)}
Cos(Iy, Ligs) = {(I,,35), (I, ABS, 35), (I, ABS, 35), (I, ABS, 35), (I,, ABS, 35), (Is, ABS, 35)}
Cos(Iy, Ligs) = {(I,,40), (I, ABS, 40), (I, ABS, 40), (I, ABS, 40), (I,, ABS, 40), (Is, ABS, 40)}
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Tabla A-1. (Cont...) Cadenas de compresion semdntica usadas en el analisis con enfoque

clasico.
Cadenas de compresién semantica de intensidad
Col 1 ) = (1,,15), (1, intensidad, 15), (I,, intensidad, 15), (I3, intensidad, 15),
cs\lo» fintensidad ) (I, intensidad, 15), (Is, intensidad, 15)
(LI = (1,,20), (I, intensidad, 20), (I,, intensidad, 20), (I3, intensidad, 20),
cs\lo lintensidad ) = (I, intensidad, 20), (Is, intensidad, 20)
(LI = (1,,25), (1, intensidad, 25), (I,, intensidad, 25), (I3, intensidad, 25),
cs\lo lintensidad ) = (I4, intensidad, 25), (Is, intensidad, 25)
Col 1 ) = (1,,30), (1, intensidad, 30), (I,, intensidad, 30), (I3, intensidad, 30),
cs\lo» fintensidad ) (I, intensidad, 30), (Is, intensidad, 30)
C.ol 1 ) = (1,,35), (I, intensidad, 35), (I,, intensidad, 35), (I3, intensidad, 35),
cs\lor lintensidad ) (I, intensidad, 35), (Is, intensidad, 35)
(LI = (10,40),(11,intensidad,40),(Iz,intensidad,40),(13,intensidad,40),}
cs\lo lintensidad ) = (I, intensidad, 40), (Is, intensidad, 40)

Caso de estudio 2

Cadenas de compresidn semantica de intensidad promedio

CesUos Laps) = {(,,10), (I, ABS, 10), (I, ABS, 10)}
CesUo) Laps) = {(,, 15), (I1, ABS, 15), (I, ABS, 15)}
Ces(Io, Iags) = {5, 20), (I, ABS, 20), (I, ABS, 20)}
Ces(Io, 1aps) = {(,, 25), (I3, ABS, 25), (I, ABS, 25)}
Ces(Io, Iaps) = {U,,30), (I, ABS, 30), (I, ABS, 30)}
Ces(o, Iags) = {(U,,35), (I, ABS, 35), (I, ABS, 35)}

Cadenas de compresién semantica de intensidad

Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 10), (I, intensidad, 10), (I,, intensidad, 10)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 15), (I, intensidad, 15), (I,, intensidad, 15)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 20), (I3, intensidad, 20), (I,, intensidad, 20)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 25), (I, intensidad, 25), (I,, intensidad, 25)}
Ces(Iy, Iintensiaad) = {U,,30), (I, intensidad, 30), (I,, intensidad, 30)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,,35), (I3, intensidad, 35), (I,, intensidad, 35)}
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Tabla A-1. (Cont...) Cadenas de compresion semdntica usadas en el analisis con enfoque
clasico.

Caso de estudio 3

Cadenas de compresidon semantica de intensidad promedio

CesUo, Laps) = {(U,,05), (11, ABS, 05), (I, ABS, 05)}
CesUo, Laps) = {(U,,10), (11, ABS, 10), (I, ABS, 10)}
Ces(Io, 1aps) = {(y, 15), (I3, ABS, 15), (I, ABS, 15)}
Ces(Io, 1aps) = {(I,, 20), (I3, ABS, 20), (I, ABS, 20)}
CesUo, Laps) = {(U,,25), (11, ABS, 35), (I, ABS, 25)}
Ces(Io, 1aps) = {(Iy,30), (I3, ABS, 30), (I, ABS, 30)}

Cadenas de compresiéon semantica de intensidad

Cos(Uy, Iimtensiaaa) = {U,, 05), (I, intensidad, 05), (I, intensidad, 05)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 10), (I3, intensidad, 10), (I,, intensidad, 10)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 15), (I, intensidad, 15), (I,, intensidad, 15)}
Ces(Uy, Lintensiaaa) = {U,, 20), (I3, intensidad, 20), (I,, intensidad, 20)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 35), (I3, intensidad, 25), (I,, intensidad, 25)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,,30), (I, intensidad, 30), (I,, intensidad, 30)}

Caso de estudio 4

Cadenas de compresidn semantica de intensidad promedio

Ces(y, Iups) = {U,,12.5), (I;,ABS,12.5), (I, ABS,12.5)}
Ces(ly, Ings) = {(,,15.0), (I3, ABS, 15.0), (I, ABS,15.0)}
Ces(y, Iups) = {U,,17.5),(1;,ABS,17.5), (I, ABS,17.5)}
Ces(1,, Iups) = {(U,,20.0), (I;,ABS, 20.0), (I, ABS,20.0)}
Ces(ly, Ings) = {(,, 22.5), (I3, ABS, 22.5), (I, ABS, 22.5)}
Ces(ly, Ings) = {(,, 25.0), (I, ABS, 25.0), (I,, ABS,30.0)}

Cadenas de compresién semdantica de intensidad

Ces(Uy, Iintensiaad) = {U,, 12.5), (I, intensidad, 12.5), (I, intensidad, 12.5)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 15.0), (I, intensidad, 15.0), (I, intensidad, 15.0)}
Cos(Uy, Iimtensiaaa) = {U,,17.5), (I, intensidad, 17.5), (I, intensidad, 17.5)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,,20.0), (I, intensidad, 20.0), (I, intensidad, 20.0)}
Cos(y, Iintensiaad) = {U,,22.5), (I, intensidad, 22.5), (I, intensidad, 22.5)}
Ces(y, Iintensiaad) = {U,, 25.0), (I, intensidad, 25.0), (I, intensidad, 25.0)}
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A.1.1 Caso de estudio 1: Geoimagen de una isla, ejemplo 1

Figura A-1. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud;
(a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.
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Figura A-1. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad promedio con diferentes umbrales de
similitud; (a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.

Figura A-2. Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion
semantica de la geoimagen de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.
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Figura A-2. (Cont...) Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de
compresion semantica de la geoimagen de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.
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Figura A-3. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 15; (b)
20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes 295




Anexo A. Resultados del enfoque clasico

Figura A-3. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a)
15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.

Figura A-4. Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion
semantica de la geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.
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Figura A-4. (Cont...) Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la
compresion semantica de la geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 15; (b) 20; (c) 25; (d) 30; (e) 35; (f) 40.
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A.1.2 Caso de estudio 2: Geoimagen de una isla, ejemplo 2

Figura A-5. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de
intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e) 30;
(f) 35.
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Figura A-5. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e)
30; (f) 35.

Figura A-6. Resultados del algoritmo de agrupamiento c-medias difuso aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e)
30; (f) 35.
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Figura A-6. (Cont...) Resultados del algoritmo de agrupamiento c-medias difuso aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracidon de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e)
30; (f) 35.
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Figura A-7. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de
intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e) 30; (f) 35.
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Figura A-7. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e) 30; (f) 35.

Figura A-8. Resultados del algoritmo de agrupamiento c-medias difuso aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e) 30; (f) 35.
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Figura A-8. (Cont...) Resultados del algoritmo de agrupamiento c-medias difuso aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 10; (b) 15; (c) 20; (d) 25; (e) 30; (f) 35.

Un algoritmo general para la descomposicidon semantica de geo-imagenes 303




| Anexo A. Resultados del enfoque clasico

A.1.3 Caso de estudio 3: Geoimagen de los Grandes Lagos

Figura A-9. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de
intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e) 25;
(f) 30.
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Figura A-9. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e)
25; (f) 30.

Figura A-10. Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes
que se obtienen en cada iteracién de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad
promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e) 25; (f) 30.
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Figura A-10. (Cont...) Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e)
25; (f) 30.
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Figura A-11. Resultados de cada iteracion de la compresién semantica de la geoimagen de
intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e) 25; (f) 30.
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el origen de la

iError! No se encuentra el origen de la referencia.iError! No se encuentra
ferencia.Figura A-11. (Cont...) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la
geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e)

25; (f) 30.
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Figura A-12. Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las geoimagenes
que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad

con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e) 25; (f) 30.
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Figura A-12. (Cont..) Resultados del algoritmo de agrupamiento k-medias aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresidon semantica de la geoimagen
de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 05; (b) 10; (c) 15; (d) 20; (e) 25; (f) 30.
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A.1.4 Caso de estudio 4: Geoimagen de la Repuiblica Mexicana

Figura A-13. Resultados de cada iteracion de la compresién semantica de la geoimagen de
intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 20; (e)
22.5; (f) 25.
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Figura A-13. (Cont..) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la
geoimagen de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c)
17.5; (d) 20; (e) 22.5; (f) 25.

Figura A-14. Resultados del algoritmo de agrupamiento ISODATA aplicado a las geoimagenes
que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad
promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 30; (e) 32.5; (f) 35.
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Figura A-14. (Cont..) Resultados del algoritmo de agrupamiento ISODATA aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresidon semantica de la geoimagen
de intensidad promedio con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 30;
(e) 32.5; (f) 35.
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Figura A-15. Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de
intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 20; (e) 22.5; (f) 25.
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Figura A-15. (Cont..) Resultados de cada iteracion de la compresion semantica de la
geoimagen de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 20;
(e) 22.5; (f) 25.

Figura A-16. Resultados del algoritmo de agrupamiento ISODATA aplicado a las geoimagenes
que se obtienen en cada iteracion de la compresion semantica de la geoimagen de intensidad
con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 30; (e) 32.5; (f) 35.
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Figura A-16. (Cont..) Resultados del algoritmo de agrupamiento ISODATA aplicado a las
geoimagenes que se obtienen en cada iteracion de la compresidon semantica de la geoimagen
de intensidad con diferentes umbrales de similitud; (a) 12.5; (b) 15; (c) 17.5; (d) 30; (e) 32.5; (f)
35.
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B.1 Cdbdigo fuente del algoritmo de compresién semantica

#pragma hdrstop
#include "UnitDecomposition.h"
#pragma package (smart_init)
void _ fastcall WriteByteToFile(AnsiString file, BYTE* array, int items)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
for (register int i = 0; 1 < items; i++)
fprintf (data, "%u\n", arrayl[il]):;
fclose (data) ;
}

void _ fastcall WriteByteToFile (AnsiString file, BYTE array)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
fprintf (data, "%u\n", array);
fclose (data) ;

}

void _ fastcall WriteIntToFile (AnsiString file, int* array, int items)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
for (register int i = 0; 1 < items; i++)
fprintf (data, "%d\n", arrayl[il]):;
fclose (data) ;
}

void _ fastcall WriteIntToFile (AnsiString file, int array)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
fprintf (data, "%d\n", array);
fclose (data) ;

}

void _ fastcall WriteInt64ToFile(AnsiString file, _ int64* array, int items)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
for (register int i = 0; 1 < items; i++)
fprintf (data, "%Ld\n", arrayl[il]):
fclose (data) ;
}

void _ fastcall WriteInt64ToFile(AnsiString file, __int64 array)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
fprintf (data, "%$Ld\n", array);
fclose (data) ;

}

void _ fastcall WriteDoubleToFile (AnsiString file, double* array, int items)
{
FILE* data;

data = fopen(file.c_str(), "wt");
for (register int i = 0; 1 < items; i++)
fprintf (data, "%.5E\n", array[i]);
fclose (data) ;
}

JEEE KKK KKK KKK KK KKK IR KX K KKk hkkkxkkkk k% CLASE TMXPROP * Ak kkkkkhkhkkkkkkhhkkkkkkkkkkk kXX Kk kkkk kXX XX Kk % /

_fastcall TMxProp::TMxProp(int items)

InitToNull();
if(InitData (items) == false)
TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;

_ fastcall TMxProp::~TMxProp ()
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ReleaseData () ;

}

void _ fastcall TMxProp::InitToNull (void)

{
this->items = 0
this->absRep =
this->vseabsRep
this->intRep =
this->vseintRep
this->sqRep = N
this->vsesqRep
this->ssRep = N
this->vsessRep
this->szRep = N
this->vseszRep
this->dRep = NU
this->vsedRep =
this->wRep = NU
this->vsewRep =
this->1Rep = NU
this->vselRep =
this->s2fRep =
this->vses2fRep
this->c2fRep =
this->vsec2fRep
this->released

NULL;

= NULL;
NULL;

= NULL;
ULL;

= NULL;
ULL;

= NULL;
ULL;

= NULL;
LL;
NULL;
LL;
NULL;
LL;
NULL;
NULL;

= NULL;
NULL;

= NULL;
= true;

InitVars();
}

void _ fastcall

{
this->absMin
this->intMin
this->sgMin
this->ssMin
this->szMin
this->dMin =
this->wMin =
this->1Min =
this->s2fMin
this->c2fMin

this->absMax
this->intMax
this->sgMax
this->ssMax
this->szMax
this->dMax =
this->wMax =
this->1Max =
this->s2fMax
this->c2fMax
}

bool
{
AnsiString m

try
{
if (this->
return
delete[]
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete|[
delete [
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete[
delete [
delete[]
this->rel
InitToNul

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]

}
catch (Except

TMxProp::InitVars (void)

= DBL_MAX;
= DBL_MAX;

= DBL_MAX;

= DBL_MAX;

= DBL_MAX;
DBL_MAX;
DBL_MAX;
DBL_MAX;
= DBL_MAX;
= DBL_MAX;

= -DBL_MAX;
= -DBL_MAX;
= -DBL_MAX;
= -DBL_MAX;
= -DBL_MAX;
-DBL_MAX;
-DBL_MAX;
-DBL_MAX;
= -DBL_MAX;
= -DBL_MAX;

__fastcall TMxProp::ReleaseData (void)

essage;

released)

true;
this->absRep;
this->vseabsRep;
this->intRep;
this->vseintRep;
this->sqgRep;
this->vsesqRep;
this->ssRep;
this->vsessRep;
this->szRep;
this->vseszRep;
this->dRep;
this->vsedRep;
this->wRep;
this->vsewRep;
this->1Rep;
this->vselRep;
this->c2fRep;
this->vsec2fRep;
this->s2fRep;
this->vses2fRep;
eased = true;
10);

ioné& e)
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message = AnsiString (RELEASE ERROR TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message) ;
}

return true;

}

bool _ fastcall TMxProp::InitData(int items)
{

try

{

this->items = items;

if ((this->absRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vseabsRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->intRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vseintRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->sgRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vsesgRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->ssRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vsessRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->szRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vseszRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->dRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vsedRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->wRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vsewRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->1Rep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vselRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->s2fRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vses2fRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->c2fRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->vsec2fRep = new BYTE[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->released = new BYTE[this->items]) == NULL)

return false;

// Inicializar a cero todos los arreglos.
memset (this->absRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vseabsRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->intRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vseintRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->sqRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vsesqgRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->ssRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vsessRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->szRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vseszRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->dRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vsedRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->wRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vsewRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->1Rep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vselRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->c2fRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vsec2fRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->s2fRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);
memset (this->vses2fRep, 0, sizeof (BYTE) * this->items);

}

catch (Exception& e)

{
return false;

}

return true;

}

_ fastcall TMxSegments::TMxSegments (int items, int width, int height)

{
InitToNull();

Un algoritmo general para la descomposicion semantica de geo-imagenes

321




Anexo B. Cadigo fuente

if(InitData(items, width, height) == false)
TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;
}

_ fastcall TMxSegments::~TMxSegments ()
{
ReleaseData() ;

}

void _ fastcall TMxSegments::InitToNull (void)
{

this->items = 0;
this->rows = 0;
this->columns = 0;
this->intSum = NULL;
this->absSum = NULL;
this->iiSum = NULL;
this->xSum = NULL;
this->ySum = NULL;
this->xxSum = NULL;
this->yySum = NULL;
this->xySum NULL;
this->trees = NULL;
this->treesl = NULL;
this->sTrees = NULL;
this->members = NULL;
this->MT = NULL;
this->TM = NULL;
this->props = NULL;

this->allintSum
this->allxSum
this->allySum =
this->allxxSum =
this->allyySum
this->allxySum = 0;
this->allabsSum = 0;

]
oo |

]
O OO~

}

void _ fastcall TMxSegments::InitAllSumVars (void)
{
this->allintSum
this->allxSum
this->allySum

0;

0;
0

this->allxxSum = 0;
this->allyySum = 0;
this->allxySum = 0
this->allabsSum = 0;

this->props->InitVars();

;

}

bool _ fastcall TMxSegments::InitData(int items, int width, int height)
{
try
{
if ((this->items = items) <= 0)
return false;
this->rows = height;
this->columns = width;

if ((this->intSum = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->absSum = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->iiSum = new _ inté64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->xSum = new __ inté64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->ySum = new __ int64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->xxSum = new _ inté64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->yySum = new __ int64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->xySum = new __ int64[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->trees = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->treesl = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->sTrees = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->members = new int[this->items]) == NULL)
return false;

if ((this->props = new TMxProp (this->items)) == NULL)

return false;
}

catch (Exception& e)
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{
return false;
}

return true;

}

bool _ fastcall TMxSegments::ReleaseData (void)
{

AnsiString message;

try
{
if (this->intSum != NULL)
delete[] this->intSum;
if (this->absSum != NULL)
delete[] this->absSum;
if (this->iiSum != NULL)
delete[] this->iiSum;
if (this->xSum != NULL)
delete[] this->xSum;
if (this->ySum != NULL)
delete[] this->ySum;
if (this->xxSum != NULL)
delete[] this->xxSum;
if (this->yySum != NULL)
delete[] this->yySum;
if (this->xySum != NULL)
delete[] this->xySum;
if (this->trees != NULL)
delete[] this->trees;
if (this->treesl != NULL)
delete[] this->treesl;
if (this->sTrees != NULL)
delete[] this->sTrees;
if (this->members != NULL)
delete[] this->members;
if (this->props != NULL)
delete[] this->props;
InitToNull () ;
}
catch (Exception& e)
{
message = AnsiString (RELEASE_ERROR_TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message) ;
}
return true;

}

int _ fastcall TMxSegments::InitSegment (int i, BYTE* matrix)
{

try

{
this->sTrees[i1] = this->trees[i] this->treesl[i] = i;
this->members[i] = 1;
this->intSum[i] = (int)matrix[i];
this->iiSum[i] (__inted)matrix([i] * (__ intéd)matrix[i];
this->xSum[i] = 1 % this->columns;
this->ySum[i] = i / this->columns;
this->xxSum[i] = this->xSum[i] * this->xSum[i];
this->xySum[i] = this->xSum[i] * this->ySum[i];

this->yySum[i] = this->ySum[i] * this->ySum[i];

return this->intSum[i];
}
catch (Exception& e)
{
return (int) (TMxUtils::ErrorMessageBox (e.Message));
}
}

int _ fastcall TMxSegments::StartTreesSw2(int i, int segments, int* pSegments, BYTE* matrix)
{
try
{
if (this->TM[i] > this->TM[i-1])
{

if ((matrix[i] == matrix[i-1]))
{
if (TreeMerge (this->sTrees, i, i - 1))
(*pSegments) --;
if ((this->treesl[i] != this->treesl[i - 1]) && SwMergeTrees (this->trees, i, 1 - 1))

segments--;
}
}
if (this->MT[i] > this->MT[1i - 1]
{

if (matrix[this->MT[1]] == matrix[this->MT[i - 1]1)
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if ((this->treesl[this->MT[i]] != this->treesl[this->MT[i - 1]]) &&
SwMergeTrees (this->trees, this->MT[i], this->MT[i - 1]))
segments--;

}
}
catch (Exception& e)
{
return TMxUtils::ErrorMessageBox (e.Message) ;
}
return segments;

}

bool _ fastcall TMxSegments::TreeMerge (int* trees, int a, int b)
{

int index_a;

int index b;

for(index_a = trees[a]; index_a != trees[index_a]; index_a = trees[index_a]l);
for(index b = trees[b]; index b != trees[index_b]; index b = trees[index_b]);
if (index _a < index_b)
{

trees[index b] = index_a;

return true;

}

else if (index_a > index_ D)

{
trees[index_a] = index Db;
return true;

}

return false;

}

bool _ fastcall TMxSegments::SwMergeTrees (int* trees, int a, int b)
{

int content;

int index_a;

int index b;

for (index_a = trees[a]; index_a != trees[index a]; index a = trees[index_a]);
for(index b = trees[b]; index b != trees[index_b]; index_b = trees[index b])

;

if (index_a < index_b)
{
content = trees[index a];
trees[index b] = index a;
this->members[content] += this->members[index b];
this->intSum[content] += this->intSum[index b];

this->iiSum[index_a] += this->iiSum[index b];
this->xSum[content] += this->xSum[index_b];
this->ySum[content] += this->ySum[index_b];
this->xxSum[content] += this->xxSum[index b];
this->xySum[content] += this->xySum[index_b];
this->yySum[content] += this->yySum[index_b];

return true;
}
else if (index_a > index_Db)
{

content = trees[index b];

trees[index_a] = index Db;

this->members[content] += this->members[index a];
this->intSum[content] += this->intSum[index a];
this->iiSum[index_b] += this->iiSum[index_a];
this->xSum[content] += this->xSum[index a];
this->ySum[content] += this->ySum[index_a]l;
this->xxSum[content] += this->xxSum[index_al;
this->xySum[content] += this->xySum[index a]l;
this->yySum[content] += this->yySum[index a]l;

return true;

}
return false;

}

void _ fastcall TMxSegments::SetMatrixStructWS 1 (int i, BYTE *matrix)
{

this->sTrees[1] = this->sTrees|[this->sTrees[i]];
if(this->trees[i] == 1)
{
this->treesl[i] = this->trees[i];
matrix([i] = (BYTE) ((this->intSum[i] + (this->members[i] >> 1)) / this->members[i]);

}

else if (this->trees[i] < i)

{
this->treesl[i] = this->treesl[this->trees[i]];
matrix[i] = matrix[this->trees[i]];
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}

void _ fastcall TMxSegments::InitMapMinDif (int i, BYTE *originMap, double *mapMinDif)
{

if((i - this->sTrees[i]) >= 0)

originMap[i] = 0;
else

originMap[i] = 255;
this->sTrees[i] = i;
mapMinDif[i] = DBL_MAX;
if(this->treesl[i] == 1)

this->allintSum += this->intSum[i];
}

int _ fastcall TMxSegments::SetMapMinDifWSl (int i, int seg, BYTE* matrix, BYTE* originMap, double* mapMinDif)
{

BYTE byteData;

double doubleData;

if(this->TM[i] > this->TM[i - 1])
{

if (matrix[i] >= matrix[i-1])

byteData = matrix[i] - matrix[i-1];
else

byteData = matrix[i - 1] - matrix[i];
doubleData = (double)byteData;
if (byteData != 0)

{
if (doubleData < mapMinDif[i])
mapMinDif[i] = doubleData;
if (doubleData < mapMinDif[i - 1]
mapMinDif[i - 1] = doubleData;
}
}
if (this->MT[i] > this->MT[i-1]
{

if ((matrix[this->MT[1i]] == matrix([MT[i - 1]]) && (originMap[this->MT[i]] == originMap([MT[i - 1]])
if (TreeMerge (this->sTrees, this->MT[i], this->MT[i - 1]))
seg--;

if (matrix[this->MT[i]] >= matrix[this->MT[i - 1]11)
byteData = matrix[this->MT[i]] - matrix[this->MT[i - 1]];

else

byteData = matrix[this->MT[i - 1]] - matrix[this->MT[i]];
doubleData = (double)byteData;
if (byteData != 0)

{
if (doubleData < mapMinDif[this->MT[i]])
mapMinDif[this->MT[i]] = doubleData;
if (doubleData < mapMinDif[this->MT[i - 1]])
mapMinDif[this->MT[i - 1]] = doubleData;

}
return seg;

}

void _ fastcall TMxSegments::SetAdditives(int i, double* mapMinDif)
{

int j = this->items - 1 - 1;

TMxDaiMetric metric;

double dval;

this->sTrees[j] = this->sTrees[this->sTrees[j]];

if (this->trees[i] != i)
{
if (mapMinDif [this->trees[i]

> mapMinDif[i])
mapMinDif [this->trees[i]] =

mapMinDif [i];

}

else
{
this->absSum[i] =(int) ((__int64)this->intSum[i]- (((__int64)this->allintSum *
(_ int64)this->members[i] + (__int64) (this->items / 2)) / this->items));
if (this->absSum[i] < 0)
this->absSum[i] = - (this->absSum[i]);

this->allabsSum += this->absSum[i];
this->allxSum += this->xSum[i];
this->allySum += this->ySum[i];
this->allxxSum += this->xxSum[i];
this->allxySum += this->xySum[i];
this->allyySum += this->yySum[i];

dval = (double)this->absSum[i] / (double)this->members[i];
if (this->props->absMin > dval)

this->props->absMin = dval;
if (this->props->absMax < dval)
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this->props->absMax dval;

dval
if (this->props->intMin
this->props->intMin
if (this->props->intMax
this->props->intMax

/

= (double)this->intSum[i]
> dval)
dval;
dval)
dval;

<

dval
if (this->props->sgMin
this->props->sgMin
if (this->props->sgMax
this->props->sgMax

(double)members[i];
> dval)

dval)

DaiMetric (i, &metric);

(double) this->members[i];

(double)dval;

(double)dval;

if (this->props->ssMin > metric.ss)
this->props->ssMin = metric.ss;

if (this->props->ssMax < metric.ss)
this->props->ssMax = metric.ss;

if (this->props->szMin > metric.size)
this->props->szMin = metric.size;

if (this->props->szMax < metric.size)
this->props->szMax = metric.size;

if (this->props->dMin > metric.d)
this->props->dMin = metric.d;

if (this->props->dMax < metric.d)

this->props->dMax metric.d;

if (this->props->wMin > metric.width)
this->props->wMin = metric.width;
if (this->props->wMax < metric.width)
this->props->wMax = metric.width;
if (this->props->1Min > metric.length)
this->props->1Min = metric.length;
if (this->props->1Max < metric.length)

this->props->1Max

metric.length;

if (this->props->s2fMin > metric.s2f)
this->props->s2fMin = metric.s2f;
if (this->props->s2fMax < metric.s2f)
this->props->s2fMax = metric.s2f;
if (this->props->c2fMin > metric.c2f)
this->props->c2fMin = metric.c2f;
if (this->props->c2fMax < metric.c2f)
this->props->c2fMax = metric.c2f;

int _ fastcall TMxSegments::Normalize (double min, double max, double wval)

{
double middle;
int result;

middle = ((double)SMALLEST * (max -
if (min == max)
{

if (middle == 0.)

return 0;
else if (middle > 0.)
return LARGEST;
return SMALLEST;
}
result (int) ((middle +
return result;

(max - min)

}

void _ fastcall TMxSegments::SpreadWSv (int i,

{
TMxDaiMetric metric;
double dval;

if((1i - this->sTrees[i])
originMap([i] 255;
this->sTrees[i] i;

< 0)

if(this->trees[i]
{

i)

dval (double) this->members[i];
if (Normalize (this->props->sgMin,

this->props->sqRep[i] = 0;
else

val)) + ((double)LARGEST * (val - min));

/2y /

(max - min));

int iter, BYTE* originMap, double* mapMinDif)

this->props->sgMax, dval) < this->percent)
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this->props->sgRep[i] = 255;

dval = (double)this->absSum[i] / (double)this->members([i];

if (Normalize (this->props->absMin, this->props->absMax, dval) < this->percent)

this->props->absRep[i] = 0;
else
this->props->absRep[i] = 255;

dval = (double)this->intSum[i] / (double)this->members([i];

if (Normalize (this->props->intMin, this->props->intMax, dval) < this->percent)

this->props->intRep[i] = 0;
else

this->props->intRep[i] = 255;
DaiMetric (i, &metric);

if (Normalize (this->props->ssMin, this->props->ssMax, metric.ss) <

this->props->ssRep[i] = 0;
else
this->props->ssRep[i] = 255;

if (Normalize (this->props->szMin, this->props->szMax, metric.size)

this->percent)

< this->percent)

this->props->szRep[i] = 0;
else
this->props->szRep[i] = 255;
if (Normalize (this->props->dMin, this->props->dMax, metric.d) < this->percent)
this->props->dRep[i] = 0;
else
this->props->dRep[i] = 255;

if (Normalize (this->props->wMin, this->props->wMax, metric.width) < this->percent)

this->props->wRep[i] = 0;
else
this->props->wRep[i] = 255;

if (Normalize (this->props->1Min, this->props->1Max, metric.length)

this->props->1Rep[i] = 0;
else
this->props->1Rep[i] = 255;

if (Normalize (this->props->s2fMin, this->props->s2fMax, metric.s2f)
this->props->s2fRep[i] = 0;

else
this->props->s2fRep[i] = 255;

if (Normalize (this->props->c2fMin, this->props->c2fMax, metric.c2f)
this->props->c2fRep[i] = 0;
else
this->props->c2fRep[i] = 255;
}
else if (this->trees[i] < 1)
{

mapMinDif[i] = mapMinDif[this->trees[i]];
this->props->absRep[i] = this->props->absRep[this->trees[i]];
this->props->intRep[i] = this->props->intRep[this->trees[i]];

this->props->sqRep[i] = this->props->sqgRep[this->trees[i]];
this->props->ssRep[i] = this->props->ssRep[this->trees[i]];

this->props->szRep[i] = this->props->szRep[this->trees[i]];
this->props->dRep[i] = this->props->dRep[this->trees[i]];
this->props->wRep[i] = this->props->wRep[this->trees[i]];
this->props->1Rep[i] = this->props->1Rep[this->trees[i]];

this->props->s2fRep[i] = this->props->s2fRep[this->trees([i]];
this->props->c2fRep[i] = this->props->c2fRep[this->trees[i]];
}

if (iter <= 8)
{

this->props->vses2fRep[i] *= 2;

if (this->props->s2fRep[i] == 255)
(this->props->vses2fRep[i])++;

this->props->vsec2fRep[i] *= 2;

if (this->props->c2fRep[i] 255)
(this->props->vsec2fRep[i]) ++;

this->props->vselRep[i] *= 2;

if (this->props->1Rep[i] == 255)
(this->props->vselRep[i])++;

this->props->vsewRep[i] *= 2;

if (this->props->wRep[i] == 255)
(this->props->vsewRep[i])++;

this->props->vsedRep[i] *= 2;

if (this->props->dRep[i] == 255)
(this->props->vsedRep[i])++;

this->props->vseszRep[i] *= 2;

if (this->props->szRep[i] == 255)
(this->props->vseszRep[i]) ++;

this->props->vsessRep[i] *= 2;

if (this->props->ssRep[i] == 255)

< this->percent)

< this->percent)

< this->percent)
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(this->props->vsessRep[i]) ++;
this->props->vsesgRep[i] *= 2;
if (this->props->sqRep[i] == 255)

(this->props->vsesqRep[i]) ++;
this->props->vseabsRep[i] *= 2;
if (this->props->absRep[i] 0)

(this->props->vseabsRep[i]) ++;

*

this->props->vseintRep[i] 2;
if (this->props->intRep[i] 255)
(this->props->vseintRep[i]) ++;

}

int _ fastcall TMxSegments::SetTreesWS1l
{

BYTE byteData;

double doubleData;

if (this->TM[1i]
{

> this->TM[i-1])

if (matrix[i]
byteData

else
byteData

doubleData

>= matrix[i-1]
matrix[i]

matrix[i - 1]
(double) (byteData) ;

if ((doubleData
if (TreeMerge (this->trees,

segments--;

mapMinDif [i]) |
i,

}
if (this->MT[i]
{

> this->MT[i-1])

if (matrix[this->MT[i]]
byteData
else
byteData
doubleData
if ((doubleDat
if (TreeMerge (this->trees,
segments--;

>= matrix|
matrix[this->MT[1]]

matrix[this->MT[1i

(double)byteData;
== mapMinDif [this-

this

}
return segments;

}

void _ fastcall TMxSegments::SetMatrixS
{

if(this->trees[i] < 1)

({

if (this->treesl[i] == i)

{
this->treesl[i] = this->treesl
this->members[this->treesl[i]]
this->intSum[this->treesl[i]]
this->iiSum[this->treesl[i]] +
this->xSum[this->treesl[i]
this->ySum[this->treesl[i]] +
this->xxSum[this->treesl[i]] +
this->xySum[this->treesl[i]] +
this->yySum[this->treesl[i]]

}

else

this->treesl[i] this->treesl

}

void _ fastcall TMxSegments::SetMatrixS
{

if(this->trees[i] i)
matrix[i] (BYTE) ((this->intSum|[
else if (this->trees[i] < 1)

matrix[i] matrix[this->trees[i]

}

void _ fastcall TMxSegments::SetIntRep(
{

for(int 1 = 0; 1i i++

{

= != this->items;

if (this->members[this->trees[i]]

{
this->props->vses2fRep[i]
this->props->vsec2fRep[i]
this->props->vsewRep[i]
this->props->vselRep[i]
this->props->vsedRep[i]
this->props->vseszRep[i]
this->props->vsessRep[i]
this->props->vsesqRep[i]

val

- matrix [i

4=

4=

(int i, int segments, BYTE *matrix, double *mapMinDif)

11;

- matrix[i];

| (doubleData == mapMinDif[i -1]))

i-1))

this->MT[i-1]])
- matrix[this->MT[1i - 1]1;

1]] - matrix[this->MT[i]];

>MT[1]1])
->MT[i],

|| (doubleData == mapMinDif[this->MT[i-1]]))
this->MT[i - 11))

tructWS10 (int i)

[this->trees[i]];

+= this->members[i];
+= this->intSum[i];
this->iiSuml[i];
this->xSum[i];
this->ySum[i];
this->xxSuml[i];
this->xySum[i];
this->yySum[i];

[this->trees[i]];

tructWS1l1l (int i, BYTE* matrix)

i] + (this->members[i] >> 1)) / this->members([i]);

17

__int64 sgMax, BYTE value)

)

== sgMax)

ue;
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}

_ fastcall TMxCompImgRep::TMxCompImgRep (TMxImage* srcImage, TMxComponent component)

{
InitToNull();
InitData (srcImage, component);
SetValues (srcImage, component);

_ fastcall TMxCompImgRep::~TMxCompImgRep ()
{
ReleaseData () ;

}

void _ fastcall TMxCompImgRep::InitToNull (void)

{
this->items = 0;
this->rows =
this->columns = 0;
this->percent = 100;
this->segments = NULL;
this->mapMinDif = NULL;
this->source = NULL;
this->matrix = NULL;
this->repres = NULL;
this->originMap = NULL;
this->vseRepres = NULL;
this->MT = NULL;
this->TM = NULL;

bool _ fastcall TMxCompImgRep::InitData (TMxImage* srcImage, TMxComponent component)

{

AnsiString message;

try

{
this->rows = srcImage->Height;
this->columns = srcImage->Width;
this->items = this->rows * this->columns;
this->percent = 100;
this->component = component;

if ((this->segments = new TMxSegments(this->items, this->columns,
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR TEXT) ;

if ((this->mapMinDif = new double[this->items]) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR TEXT) ;
if ((this->source = new BYTE[this->items]) == NULL)

return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;
if ((this->matrix = new BYTE[this->items]) NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR_TEXT) ;
if ((this->repres = new BYTE[this->items]) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR_TEXT) ;
if ((this->originMap = new BYTE[this->items]) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;
if ((this->vseRepres = new BYTE[this->items]) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR_TEXT) ;

}

catch (Exception& e)

{
message = AnsiString (MEMORY ERROR TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message) ;

}

return true;

bool _ fastcall TMxCompImgRep::ReleaseData (void)
{
AnsiString message;

try
{
if (this->segments != NULL)
delete[] this->segments;

if (this->mapMinDif

= NULL)

delete[] this->mapMinDif;

if (this->source !=

NULL)

delete[] this->source;

if (this->matrix !=

NULL)

delete[] this->matrix;

if (this->repres !=

NULL)

delete[] this->repres;

if (this->originMap

!= NULL)

delete[] this->originMap;

if (this->vseRepres

= NULL)

NULL)
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delete[] this->vseRepres;
InitToNull () ;
}
catch (Exception& e)
{
message = AnsiString (RELEASE_ERROR TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message) ;
}
return true;

}

bool _ fastcall TMxCompImgRep::SetValues (TMxImage* srcImage, TMxComponent component)
{

AnsiString message;

BYTE grayLevel;

int 1 = 0;

try
{
for(register int y = 0; y < srcImage->Height; y++)
{
for(register int x = 0; x < srcImage->Width; x++)
{
graylLevel = srcImage->GetLevel (component, x, y);
this->source[i] = graylLevel;
this->matrix[i] = grayLevel;
this->segments->InitSegment (i++, this->matrix);

}

}

catch (Exception& e)

{
message = AnsiString (INIT_ALGORITHM_ERROR_TEXT) + "\n" + e.Message;
return false;

}

return true;

}

int _ fastcall TMxCompImgRep::StartTreesSw2(int i, int segments, int* pSegments)
{
return this->segments->StartTreesSw2 (i, segments, pSegments, this->matrix);

}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SetMatrixStructWS_1 (int i)
{

this->segments->SetMatrixStructWsS_1(i, this->matrix);
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::InitMapMinDif (int 1)
{

this->segments->InitMapMinDif (i, this->originMap, this->mapMinDif);
}

int _ fastcall TMxCompImgRep::SetMapMinDifWSl (int i, int segments)
{

return this->segments->SetMapMinDifWS1 (i, segments, this->matrix, this->originMap, this->mapMinDif);
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SetAdditives (int 1)
{

this->segments->SetAdditives (i, this->mapMinDif) ;
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SpreadWSv(int i, int iter)
{

this->segments->SpreadWSv (i, iter, this->originMap, this->mapMinDif);
}

int _ fastcall TMxCompImgRep::SetTreesWSl (int i, int segments)
{

return this->segments->SetTreesWSl (i, segments, this->matrix, this->mapMinDif);
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SetMatrixStructWS10 (int i)
{

this->segments->SetMatrixStructWsS10 (1) ;
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SetMatrixStructWSll (int i)
{

this->segments->SetMatrixStructWS1l1l (i, this->matrix);
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::SetIntRep(__int64 sgMax)
{
if (this->component == rgbRed)
this->segments->SetIntRep (sgMax, 255);
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else
this->segments->SetIntRep (sgMax, 255);
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::InitToNullAbsSum(void)
{
memset (this->segments->absSum, 0, sizeof (int) * this->items);

}

void _ fastcall TMxCompImgRep::InitToNullAllIntSum(void)
{

this->segments->allintSum = 0;
}

void _ fastcall TMxCompImgRep::InitAllSumVars (void)
{ this->segments->InitAllSumVars () ;
iﬁfastcall TMxRGBCompImgRep: : TMXRGBCompImgRep (TMxImage* srcImage)
{ InitToNull();
InitData();
}

_ fastcall TMxRGBCompImgRep: :~TMxRGBCompImgRep ()
{
ReleaseData() ;

}

void _ fastcall TMxRGBCompImgRep::InitToNull (void)
{

this->items = 0;

this->columns 0;
this->rows 0;
this->percent =

10
this->redIntSum =
this->greenIntSum 0;
this->blueIntSum = 0;

0;
0;

this->redCompImgRep = NULL;
this->greenCompImgRep = NULL;
this->blueCompImgRep = NULL;
this->MT = NULL;
this->TM = NULL;

}

bool
{

_ fastcall TMxRGBCompImgRep::InitData(void)
AnsiString message;

try

{
this->items = this->width * this->height;
this->rows = this->height;
this->columns = this->width;

// Arreglos de la clase.

1f ((this->MT = new int[this->items]) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR_TEXT) ;
if ((this->TM = new int[this->items]) == NULL)

return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;

TMxMulImgAlgorithm(srcImage)

// Objetos que contiene la compresidén semantica por cada componente de color.

if ((this->redCompImgRep = new TMxCompImgRep (this->srcImage,
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;

rgbRed)) == NULL)

if ((this->greenCompImgRep = new TMxCompImgRep (this->srcImage, rgbGreen)) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY ERROR_TEXT) ;
if ((this->blueCompImgRep = new TMxCompImgRep (this->srcImage, rgbBlue)) == NULL)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (MEMORY_ ERROR_TEXT) ;
return SetValues () ;
}
catch (Exception& e)
{
message AnsiString (MEMORY ERROR TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message);
}
}
bool _ fastcall TMxRGBCompImgRep::SetValues (void)
{
register int i;
try
{
for(int 1 = 0; 1 < this->items; i++)
{
this->MT[i] = (i % this->rows) * this->columns + i / this->rows;
this->TM[i] = (i % this->columns) * this->rows + i / this->columns;
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}

this->redCompImgRep->SetMT (this->MT) ;
this->greenCompImgRep->SetMT (this->MT) ;
this->blueCompImgRep->SetMT (this->MT) ;

this->redCompImgRep->SetTM(this->TM) ;
this->greenCompImgRep->SetTM (this->TM) ;
this->blueCompImgRep->SetTM (this->TM) ;

this->redCompImgRep->Percent = this->percent;
this->greenCompImgRep->Percent = this->percent;
this->blueCompImgRep->Percent = this->percent;
}
catch (Exception& e)
{
return TMxUtils::ErrorMessageBox (e.Message) ;
}
return true;

}

bool _ fastcall TMxRGBCompImgRep::ReleaseData (void)

{
AnsiString message;

try
{
if (this->redCompImgRep != NULL)
delete this->redCompImgRep;
if (this->greenCompImgRep != NULL)
delete this->greenCompImgRep;
if (this->blueCompImgRep != NULL)
delete this->blueCompImgRep;
if (this->MT != NULL)
delete[] this->MT;
if (this->TM != NULL)
delete[] this->TM;
InitToNull () ;

}

catch (Exceptioné& e)

{
message = AnsiString (RELEASE_ERROR_TEXT) + "\n" + e.Message;
return TMxUtils::ErrorMessageBox (message) ;

}

return true;

}

bool _ fastcall TMxRGBCompImgRep::InitAlgorithm(void)
{
return true;

}

bool _ fastcall TMxRGBCompImgRep::Algorithm(void)
{

int segmentsR, segmentslR, oldSegmentsR;

int segmentsG, segmentslG, oldSegmentsG;

int segmentsB, segmentslB, oldSegmentsB;

int redSegments, greenSegments, blueSegments;

int VSEsegMaX[256], iter = 0;

int* tree, *members;

register int i;

AnsiString message;

__int64 sqgMax;

try
{
WriteByteToFile ("matrix g.txt", this->greenCompImgRep->matrix, this->items);

// tree = new int[this->items];
// members = new int[this->items];
segmentsR = segmentsG = segmentsB = this->items;
while ((segmentsR != 1) || (segmentsG != 1) || (segmentsB != 1)
{
iter++;
oldSegmentsR = segmentsR;
oldSegmentsG = segmentsG;
oldSegmentsB = segmentsB;

this->redCompImgRep->InitToNullAbsSum() ;
this->greenCompImgRep->InitToNullAbsSum() ;
this->blueCompImgRep->InitToNullAbsSum () ;

DebugFiles ("Init", iter);
segmentslR = segmentslG = segmentslB = this->items;

for(int i = this->items - 1; i != 0; 1i--)

{
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}

cat

{

}
ret
}

segmentsR = this->redCompImgRep->StartTreesSw2 (i, segmentsR, &segmentslR);
segmentsG = this->greenCompImgRep->StartTreesSw2 (i, segmentsG, &segmentslG);
segmentsB = this->blueCompImgRep->StartTreesSw2 (i, segmentsB, &segmentslB);
}
DebugFiles ("StartTreesSw2", iter);

if (segmentsR < segmentsG)
VSEsegMaX[iter - 1] = max (segmentsG, segmentsB);

else
VSEsegMaX[iter - 1] = max (segmentsR, segmentsB);
for(i = 0; i1 != this->items; i++)

{
this->redCompImgRep->SetMatrixStructWs 1 (i) ;
this->greenCompImgRep->SetMatrixStructWs_1(i);
this->blueCompImgRep->SetMatrixStructWs_1(i);

}

DebugFiles ("SetMatrixStructWs_1", iter);

this->redCompImgRep->InitAllSumvars () ;

this->greenCompImgRep->InitAllSumVars () ;

this->blueCompImgRep->InitAllSumVars () ;

for(i = 0; 1 != this->items; i++)

{
this->redCompImgRep->InitMapMinDif (1) ;
this->greenCompImgRep->InitMapMinDif (i) ;
this->blueCompImgRep->InitMapMinDif (i) ;

}

redSegments = greenSegments = blueSegments = this->items;

for(i = this->items - 1; i != 0; i--)

{
redSegments = this->redCompImgRep->SetMapMinDifWS1 (i, redSegments);
greenSegments = this->greenCompImgRep->SetMapMinDifWS1 (i, greenSegments);
blueSegments = this->blueCompImgRep->SetMapMinDifWS1 (i, blueSegments);

}

for(i = this->items - 1; i != -1; i--)

{
this->redCompImgRep->SetAdditives (i) ;
this->greenCompImgRep->SetAdditives (i) ;
this->blueCompImgRep->SetAdditives (i) ;

}

sgMax = this->redCompImgRep->GetSQMax () ;

for(i = 0; 1 !'= this->items; i++)

{
this->redCompImgRep->SpreadWsSv (i, iter);
this->greenCompImgRep->SpreadWsSv (i, iter);
this->blueCompImgRep->SpreadWSv (i, iter);

}

for(i = this->items - 1; i != 0; i--)

{
segmentsR = this->redCompImgRep->SetTreesWS1l (i, segmentsR);
segmentsG = this->greenCompImgRep->SetTreesWS1 (i, segmentsG);
segmentsB = this->blueCompImgRep->SetTreesWSl (i, segmentsB);

}

for(i = 0; 1 != items; i++)

{
this->redCompImgRep->SetMatrixStructWs10 (1) ;
this->greenCompImgRep->SetMatrixStructWS10 (1) ;
this->blueCompImgRep->SetMatrixStructWsS10 (1) ;

}

Application->ProcessMessages () ;

}
ch (Exceptioné& e)
return TMxUtils::ErrorMessageBox (e.Message);

urn true;

void _ fastcall TMxRGBCompImgRep::DebugFiles (AnsiString path, int iter)

{
try
{

// Depuracion
AnsiString name = path + AnsiString("\\matrix") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->matrix, this->items);

name = path + AnsiString("\\originMap") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->originMap, this->items);
name = path + AnsiString("\\mapMinDif") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteDoubleToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->mapMinDif, this->items);

name = path + AnsiString("\\intsum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteIntToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->intSum, this->items);
name = path + AnsiString("\\iisum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->iiSum, this->items);
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name = path + AnsiString("\\xsum") + AnsiString(iter) + " g.txt";

WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->xSum, this->items);
name = path + AnsiString("\\ysum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";

WriteInt64ToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->ySum, this->items);
name = path + AnsiString("\\xysum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";

WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->xySum, this->items);
name = path + AnsiString("\\xxsum") + AnsiString(iter) + " g.txt";

WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->xxSum, this->items);
name = path + AnsiString("\\yysum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";

WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->yySum, this->items);
name = path + AnsiString("\\members") + AnsiString(iter) + " g.txt";

WriteIntToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->members, this->items);

name = path + AnsiString("\\allintSum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteIntToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->allintSum) ;
name = path + AnsiString("\\allabsSum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->allabsSum) ;
name = path + AnsiString("\\allxSum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->allxSum) ;
name = path + AnsiString("\\allySum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->allySum) ;
name = path + AnsiString("\\allxxSum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->allxxSum);
name = path + AnsiString("\\allxySum") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->allxySum);
name = path + AnsiString("\\allyySum") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteInt64ToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->allyySum);

name = path + AnsiString("\\trees_ ") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteIntToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->trees, this->items);
name = path + AnsiString("\\strees ") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteIntToFile (name.c_str (), this->greenCompImgRep->segments->sTrees, this->items);
name = path + AnsiString("\\treesl ") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteIntToFile (name.c_str(), this->greenCompImgRep->segments->treesl, this->items);
}
catch (Exception& e)
{

TMxUtils::ErrorMessageBox ("Se produjo un error al escribir los archivos");

void _ fastcall TMxProp::DebugFiles (AnsiString path, int iter)
{

AnsiString name;

try

{
name = path + AnsiString("\\absRep") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->absRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\intRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->intRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\sgRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->sgRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\ss") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->ssRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\szRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->szRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\dRep") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->dRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\wRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->wRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\1Rep") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->1Rep, this->items);
name = path + AnsiString("\\s2fRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->s2fRep, this->items);
name = path + AnsiString("\\c2fRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str (), this->c2fRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vseabsRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vseabsRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vseintRep") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vseintRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vsesgRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vsesqgRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vsess") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vsessRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vseszRep") + AnsiString(iter) + "_g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vseszRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vsedRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vsedRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vsewRep") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str (), this->vsewRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vselRep") + AnsiString(iter) + " _g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vselRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vses2fRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
WriteByteToFile (name.c_str(), this->vses2fRep, this->items);

name = path + AnsiString("\\vsec2fRep") + AnsiString(iter) + " g.txt";
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WriteByteToFile (name.c_str (), this->vsec2fRep, this->items);

}
catch (Exception& e)
{

TMxUtils::ErrorMessageBox ("Se produjo un error al escribir los archivos");

}
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