4. Delimitacion de cuerpos de agua: Introduccion y definiciones

Tabla 4.5: Matriz de confusién para la determinacién del estadistico Kappa

J = columnas
Datos de referencia
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i y observados como j. La diagonal, donde i = j, representa casos donde los valores predichos
coinciden con los valores observados. Todas las celdas que no estdn ubicadas en la diagonal
contienen valores mal clasificados, y la fila y columna describe como ese valor fue mal clasifi-
cado.

Las filas totales son el nimero de puntos clasificados dentro de la categoria i por el modelo

de clasificacién, y son calculadas como:

3
I
hgla

l’l,‘j (4.34)
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Las columnas totales son el nimero de puntos clasificados dentro de la categoria j por el testeo

a campo u observacion, y son calculadas como:

n.j= Znij (435)

k
i=1

El estadistico Kappa proporciona una medida de concordancia entre los valores predichos y

observados, y se calcula como:

k k
p = iz~ iy M

2_vk oo
ns— 3 nin.;

(4.36)
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Capitulo 5

Delimitacion de cuerpos de agua:

Algoritmos

5.1. Objetivos abordados en el capitulo

El objetivo definido en este capitulo fue desarrollar una metodologia para la clasificacién

automadtica de cuerpos de agua en imagenes SAR COSMO-SkyMed.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

5.1.1. Aportes del capitulo

En el contexto de la aplicacion de sensado remoto a la proteccion civil frente a inundaciones,
el problema de detectar superficies de agua con imagenes radar SAR de alta resolucién (tal
como COSMO-SkyMed), es abordado en este capitulo. El uso de sensado remoto radar como
una herramienta para el monitoreo de recursos hidricos es prometedor debido a su habilidad de
penetrar las nubes. De la misma manera, seria deseable la extraccion automadtica, con minima
intervencion del usuario, de agua de las imdgenes radar.

Tradicionalmente, la deteccion de cuerpos de agua basada en SAR ha sido llevada a cabo me-
diante la seleccion de umbrales en la imagen de intensidad [Brivio et al., 2002]. Sin embargo,
esta aproximacion, para ser aplicable, requiere datos de imagenes con dngulos de incidencia e-
levados, debido a que el contraste entre agua y tierra disminuye con la disminucién del dngulo
de incidencia [Malnes et al., 2002]. Por lo tanto, la cantidad de datos SAR adecuados para la
deteccion de superficies con agua mediante seleccion de umbrales estd efectivamente limitada y
se deberian desarrollar métodos alternativos que detecten agua independientemente del dngulo
de incidencia disponible.

Otra técnica ampliamente difundida son los modelos de contornos activos. La desventaja de es-
tos es que requieren ser inicializados en dreas de entrenamiento de cuerpos de agua conocidos;
lo cual implica que otro método de deteccion debe ser utilizado para este fin. Adicionalmente,
estos métodos de contornos requieren que sus parametros sean ajustados dependiendo del cuer-
po de agua [Ahtonen et al., 2004].

Resulta necesario evaluar la utilidad y limitaciones de COSMO-SkyMed para aplicaciones de
tipo operativo de monitoreo de cuerpos de agua. Es decir, la utilizacion de sus datos en sis-
temas de deteccion de cuerpos de agua que sean automaticos, robustos, e independientes del
entrenamiento, la polarizacién o el dngulo de incidencia.

El presente capitulo consiste en el desarrollo e implementacion en el lenguaje IDL de un méto-
do automdtico para la deteccion de agua en SAR COSMO-SkyMed, que puede ser capaz de
formar parte de un sistema operativo de respuesta temprana y alerta a emergencias relacionadas
a cuerpos de agua.

El c6digo desarrollado en este capitulo es de dominio publico y una de las ventajas de la imple-
mentacion aqui realizada es la posibilidad de incorporar modificaciones en los distintos algorit-
mos y componentes del sistema de clasificacion. De esta manera, y a diferencia de la utilizacién

de software con clasificadores estdndar, se puede lograr tanto un mejor entendimiento del sis-

tema de deteccion asi como también mejores resultados del mismo.

5.2. Materiales y métodos

5.2.1. Area de estudio

El area de estudio, se detalla en la seccion 2.3.1.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

5.2.2. Diagrama metodolégico

En la figura 5.1, se observa el esquema general del procedimiento desarrollado. Cada pa-
so del esquema es explicado en la seccion 5.2.4.2. Todos los algoritmos de cada mddulo y
su respectivas interfaces gréficas (ver pagina 183) fueron desarrollados en el lenguaje IDL
(ver 2.3.4.1).

Figura 5.1: Esquema de los diferentes médulos y productos que forman parte del sistema de clasificacién
de COSMO-SkyMed desarrollado.

5.2.3. Recoleccion y preprocesamiento de datos
5.2.3.1. Datos de radar

La imdgen COSMO SkyMed empleada cuyo nombre de archivo es
CSKS2_GEC_B_PP_06_CO_RA_SF_20100604101137_20100604101143.h5, fue provista por CONAE en
el contexto de la maestria en Aplicaciones Espaciales de Alerta y Respuesta Temprana a Emer-
gencias. Los valores originales de la imagen son correspondientes a amplitud en DN (digital
numbers). Los metadatos relativos a esta imagen son detallados en el apéndice B (ver pagi-
na 177). Corresponde a una imagen PingPong con configuracion de polarizaciones HH/V'V, de

aproximadamente 20 m de resolucién espacial.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

5.2.3.2. Datos 6pticos

Los datos 6pticos empleados, correspondientes al sensor Landsat 5 TM, son los detallados

en la seccion 3.3.2.1.

5.2.4. Especificacion de la metodologia
5.2.4.1. Tecnologia de desarrollo utilizada

La tecnologia de desarrollo utilizada para la implementacion de los diferentes algoritmos

fue explicada en la seccién 2.3.4.1.

5.2.4.2. Modulos desarrollados

La implementacion de los algoritmos que se exponen a continuacion y sus respectivas in-
terfaces gréficas de usuario fue llevada a cabo usando el IDE (Integrated Development Envi-
roment) IDL Workbench 7.1.1 sobre un sistema operativo GNU/Linux (Ubuntu 10.04, Kernel
2.6.32-31-generic-pae).

Moédulo de procesamiento de imagenes COSMO-SkyMed: Este médulo realiza el preproce-
samiento de imdgenes COSMO requerido para su utilizacion en los algoritmos de clasifi-

cacion posteriores.

1. Lectura y conversion de formato COSMO-SkyMed HDF a formato ENVI [ENVI,
2009]. El formato de los datos de distribuciéon de COSMO es el HDF5 (Hierarchi-
cal Data Format), el cual fue desarrollado por National Centre for Supercomputing
Applications University of Illinois y es ampliamente utilizado en muchas dreas de
estudio. Algunos proyectos que usan el formato HDF son el NASA’s Earth Observ-
ing System'y el Department of Energy’s Accelerated Strategic Computing Initiative.

Los archivos HDFS5 estdn organizados en una estructura jerarquica, la cual se repre-
senta en la figura 5.2, con dos estructuras principales: grupos y datos. Un grupo es
una estructura que contiene objetos HDF5 y consta de dos partes:
= Un header, el cual contiene un nombre del grupo y una lista de atributos del
grupo.
= Una tabla de simbolos, la cual es una lista de los objetos HDFS5 que estan dentro

del grupo.

Un grupo de datos es un arreglo multidimensional de elementos de los datos, junto
con metadatos correspondientes. Un set de datos es almacenado en un archivo en

dos partes:
= Un header.

= Un arreglo de datos.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

Los datos y metadatos de la imagen COSMO-SkyMed son extraidos del formato
HDFS5. Se genera una o varias imdgenes con formato ENVI [ENVI, 2009] de acuer-
do al numero de bandas de datos de diferente polarizacién que almacena el HDF5.
Se crea un archivo de texto con los metadatos correspondientes a la imagen COS-
MO (un ejemplo del mismo se muestra en el apéndice B: ver pagina 183). En este
archivo de texto se incluye ademads la constante de calibracidn final, obtenida a partir
de datos incluidos en los metadatos respectivos. Esta constante serd posteriormente

utilizada para la calibracién radiométrica de la imagen COSMO-SkyMed.

Esta funcion de lectura y conversion de datos trabaja con cualquier modo de adquisi-
cidén de los niveles de procesamiento 1A,1B,1C de COSMO-SkyMed.

La representacion grafica de la organizacion jerarquica de los distintos modos de
adquisicion del instrumento de COSMO-SkyMed que son trabajados mediante esta

funcidn se detalla en las figuras 5.3.

2. Georeferenciacion de la imagen con datos de geolocalizacidn provistos como metadatos
en el HDF.

La georeferenciacion es el proceso por el cual se relaciona la posicion de un objeto
o superficie en el plano, archivo raster y vectorial con su posicion en la superficie

terrestre, en el cual se requiere una superficie de referencia, con proyeccion y datum.

En el caso de productos COSMO-SkyMed sin geocodificacion, de nivel de proce-
samiento 1B (4.1.2), la matriz de datos es georeferenciada mediante una funcién
de ENVI que emplea un método de remuestreo, escalado y translacion (resampling,
scaling and translation: RST), con el remuestreo realizado a través de una convolu-
cidén cubica. El remuestreo es el proceso que calcula los nuevos valores de pixeles a
partir de los valores originales en la imagen no georeferenciada. El remuestreo por

convolucidn cubica calcula un promedio ponderado por distancia del valor de los 16

Figura 5.2: Organizacién jerarquica del Hierarchical Data Format (HDF5), el cual es el formato de
distribucién de los datos COSMO-SkyMed.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

pixeles mds cercanos de la imagen original que rodean a la nueva localizacién del
pixel (Fig. 5.4).

3. Calibracion radiométrica de COSMO-SkyMed: La calibracion es el proceso por el
cual se convierten los datos de amplitud medidos por el detector y guardados como

“h
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(c) PingPong Mode-Level 1A/1B/1C.

Figura 5.3: Organizacion jerarquica del formato de los distintos modos de adquisicion de COSMO-
SkyMed (Himage, Spotlight, ScanSAR,y PingPong).

Figura 5.4: Esquema del funcionamiento del método de remuestreo por convolucién cibica empleado
en el médulo de georeferenciacion de las imdgenes COSMO-SkyMed.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

DN a datos de potencia del coeficiente de retrodispersion, o°, corregidos por rango.
La correccion por rango se realiza en los sistemas SAR porque el dngulo local del
haz incidente aumenta gradualmente entre los puntos situados en el rango cercano
y el lejano. Esto produce una atenuacion en la respuesta para los puntos situados en

el rango.

Para imdgenes COSMO-SkyMed, y de acuerdo a e-GEOS (Compaiiia de Telespazio
y ASI textitSigma Nought (0°) es obtenido como:

o’ = Z sin (aReF) Ry p = P; (5.1

R

donde los pardmetros necesarios involucrados en el coeficiente de retrodispersion y

contenidos en los metadatos de la imagen son:

» Rger: slant-range reference distance.
= j: reference slant range exponent.

= QRpr: reference incidence angle.

Fg: rescaling factor.

K: calibration constant.

P;: image amplitude, values of COSMO-SkyMed image Level 1B (Digital num-
bers of amplitude, multi-look).

Por otro lado, 1a conversion a valores en decibeles (dB) se lleva a cabo de la siguiente
manera:
o5 =10 log (0°) (5.2)

Moédulo de algoritmos de clasificacion: El sistema general de clasificacion que se plantea en

este capitulo consta de los siguientes pasos:

Seleccion de muestras de entrenamiento.

Estimacion de pardmetros necesarios para la clasificacion.

Clasificacién de maxima verosimilitud, Maximum Likelihood: ‘ML’ (ver 4.3.2).
Evaluacion de la matriz de confusion por medio de la determinacién del porcentaje

de exactitud de clasificacion y Kappa.

El procedimiento general del clasificador 1, el cual comparte la estructura general con el

resto de los clasificadores implementados, es esquematizado en la figura 5.5.

Las diferentes metodologias para la delimitacion de cuerpos de agua en imdgenes SAR

COSMO-SkyMed expuestas a continuacion estan basadas en la determinacion de varia-

bles de textura (ver seccion 3) de las mismas, las cuales son incluidas como entradas

en clasificadores de méxima verosimilitud (ver subseccion 4.3.2). Los diferentes clasi-

ficadores implementados, cada uno de los cuales delimitan las mismas clases: AGUA y
NO-AGUA, se resumen en la tabla 5.1.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

Figura 5.5: Esquema del clasificador 1 (dentro del Modulo de algoritmos de clasificacion), el cual com-
parte la estructura general con el resto de los clasificadores.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

Tabla 5.1: Caracteristicas de los seis clasificadores implementados

Clasificador n° variables de Textura N°de bandas COSMO-SkyMed
1 Media, Varianza, Rango (textura A) 1 de cualquier polarizacién
2 Media, Varianza, Rango (textura A) 2 de diferente polarizacion
3 Media, Varianza, Curtosis (textura B) 1 de cualquier polarizacién
4 Media, Varianza, Curtosis (textura B) 2 de diferente polarizaciéon
5 PCA de 8 variables de textura (textura C) 1 de cualquier polarizacién
6 PCA de 8 variables de textura (textura C) 2 de diferente polarizaciéon

Considerando lo expuesto en la subseccion 4.1.1.8, los datos de la imagen en valores
de intensidad pueden ser modelados mediante una distribuciéon Gamma (o Nakagami-
Gamma) con media unitaria. Si a estos se les aplica un logaritmo, los datos se vuelven mas
simétricos y estos se ajustan mds a una distribucién Gaussiana. Por lo tanto, se asume que
los datos de las variables de textura de ambas clases (AGUA y NO-AGUA) en una imagen
SAR en valores de dB pueden ser modeladas mediante una distribucién de probabilidad

(pdf) Gaussiana multidimensional (ver subseccion 4.3.1).

Se denominard x(i, j), para cada pixel (i, j), al vector de medidas de textura de ese pixel
determinado. Los diferentes clasificadores asignan el vector x a la clase con mayor pro-
babilidad segtin lo especificado en la subseccion 4.3.2, donde wy,, y w, indican las clases
NO-AGUA y AGUA respectivamente.

Entrenamiento automatico: muestras de AGUA y NO-AGUA: El entrenamiento repre-
senta un paso dentro del procedimiento de clasificacion que esté sujeto a errores ya
que depende de multiples fuentes de posibles incertidumbres e informacién con-
tradictoria (andlisis visual, experiencia previa, datos adquiridos por otros sensores
en momentos diferentes) [Frery et al., 2009]. Dado que el resultado de la clasifi-
cacion final es sumamente dependiente del entrenamiento, la eleccién del mismo es

un punto critico del algoritmo.

Seleccion del umbral 1: En este trabajo se implementa un sistema de determi-
nacion automatica de muestras de entrenamiento; es decir, sin intervencion del usuario.
En la figura 5.6 se visualiza el esquema de la determinacién del umbral para el
modulo de entrenamiento automatico mediante el cual se obtienen las muestras de
AGUA y NO-AGUA. El umbral es definido como el minimo entre modas, en el his-
tograma tipicamente bimodal (una moda correspondiente a la clase AGUA y otra
moda correspondiente a la clase NO-AGUA) de la variable de textura media de la
imagen.

Luego se estiman los pardmetros de la distribucion de probabilidad Gaussiana mul-
tidimensional u. y X, mediante las clases de entrenamiento que son determinadas
por la seleccién de este umbral. Una imagen con este umbral aplicado es usada para
delimitar los vectores de caracteristicas x(i, j), correspondientes a cada clase, los

cuales son utilizados en la estimacion de 5.12a 'y 5.12b.
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5. Delimitacion de cuerpos de agua: Algoritmos

Este sistema detector de agua selecciona automéaticamente un umbral ¢ para los valo-
res de la variable media a través de la determinacion de derivadas en el histograma.
En imégenes que contienen tanto agua como sectores de superficie terrestre, sus
correspondientes histogramas tendrdn en general una moda correspondiente a pi-
xeles de AGUA y una moda correspondiente a pixeles de todos las superficies que
corresponden a la clase NO-AGUA (Fig. 5.7). El umbral, por lo tanto se determina
analizando el histograma como una funcién y localizando el ‘minimo local entre
modas’, el cual cumple la condicion de que: la derivada primera de la funcién en esa

posicidn es cero y la derivada segunda es positiva. Definiendo la derivada primera

come: Fleth) = f()
. x+h) - f(x
Jrx) = ;III—I%T (5.3)

y la derivada segunda como la derivada del resultado de la primera.

Figura 5.6: Esquema de la determinacién del umbral para el entrenamiento automético de los clasifi-

cadores (dentro del Modulo de algoritmos de clasificacion).
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Figura 5.7: Histograma de una imagen COSMO-SkyMed en valores de o° (en dB) que contiene clases:

AGUA y NO-AGUA (abarca el resto de las coberturas que no pertenecen a la clase AGUA).
La linea roja vertical muestra el umbral propuesto para la separacion entre clases
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Seleccion del umbral 2: La seleccion automdtica de umbral mejorada se logra
mediante el desarrollo de un algoritmo que maximiza la varianza entre las clases
definidas segun el histograma [Guo & Pandit, 1998].

Si se denota n; al numero de pixeles para el nivel de gris i. El nimero total de pixeles
en una imagen dada es N = Zf‘;’ | ni- El histograma es h; = n; y la probabilidad de

ocurrencia de un nivel de gris i estd definido como:

n;

Pi=v (5.4)

Para casos bimodales, los pixeles son divididos en dos clases Cy y C1, mediante
unumbral #: Co ={1,2,...,t} y C; = {t+1,t+2,..., M}. El criterio discriminante es
maximizar la varianza entre clases VARp con respecto a t, de modo que el umbral

6ptimo ¢* estd determinado por [Otsu, 1979]:
VARp(t") = mgix VARp(t) (5.5
tesS*

lo cual satisface la medida de uniformidad de las regiones bajo separacion. El rango

de la variable t esta restringido a
S*={tnk <t < nby (5.6)

donde n{l y ng son los niveles de grises limites rodeando al primer umbral encontra-
do. El calculo de maximizar VARp se reduce sustancialmente cuando el rango de la

. . . H L
variable # es restringido a ny’ y ny.

La varianza entre clases es expresada como

VARg = wo (o — ur)* + w1 (1 —ur)* (5.7)

donde wg y w son las probabilidades de ocurrencia de clases, y son obtenidas me-

‘ M-1
wo = ZP:‘; wy = Z Pi (5.8)

i=1 i=t+1

diante:

y los niveles medios de clases y total son:
r . .
Ip; Lpj .
=) —; = — = ) ip; 59
Ho leo M Z o M7 Z pi (5.9)

Seleccion del umbral final: El umbral final es seleccionado como consecuencia
de promediar el umbral 1 y el umbral 2 determinados mediante las metodologias

detalladas anteriormente.

Clasificador 1: Caracteristicas de textura A, polarizacién simple.
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Extraccion del vector de caracteristicas: Para el clasificador 1, se calcula el si-
guiente vector de caracteristicas de textura A x(i, j) para cada pixel (i, j) de una

imagen COSMO-SkyMed de cualquier polarizacion, calibrada y en valores de dB.

DR(n(i, j))
x(@, )=| ndQ,)) (5.10)
S$(n(i, j))
donde DR(n) es el rango de los datos, 7 es la media, S2(n) es la varianza y n(i, j) es

un vector que contiene valores de la imagen en dB en un vecindario de 3 X3 centrado

alrededor del pixel (i, j).

La media se define como 4.15 y la varianza se define como 4.16. Se eligieron las
caracteristicas de textura: rango, media y varianza, debido a que en trabajos pre-
vios, tales como en el de Solbg et al. [2004], resultaron adecuados en la descripcion
de las clases AGUA y NO-AGUA. Si bien en Solbg et al. [2003] la media y la
varianza local han demostrado ser capaces de distinguir entre estas clases; la carac-
teristica rango de los datos, definida como 4.20 , mejoraria la discriminacion entre
clases, debido a que la contribucién del speckle multiplicativo conduce a regiones
homogéneas en las clases NO-AGUA y AGUA con igual varianza, mientras que su

rango difiere.

En el algoritmo de clasificacion 1 para una imagen COSMO de una sola polariza-
cidn, la distribucién que modela las clases es una Gaussiana tridimensional (4.3.1)

como se especifica en la férmula siguiente:

exp{ - 3(x—p) T (- o))

— (5.11)
(2m)2[Z |2

p(x|we) =

donde u. y X, son el vector de media y la matriz de covarianza de la clase w. €
{wg, wng}. Los pardmetros en p(x | w.) son estimados a partir de datos de entre-
namiento usando estimadores ML, los cuales son la media y la covarianza de la

muestras.

z

Xn (5.12a)

=
S
Il
Z|=
=

PL\/])
Il

(X — fie) (o — )T (5.12b)

2|~

S
Il
—_

donde x1,x2,...,xy, son vectores de entrenamiento correspondientes a la clase c. A
estas muestras para el entrenamiento es posible obtenerlas mediante incorporacién
externa al algoritmo, por ejemplo delimitadas mediante el conocimiento del drea de

estudio o por la existencia de catdlogos de informacion de cuerpos de agua. O bien,
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se pueden obtener mediante la seleccion del umbral en el histograma de la imagen en
valores de ‘media’ que divide las clases AGUA y NO-AGUA, como fue explicado

anteriormente en la seccién 5.2.4.2, pagina 111.

Para mejorar la exactitud de la clasificacion, se quitan los valores extremos de ambas
clases, y se re-estiman . y Z.. Se define un valor extremo como vectores caracteris-
ticos, x, cuya distancia de Mahalanobis es mayor que 3 desviaciones estindar de

los vectores medios de las clases:

(x—fe)" £ (=) > 3[E]M? (5.13)

Resumen del algoritmo automadtico de deteccion de agua:

» Para cada pixel (i, j) se utiliza el vecindario n; ; para computar el vector carac-

teristico:
x(i, j) = [DR(n(i, j)). (i, j), S *(n(i, j)]" (5.14)
= Se genera el histograma de x(i, j) = 7i(i, j) y se encuentra el umbral ¢ (minimo
local entre modas, Fig. 5.7).

= Se clasifica (i, j) para obtener dos grupos que contienen pixeles de AGUA (a)
y NO-AGUA (na) pre-clasificados:

Yoo = () 178G > 1)y Xa=(G)) |aGH<e) (515

= Seestima fi. y f)c de X, y X4.

= Se quitan valores extremos, dejando solo:
o= {Xel G p-po" £ (G -pe) <3 I} (516)

= Sere -estima fi, y ic de X, y X,.

= Se clasifica un pixel (i, j) como agua si:
p (%G fas $a) > 0 (G5 B Ena), Vo (5.17)

Clasificador 2: Caracteristicas de textura A, polarizacién dual, 6 dimensiones.

El clasificador 2 sigue el procedimiento descripto para el clasificador 1 pero se
distingue del mismo por ser un clasificador que utiliza 6 caracteristicas de textu-
ra, es decir 3 caracteristicas para cada banda de diferente polarizacion de la ima-
gen COSMO-SkyMed. Por lo tanto este clasificador es adecuado para imagenes
COSMO-SkyMed de polarizacion dual, las cuales son de modo de adquisicion Ping-
Pong.
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Extraccion de vector de caracteristicas: Para el detector de agua para dos ima-
genes de 2 polarizaciones diferentes, se calcula el siguiente vector de caracteristicas:

x(i, j) para cada pixel (i, j)

[DR1(n(i, /)
711G, j)
S2(n(, j))
DRy(n(i, j))
fi2(i, j)
| $2(nG, j)

x(i, j) = (5.18)

donde DR; es el rango de la banda de polarizacion 1, 711 es la media de la banda de
polarizacién 1, S% es la varianza de la banda de polarizacién 1, DR, es el rango de
la banda de polarizacién 2, 71> es la media de la banda de polarizacién 2, S% es la
varianza de la banda de polarizacién 2, y n(i, j) es un vector que contiene valores de

intensidad en un vecindario de tamafio variable centrado alrededor del pixel (i, j).

En el algoritmo de clasificacién 2, la distribucion que modela las clases es una Gaus-

siana de 6 dimensiones como se especifica en la férmula siguiente:

exp{ - %(x —,ui)TZl-_l(x —#i)}

— (5.19)
(2m)2 |2

p(x|wp) =

donde y; y Y; son el vector de media y la matriz de covarianza de la clase i € {a, na}.

Clasificador 3: Caracteristicas de textura B, polarizacion simple.

Algunas medidas estadisticas de la imagen que pueden utilizarse como filtros o me-

didas de textura fueron mencionadas en la seccién 4.3.3.

Matriz de correlacion: Con el objetivo de evaluar el grado de correlacion entre
las distintas medidas de textura definidas y seleccionar la terna menos
correlacionada, se realiz6 una matriz de correlacion (ver seccion 4.3.4) de las
mismas. La matriz de correlacion (M) resultante para las 8 variables de textura, de

una imagen COSMO-SkyMed modo PingPong, polarizacién HH, anteriormente
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citadas fue la siguiente:

1,00 0,89 -0,20 0,88 -0,39 -0,44 0,86 0,14
1,00 -0,21 098 -043 -046 098 0,09
1,00 -0,24 0,02 0,09 -0,17 -0,34

Mg = 1,00 -043 -047 094 0,22 (5.20)
1,00 099 -041 -0,12
1,00 -0,44 -0,13

1,00 -0,03

1,00

siendo el orden de las variables de textura: S2(x), S(x), 71(x), DR(x), Q2(x), %,
Dp(x), 72(x).

Considerando que las variables 52(x) y DR(x) utilizadas en el clasificador 1 se
encontraron altamente correlacionadas (coeficiente de correlacién= 0,88), para el
clasificador 3 se decidi6 utilizar una terna cuya tercer variable de textura tuviera la
menor correlacién con las dos primeras (% y S2(x)). Luego de diferentes pruebas
y evaluaciones de la exactitud de clasificacion, se decidié seleccionar la terna: X,
S2(x) y ¥2(x) como entrada para el algoritmo clasificador 3. Por lo tanto, el vector
de caracteristicas de textura B x(i, j) para cada pixel (i, j) de una imagen COSMO-

SkyMed de cualquier polarizacion, calibrada y en valores de dB, es el siguiente:

Y2(n(i, j))
x(i, )=\ n(,}j) (5.21)
S*(n(i, )

donde > (n(i, j)) es la curtosis, 7(i, j) es la mediay S 2(n(i, J)) es la varianza. En el
algoritmo de clasificacion 3, la distribucién que modela las clases es una Gaussiana

de 3 dimensiones (Eq. 5.11).

Clasificador 4: Caracteristicas de textura B, polarizacién dual.

El clasificador 4 utiliza las variables de textura que se seleccionaron para el clasifi-
cador 3 pero se distingue del mismo debido a que el 4 es un clasificador que utiliza
6 caracteristicas de textura, es decir 3 caracteristicas para cada banda de diferente
polarizacién de una imagen COSMO-SkyMed. Por lo tanto este clasificador es ade-
cuado para imagenes COSMO-SkyMed de polarizacion dual, las cuales son de modo

de adquisicién PingPong.

Extraccion de vector de caracteristicas: Para el detector de agua para dos imé-

genes de 2 polarizaciones diferentes, se calcula el siguiente vector de caracteristicas
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x(i, j) para cada pixel (i, j):

[(32)1(n, /)
711G, j)
S2(n(i, )
F2)2(n, )
f2(i, j)
| S3(n@i, )

x(i, j) = (5.22)

donde (¥7); es la curtosis de la banda de polarizacién 1, 711 es la media de la banda
de polarizacién 1, S % es la varianza de la banda de polarizacion 1, (¥7) es la curtosis
de la banda de polarizacion 2, 7, es la media de la banda de polarizacién 2, S % es la
varianza de la banda de polarizacién 2, y n(i, j) es un vector que contiene valores de

intensidad en un vecindario de tamafio variable centrado alrededor del pixel (i, j).

En el algoritmo de clasificacion 4, la distribucién que modela las clases es una Gaus-

siana de 6 dimensiones (Eq. 5.19).

Clasificador 5: Caracteristicas de textura C, polarizacién simple.

Analisis de Componentes Principales (ACP): Con el objetivo de sintetizar la in-
formacion reduciendo el nimero de variables de textura empleadas, se decidi6 re-
alizar un ACP (ver seccidn 4.3.5) de las 8 variables de textura (varianza, desviacion
estandar, skewness, rango, mediana, media, desviacion media y curtosis). Se se-
leccionaron las tres primeras componentes principales como terna de entrada para
el clasificador 5, debido a que dichas componentes concentran la mayor parte de
los eigenvalues (Fig. 5.8), luego de ordenar a estos en orden de significancia. Los
correspondientes autovalores dan una indicacién de la cantidad de informacion re-
presentada por el respectivo Componente Principal. Los Componentes Principales
correspondientes a autovalores mas grandes dan mayor informacion sobre los datos.
Esto implica que puede realizarse una buena aproximacion de las variables de tex-
tura analizadas utilizando solo un subconjunto de eigenvectors y eigenvalues. Estas
bandas o componentes seleccionados explicarian la mayor parte de la tendencia de

las variables resumidas.

Por lo tanto, el vector de caracteristicas de textura C x(i, j) para cada pixel (i, j)
de una imagen COSMO-SkyMed de cualquier polarizacién, calibrada y en valores
de dB, es el siguiente:
PCA1(n(i, j))
x(i, j) = | PCA2(n(i, j)) (5.23)
PCA3(n(i, j))

donde PCA1, PCA2 y PCA3 son las componentes principales 1, 2 y 3 respectiva-

mente, resultantes del andlisis de componentes principales.
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En el algoritmo de clasificacion 5, la distribucion que modela las clases es una Gaus-

siana de 3 dimensiones (Eq. 5.11).

Clasificador 6: Caracteristicas de textura C, polarizacién dual.

El clasificador 6 utiliza las variables de textura que se seleccionaron para el clasifi-
cador 5 pero se distingue del mismo debido a que el 6 es un clasificador que utiliza
6 caracteristicas de textura, es decir 3 caracteristicas para cada banda de diferente
polarizacion de una imagen COSMO-SkyMed. Por lo tanto este clasificador es ade-
cuado para imagenes COSMO-SkyMed de polarizacion dual, las cuales son de modo

de adquisicién PingPong.

Extraccion de vector de caracteristicas: Para el detector de agua para dos ima-
genes de 2 polarizaciones diferentes, se calcula el siguiente vector de caracteristicas
x(i, j) para cada pixel (i, j):

[PCAL,(n(i, j))
PCA2:(n(i, )))
. . |PCA3(n(i, )))
= 24
*.J) PCA1l>(n(i, j)) (5:24)
PCA2,(n(i, j))

| PCA3,(n(i, j))

donde PCA1y, PCA2; y PCA3; son las componentes principales 1, 2 y 3 respec-
tivamente, resultantes del analisis de componentes principales de la imagen de po-
larizacion 1, y PCAl,, PCA2; y PCA3; son las componentes principales 1, 2y 3
respectivamente, resultantes del andlisis de componentes principales de la imagen

de polarizacién 2, y n(i, j) es un vector que contiene valores de intensidad en un

-

80

7

2

Eigenvalues

&

Il\‘l\\\\\l‘\l,‘/l’

[T NN RN NI IR N B R

1

/

>
Decibeles

Figura 5.8: Eigenvalues resultantes del anélisis de componentes principales de las 8 variables de tex-
tura: varianza, desviacion estdndar, skewness, rango, mediana, media, desviacion media y
curtosis.
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vecindario de tamafio variable centrado alrededor del pixel (i, j).

En el algoritmo de clasificacion 6, la distribucién que modela las clases es una Gaus-

siana de 6 dimensiones (Eq. 5.19).

Moédulo de morfologia matematica para analisis de clasificaciones: Con el objetivo de ex-

traer componentes de las clasificaciones que sean ttiles en la representacion y descripcion

de la forma de las regiones, se procedié a generar un médulo de morfologia matemaética.

Algoritmos implementados en el modulo de morfologia matemdtica: (seccion 4.3.6)
Se implementaron los siguientes veinte filtros morfoldgicos, con sus respectivos elemen-
tos estructurantes (Ey):

= Dilatacion.

* Elemento estructurante de tamano 1 x 1: Eg = {(1,1)}.

Elemento estructurante de tamafio 2 xX2: E,» ={(1,1),(1,1)}.
Elemento estructurante de tamaifio 3 x3: Eg3 ={(1,1,1),(1,1,1),(1,1,1)}.

Elemento estructurante de tamano 5 X 5:
Es=1{(1,1,1,1,1),(1,1,1,1,1),(1,1,1,1,1),(1,1,1,1,1),(1, 1, 1,1, 1)}.

= Erosion: con los respectivos elementos estructurantes: Eg,E 0, Eg3, Eg4, Es.
= Apertura: con los respectivos elementos estructurantes: Eg1,E, Eg3, Esa, Es.

= Cierre: con los respectivos elementos estructurantes: E1,E, Eg, Eg, Egs.

Cada uno de estos filtros fue aplicado a las clasificaciones binarias (AGUA, NO-AGUA)
resultantes de los clasificadores de cuerpos de agua. Posteriormente, se procedié a cal-
cular un mapa de probabilidad de pertenencia a la clase AGUA para cada producto de

clasificacion.

Mapa de probabilidad: Se desarrollé una funcién que determina la probabilidad de
cada pixel de la imagen de pertenecer a la clase AGUA, segtn la cantidad de veces que
el pixel determinado es clasificado como AGUA al aplicar los veinte filtros morfoldgicos

recién especificados.

5.2.5. Evaluacion de los clasificadores

La exactitud de una clasificacion puede definirse como el grado de concordancia entre las

clases asignadas por el clasificador y sus ubicaciones correctas segin datos recolectados por

el analista y considerados como datos de referencia. El instrumento mds usual para evaluar la

exactitud de una clasificacion es la matriz de confusién (ver subseccion 4.3.7), también llamada

matriz de error o de contingencia.
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Se llevo a cabo la coregistracion de la imagen COSMO-SkyMed con respecto a la ima-
gen Landsat en el sistema de referencia Geographic LAT LON, datum: WGS84. Se realizé una
clasificacion supervisada de las 6 bandas de Landsat (Banda 1, 2, 3, 4, 5, 7. Con excepcion de
la banda térmica 6) con un clasificador ML, utilizando dreas de entrenamiento para las clases:
AGUA y NO-AGUA que surgieron del estudio del area en anélisis. El resultado de esta clasifi-
cacion es una imagen binaria con las clases: AGUA y NO-AGUA que fue utilizado como verdad
de campo durante la validacion de clasificaciones de COSMO-SkyMed.

Los factores bajo evaluacion, es decir los que fueron variables a lo largo de las distintas
clasificaciones, correspondientes a los clasificadores de la tabla 5.1, fueron: el nimero de di-
mensiones del clasificador (3 o 6), las variables de textura utilizadas (textura A, B o C), y las
polarizaciones (por analizarse una imagen COSMO-SkyMed con polarizacion dual).

La exactitud de las clasificaciones fue evaluada mediante matrices de confusion.

5.3. Resultados

Moédulo de procesamiento de imagenes: En la figura 5.9 se presentan las figuras resultantes
del procesamiento de la imagen COSMO-SkyMed PingPong: lectura, conversion de for-
mato HDF a formato ENV], y calibracion radiométrica. En estas figuras se muestran las
dos bandas HH y VV de la imagen calibradas radiométricamente expresadas en coefi-
ciente de retrodispersion en decibeles. Los valores tienen un rango que va de —=72 a 13,2

para polarizacion HH, y de —71,7 a 15,1 para polarizacién VV.

Seleccion automatica de muestras: En la figura 5.10 se muestran los histogramas de la
imagen completa y de cada clase (AGUA, NO-AGUA) segun las dos bandas de diferente
polarizacién (HH, VV). Estas clases son el resultado del algoritmo de seleccién automati-
ca de muestras. Se puede apreciar que en el histograma de la polarizacién V'V las modas
presentan una separacion mds marcada y por lo tanto, se estima que esta polarizacion

pueda separar de manera mads eficiente las clases correspondientes a estas modas.

En la subfigura 5.11(a) se muestran los graficos de primera y segunda derivada calculadas
a partir de la funcién del histograma de la imagen COSMO-SkyMed de polarizacion HH
y el resultado de la seleccidon automdtica de muestras de clases AGUA y NO-AGUA.
Las funciones de la primera y segunda derivada son necesarias para determinar el primer
umbral que divide las clases AGUA y NO-AGUA, luego este umbral es promediado con
el que se obtiene mediante una funcién adicional (ver secciéon 5.2.4.2) y se genera la

seleccion final de clases que se muestra en la subfigura 5.11(b).

Variables de textura empleadas por los clasificadores: En las subfiguras 5.12(a), 5.12(b)
y 5.12(c) se presentan, a modo de ejemplificacion, las variables de textura A correspon-
dientes a la banda de polarizacion HH de la imagen COSMO-SkyMed. En la subfigu-
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(a) Banda de polarizacion HH en valores de o° en decibeles.

(b) Banda de polarizacién VV en valores de ° en decibeles.

Figura 5.9: Imagen de COSMO-SkyMed-2 radiométricamente calibrada y en valores de decibeles, co-
rrespondiente al drea de estudio. Modo de adquisicion: PingPong. Fecha de adquisicién:
04 -06-2010. Resolucién espacial: 20 m. El rango de valores va de —72 a 13,2 decibeles en
la banda de polarizacién HH, y de —71,7 a 15,1 decibeles en la banda de polarizacién V'V.
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Moédulo de algoritmos de clasificacion:

(a) Histogramas de las bandas de polarizacion HH y V'V de la imagen COSMO-SkyMed.

(b) Histograma de la clase AGUA seleccionada mediante el algoritmo automatico, de las bandas de
polarizacion HHy VV.

(c) Histograma de la clase NO-AGUA seleccionada mediante el algoritmo automatico, de las bandas
de polarizacion HHy VV.

Figura 5.10: Histogramas de la imagen COSMO-SkyMed-2 radiométricamente calibrada y en valores
de decibeles, correspondiente al 4rea de estudio, de modo de adquisicién PingPong y fecha
de adquisicion: 04-06-2010. Se detalla también el histograma de las clases AGUA y NO-
AGUA (abarca el resto de las coberturas que no pertenecen a la clase AGUA) seleccionadas
automdticamente.
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T T T T
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(a) Primera y segunda derivada calculadas a partir del histograma de una banda de la imagen COSMO-SkyMed.

(b) Seleccion automdtica de muestras de clases AGUA y NO-AGUA en una banda de la imagen
COSMO-SkyMed.

imagen

Figura 5.11: Ejemplo de resultados del algoritmo de seleccién automdtica de muestras de las clases
AGUA y NO-AGUA (dentro del Mddulo de algoritmos de clasificacion). Se muestra el
gréifico de la primera y segunda derivada calculadas a partir del histograma de una banda de
la imagen COSMO-SkyMed. Estas derivadas son utilizadas para encontrar el valor umbral
para la determinacién de clases de entrenamiento.
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ra 5.13 se presenta la variable de textura B, Curtosis, correspondiente a la banda de po-
larizacién HH de la imagen COSMO-SkyMed.

(a) Variable de textura Media de la banda de polarizacion HH.

(b) Variable de textura Varianza de la banda de polarizacion HH.

(c) Variable de textura Rango de la banda de polarizacién HH.

Figura 5.12: variables de textura A (media, varianza y rango) correspondientes a la banda de polariza-
cion HH de la imagen COSMO-SkyMed en decibeles, obtenidas mediante el clasificador
ly?2.

Es posible observar en la subfigura 5.12(a) un patrén diagonal de retrodispersion mayor
sobre el agua. Esto podria deberse al efecto del viento en la generacién movimiento super-
ficial del agua. De hecho, se comprob6 mediante informacion proveniente del NCEP FNL
Operational Model Global Tropospheric Analyses que durante el dia y hora del sensado
de COSMO-SkyMed correspondiente a esta imagen, la direccion del viento era Sureste.
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En la figura 5.14 se presentan las variables de textura C correspondientes a la banda de
polarizaciéon HH de COSMO-SkyMed .

Se observa en la tercer componente principal un fendmeno anormal en forma de 16bulos
que se origina en la esquina superior derecha e izquierda. El mismo no puede correspon-
der a un patrén natural en terreno y se postula que podria deberse al patron de antena mal
corregido o bien a alguna distorsion geométrica originada en el proceso de correccién ge-
ométrica. La correccion del patrén de antena es un paso durante el procesamiento de las
imdgenes radar, para crear una imagen con niveles promedio de grises uniformes en la

direccion del rango.

La codificacién que serd utilizada en esta seccion de resultados de clasificaciones es la

siguiente:

= PolHH,: Clasificacidon resultante de aplicar el clasificador 1 a la banda de polarizaciéon: HH.

= PolHHj: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 3 a la banda de polarizaciéon: HH.

= PolHHjs: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 5 a la banda de polarizacién: HH.

= PolVV;: Clasificacién resultante de aplicar el clasificador 1 a la banda de polarizacién: VV.

= PolVV3: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 3 a la banda de polarizacién: VV.

= PolVVs: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 5 a la banda de polarizacién: VV.

= DualPol,: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 2 a la imagen de dos polarizaciones (HH,
VV).

= DualPoly: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 4 a la imagen de dos polarizaciones (HH,
VV).

= DualPolg: Clasificacion resultante de aplicar el clasificador 6 a la imagen de dos polarizaciones (HH,
VV).

En las distintas figuras expuestas en resultados los colores siempre representaran: en blan-
co, AGUA, y en negro, NO-AGUA.

Para todas las clasificaciones se utiliz6 la misma muestra de clases AGUA y NO-AGUA
como entrenamiento que se observa en la figura 5.15. Este muestreo se realizo en esta sec-

cion mediante andlisis visual de la imagen COSMO-SkyMed en vez de su determinacion

Figura 5.13: Variable de textura Curtosis de la banda de polarizacion HH de la imagen COSMO-
SkyMed en decibeles. Esta variable pertenece junto con la media y la varianza a las varia-
bles de textura B y es obtenida mediante el clasificador 3 y 4.
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(a) Primera componente principal de las 8 variables de textura.

(b) Segunda componente principal de las 8 variables de textura.

(c) Tercera componente principal de las 8 variables de textura.

Figura 5.14: Variables de textura C (PCA 1, PCA 2, PCA 3) correspondientes a la banda de polarizacién
HH de la imagen COSMO-SkyMed en decibeles, obtenidas mediante el clasificador 5 y 6.
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automatica 5.2.4.2. De este modo se garantiza la ausencia de errores en la fase de entre-
namiento, y por lo tanto que se analice el comportamiento de los diferentes clasificadores

de manera fija y adecuada.

Figura 5.15: Muestras de clases AGUA y NO-AGUA utilizadas en todas las clasificaciones realizadas en
este capitulo, obtenidas mediante andlisis visual de la imagen COSMO-SkyMed. Se llevé
a cabo esta determinacidn para no incluir en las clasificaciones la variabilidad ocasionada
por el método de muestreo automatico aqui desarrollado.

Con el objetivo de analizar los parametros de precision de cada clasificacion, se detallardn
en esta seccion los correspondientes valores de porcentaje de exactitud e indice Kappa
para cada una de ellas. En la figura 5.16, a modo de ejemplificacion, se presentan los
resultados de las clasificaciones que tienen como entrada las dos bandas de diferente
polarizacién de la imagen COSMO-SkyMed (DualPol,, DualPoly, Dual Polg).

(a) Clasificacién DualPol,. (b) Clasificacion DualPoly.

(c) Clasificacién DualPolg.

Figura 5.16: Resultados de las clasificaciones DualPol que involucran a las dos polarizaciones COSMO-
SkyMed PingPong, es decir, HH y VV.

Mediante diferentes acercamientos en el producto DualPol;, se puede observar en las fi-
guras 5.17, 5.18 y 5.19 como es el comportamiento de la clasificacion respectiva. En la
figura 5.17 se visualiza la clasificacion correcta del pequefio cuerpo de agua a la izquierda
del rio, pero también la falta de diferenciacion del agua de la desembocadura de la represa
hidroeléctrica en el rio. En esta ultima zona, las turbulencias del agua ocasionan una
respuesta diferente a la tipica respuesta especular del agua en el radar y por lo tanto, el

agua de este sector no es clasificada como tal. Por otro lado, en la figura 5.18 se observa
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una discontinuidad en el cuerpo de agua detectado, quizds ocasionado por la cantidad de
vegetacion en los bordes del rio que de alguna manera atin no comprendida, interfiere en la
sefial de retorno al radar. Esta interferencia originaria un aumento en la retrodispersion de
esos sectores, ocasionando que se pierda el tipico patron de retrodispersion (bajo) de los
cuerpos de agua. Por dltimo, en la figura 5.19 la clasificacion coincide significativamente

con la imagen de alta resolucion de la zona analizada.

(a) Imagen 6ptica de Google Earth correspondiente a la (b) Clasificacién DualPol;.
fecha 31-07-2006.

Figura 5.17: Detalle 1 de la clasificacién que involucra a las dos polarizaciones COSMO-SkyMed:
DualPol,.

(a) Imagen oOptica de Google Earth correspondiente a la (b) Clasificacion DualPol,.
fecha 31-07-2006.

Figura 5.18: Detalle 2 de la clasificacién que involucra a las dos polarizaciones COSMO-SkyMed:
DualPol,.

(a) Imagen optica de Google Earth correspondiente a la fecha 29-04- (b) Clasificacién DualPol
2008.

Figura 5.19: Detalle 3 de la clasificacién que involucra a las dos polarizaciones COSMO-SkyMed:
DualPol,
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Médulo de morfologia matematica: En la figura 5.20 son presentados distintos productos de

morfologia matemadtica aplicada al resultado de la clasificacién DualPolg, con elementos

estructurantes de tamafo 3 X 3.

(a) Operacién morfolégica: Dilatacion con kernel de tamaiio (b) Operacién morfoldgica: Erosion con kernel de tamariio 3 X3
3 x 3 (elemento estructurante E3). (elemento estructurante E3).

(c) Operacién morfoldgica: Cierre con kernel de tamaiio 3 X3 (d) Operacion morfoldgica: Apertura con kernel de tamario 3X3
(elemento estructurante E3). (elemento estructurante E3).

(e) Mapa de probabilidad de presencia de cuerpos de agua obtenido mediante la integracion de los diferentes
resultados de morfologia matematica.

Figura 5.20: Ilustracién de los resultados obtenidos mediante la aplicacién de morfologia matematica
a la clasificaciéon DualPols. El mapa de probabilidad de presencia de cuerpos de agua es
obtenido mediante el andlisis de los resultados de los distintos operadores morfoldgicos,
con distintos tamaiios de kernel. Se calcula computando el nimero de veces que un pixel
es clasificado como AGUA en las distintas matrices resultantes de operaciones de mor-
fologia. La probabilidad tiene un rango que va de 0 a 1, siendo 1 la m4xima probabilidad
de presencia.

Evaluacion de la exactitud de las clasificaciones: En lafigura5.21 se muestra la clasificacion
supervisada de las 6 bandas de la imagen Landsat con un clasificador ML. Esta clasifi-
cacion fue utilizada como verdad de campo durante la siguiente evaluacion de las clasifi-

caciones de cuerpos de agua en COSMO-SkyMed.

La tabla 5.2 resume la evaluacién de exactitud de las diferentes clasificaciones, a través
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de sus respectivos porcentajes de exactitud e indices Kappa.

Tabla 5.2: Evaluacién de la exactitud de los diferentes clasificadores

Clasificacion Porcentaje de exactitud (%) Indice Kappa

PolHH, 87.5829 0.4809
PolHH3 87.4901 0.4815
PolHHs 87.5787 0.4805
PolVV; 98.3183 0.9248
PolVV; 98.3467 0.9265
PolVV;s 98.3266 0.9253
DualPol, 98.4283 0.9304
DualPoly 98.4390 0.9309
DualPolg 98.4314 0.9306

5.4. Discusion y conclusiones

Imégenes adquiridas por la constelaciéon de COSMO-SkyMed han sido analizadas con el ob-
jetivo de desarrollar un método automatico para la deteccion de agua, que podria adecuarse para
formar parte de un sistema operativo de respuesta temprana y alerta a emergencias relacionadas
a cuerpos de agua.

En este capitulo, fue posible desarrollar un médulo programado en IDL que permite la
apertura, calibracion y clasificacién de imagenes COSMO-SkyMed. Se generd un sistema de
clasificaciéon automdtica, no dependiente de la supervisién por parte del usuario, que a partir
de una imagen COSMO-SkyMed como entrada, produce la delimitacién de sus superficies con
agua. Este sistema consta de un clasificador de maxima verosimilitud, basado en distintas va-
riables de textura de la imagen, similar al implementado en el trabajo de Solbg et al. [2004],
y que es entrenado automaticamente. El clasificador se basa en las diferencias, originadas por
los diferentes mecanismos de retrodispersion, que presentan las variables estadisticas de textura

de superficies de agua respecto al resto de las coberturas terrestres. Se generd un método de

Figura 5.21: Resultado de la clasificacién supervisada ML de las 6 bandas de la imagen Landsat 5 TM
(fecha: 26 — 07 —2010) empleada. Se utilizé6 como regiones de entrenamiento a muestras
determinadas de manera visual en la imagen 6ptica. Esta clasificacién de la imagen Landsat
fue empleada como verdad de campo a la hora de evaluar los clasificadores de imagenes
COSMO-SkyMed desarrollados.
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entrenamiento automatico que resulté cualitativamente satisfactorio. Sin embargo, no se realizé
una validacién cuantitativa especifica del mismo.

Es importante remarcar la importancia del entrenamiento automaético, no solo debido a que
el entrenamiento es una de las etapas fundamentales y determinantes en el proceso de clasifi-
cacion, sino también por la posibilidad de incorporar el mismo en un sistema de alerta a emer-
gencias automatico.

Tradicionalmente, areas abiertas de agua son detectadas en SAR mediante seleccion de um-
brales [Ahtonen & Hallikainen, 2005], por lo que la metodologia aqui propuesta representa una
innovacion en el drea. La simple seleccion de umbrales de intensidad en la imagen es inade-
cuada, en primer lugar, debido a la alta dependencia de dicha técnica con respecto al dngulo
de incidencia que caracteriza a la imagen. En segundo lugar, las caracteristicas que distinguen
a los cuerpos de agua no son solo las caracteristicas de intensidad del pixel dado. Valores ex-
tremos u outliers pueden ser clasificados como agua sin analizar su entorno, lo cual seria un
error. Una aproximacion mas completa es usar variables de textura, que no solo tienen en cuen-
ta el valor de intensidad del pixel a clasificar sino las caracteristicas estadisticas de el mismo
con su entorno.

A diferencia de trabajos en los que se utilizan variables de textura, como el de Anys et al.
[1994], en el presente estudio se evalud la correlacion de distintas variables de textura como
posibles entradas en el clasificador, de modo de seleccionar las que no contengan informacién
repetida o redundante de la superficie. Se utilizan caracteristicas de textura, tales como curtosis
y skewness, no empleadas previamente en la clasificaciéon de imagenes SAR. También se gene-
raron nuevas variables, con informacién no redundante, a partir de la aplicacién de un anélisis de
componentes principales. Esto significa que se emplea el andlisis de componentes principales
de 8 variables de textura para la generacion de informacién nueva util como entradas en el
clasificador.

Se implementé un clasificador de méxima verosimilitud que posibilita la utilizacién de 3 o
6 variables de textura (clasificacion de 3 y 6 dimensiones), para imdgenes de una polarizacion
o polarizacion dual respectivamente. Por lo tanto, el sistema también presenta la posibilidad
de clasificar las imdgenes COSMO-SkyMed de polarizacién dual (PingPong) mediante la uti-
lizacién de sus dos bandas de diferente polarizacion.

En general, fueron obtenidos buenos parametros de precision (indice Kappa) con todos
los clasificadores propuestos: con diferentes variables de textura, polarizacién de la imagen
COSMO-SkyMed y nimero de bandas de distinta polarizacion. Sin embargo se reconocié que
todas las clasificaciones de 6 dimensiones (polarizacion dual) presentaron mayores valores Kap-
pa que las de 3 dimensiones (polarizacion simple). De este modo se comprueba que los radares
que poseen multiples polarizaciones (combinaciones de HH, HV, VV y VH) proveen mayor
cantidad de informacion y podrian resultar mds utiles en sistemas de respuesta a emergencias en
relacion a superficies de agua. Los radares de multiples polarizaciones , tales como los produc-
tos PingPong de COSMO-SkyMed, proveen mejor caracterizacion de la superficie sensada que

los de polarizacién simple. Dentro de las clasificaciones de polarizacién dual, la incorporacién
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de la curtosis en la terna de variables de textura gener6 la més alta exactitud de clasificacion.

En general, se considera que la polarizacion HH deberia ser preferida ante la naturaleza
horizontal del cuerpo de agua. La polarizacion HH proporciona la discriminacién mds obvia
entre agua y otros tipos de clases de coberturas terrestres debido a que ésta ofrece el mejor rango
radiométrico dindmico [Ahtonen et al., 2004; Henry et al., 2006; Malnes et al., 2002; Sarti et al.,
2001; Schumann et al., 2007]. Esto es ocasionado por una baja retrodispersiéon del componente
horizontal de la sefial desde la superficie abierta de agua. Un incremento en la rugosidad de
la superficie del cuerpo de agua reduciria la habilidad de discriminar entre agua y tierra en
polarizacién VV mds que en HH. En relacion a las clasificaciones de polarizacion simple, y
contrariamente a lo que se esperaba, se observo que la polarizacion VV tuvo significativamente
mayor precision en la separacion de superficies con agua. Esta contradiccién con lo esperado
resulta un interesante punto para indagar en estudios posteriores.

La clasificacion de polarizacion simple que utilizé a la curtosis como variable de textura fue
mads exacta (en términos de Kappa ). La mejor clasificacion de todas las analizadas result6 ser
la de polarizacién dual que incorpora a la curtosis como variable de textura. Es esperable que a
medida que un mayor nimero de bandas de diferente polarizacion sean utilizadas se disponga
de mayor informacion para separar clases.

No obstante los resultados de precision, la evaluacion de los clasificadores deberia ser repeti-
da en diversas escenas de modo de poder, luego de un niimero consistente de pruebas, concluir
acerca del mejor de los métodos planteados. Ademads se deberia evaluar el cambio en el tamafio
del kernel empleado en el andlisis de textura, ya que este es un factor decisivo a la hora de
caracterizar las superficies.

En este trabajo se aplican herramientas de morfologia matemaética con el fin de definir la
clasificacién final de agua preservando sus caracteristicas de forma esenciales y eliminando
irrelevancias. Se genera una imagen de probabilidad de presencia de agua, que considera el
resultado de distintos operadores morfoldgicos sobre las clasificaciones binarias de cuerpos de
agua. En relacién a este punto, se origina la necesidad de indagar en profundidad este tipo de
andlisis morfoldgico de las clasificaciones.

Respecto a los errores en las clasificaciones, es posible que la mayor parte de las dreas no
detectadas correspondan o bien a vegetacion inundada o a cuerpos de agua cubiertos de vege-
tacion vigorosa la cual no es atravesada por la longitud de onda de banda X caracteristica de
COSMO-SkyMed. En este sentido, se requiere un mejor entendimiento de los procesos fisicos
que gobiernan la retrodispersion de los pulsos emitidos por COSMO-SkyMed en zonas de vege-
tacion inundada, para poder adaptar los algoritmos convenientemente. Por otra parte, los falsos
pixeles de agua detectados aisladamente podrian corresponder a superficies lisas, que producen
reflexion especular, artificialmente construidas, como rutas, asfalto, etc. En una futura aproxi-
macion, estos objetos podrian ser previamente eliminados empleando alguna caracteristica que
los diferencie respecto a los cuerpos de agua.

En el mismo sentido, y como fuente de error para la clasificacion, fuertes condiciones de

vientos, perturbaciones, olas o escorrentias en el cuerpo de agua pueden ser sensadas por las
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longitudes de onda de la regi6n de las microondas como una mayor retrodispersion y, por lo
tanto, disminuyen el contraste entre las superficies de agua respecto a las de otras coberturas. No
obstante, este fendmeno podria pasar desapercibido de acuerdo al tamaiio del cuerpo de agua.
Considero que deberia analizarse, en posteriores estudios, la estabilidad de los clasificadores
implementados respecto a este factor ambiental con incidencia en el cuerpo de agua.

Una aproximacién complementaria que se comenzé a indagar en esta tesis pero no esta
plasmada en la misma, plantea un anélisis de textura en las imdgenes que involucra técnicas
como las transformaciones espaciales de Fourier. Esto podria brindar informacién valiosa a la
hora de caracterizar clases en la superficie. Por otro lado, alternativamente a estos clasificadores
se podrian analizar clasificadores que trabajen con datos de imagenes COSMO-SkyMed en otras
unidades y asuman otros modelos de distribucidn estadistica de los mismos.

El detector de cuerpos de agua basado en textura expuesto en este capitulo permite deli-
mitar los mismos con buena exactitud, al menos tedricamente con independencia del dngulo
de incidencia del radar. Esto deberia ser evaluado en trabajos posteriores mediante el andlisis
de la exactitud de las clasificaciones variando solo el dngulo de incidencia. En este capitulo
se clasific6 una imagen de dos bandas de polarizacién diferente, y angulo de incidencia fijo
correspondiente a 40 °. Si la precision de las clasificaciones fuera independiente del dngulo de
incidencia de las imdgenes de entrada correspondientes, este método convertiria a un mayor
numero de datos SAR en capaces de detectar agua. Esto ultimo es fundamental en sistemas
de respuesta a emergencias que necesitan que la mayor cantidad de datos sean procesados en
tiempo real.

Del mismo modo, seria importante evaluar la diferencia en las clasificaciones provenientes
de imagenes de direccidn de 6rbita 1) descendente y 2) ascendente. Es posible que los resultados
varien respecto a este pardmetro del sensor y esto representa un punto interesante a ser abordado
a la hora de seleccionar el mejor conjunto de pardmetros para la seleccion de imdgenes para
emergencias.

Existian evidencias de que la banda X seria mds adecuada para el propdsito de deteccion
de cuerpos de agua que la banda C y L. A menor longitud de onda del sistema de sensado,
existe mayor contraste entre el agua y las dreas terrestres. Esto es debido a que el nimero de
posibles caracteristicas que podrian aparecer sobre la tierra como suaves y similares en tono al
agua es menor que a mayores longitudes de onda [Drake & Shuchman, 1974]. En este trabajo, se
comprobd la efectividad de la banda de X de COSMO-SkyMed en la delimitacion de cuerpos de
agua abiertos. Esto, sumado a la excelente cobertura temporal de este sensor, lo convierte en un
candidato importante para sistemas de control de emergencias hidrologicas. Posteriores trabajos
deberian también analizar el comportamiento de clasificaciones de COSMO especificamente
para el caso de vegetacion inundada. A pesar de la menor penetracion de las ondas de banda
X respecto a bandas como C (caracteristica por ejemplo de Radarsat) o L (caracteristica por
ejemplo de ALOS-PALSAR), COSMO-SkyMed podria representar un modo alternativo para el
andlisis de dreas de vegetacion inundadas.

Si bien segtin Pal & Pal [1993] no existe un método particularmente apropiado para cualquier
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imagen SAR, seria fundamental evaluar las distintas metodologias para la deteccion de superfi-
cies de agua presentes en la bibliografia en relacién a su comportamiento con distintas configu-
raciones de imdgenes COSMO-SkyMed. De esta manera, se podria seleccionar la mds adecuada

para cada tipo de imagen con caracteristicas propias.
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Capitulo 6

Evaluacion e integracion de las

metodologias

6.1. Objetivos abordados en el capitulo

El objetivo abordado en este capitulo fue evaluar la integracién de las metodologias genera-

das en un drea con riesgo de inundacién elevado.

6.1.1. Aportes del capitulo

En el presente capitulo se lleva a cabo la formulacién de una metodologia de integracion de las
clasificaciones de cuerpos de agua de las imdgenes radar COSMO-SkyMed con informacion

proveniente de indices topograficos del drea analizada.

6.2. Materiales y métodos

6.2.1. Area de estudio

El 4rea de estudio correspondiente al andlisis de este capitulo se muestra en la figura 6.1
y sus coordenadas centrales son 32°52 20 S 60 °39'32 O. La misma se localiza en el norte de
la ciudad de Rosario, ubicada en el centro-este de Argentina, en la provincia de Santa Fe. Esta
situada sobre el margen occidental del rio Parand, en la Hidrovia Parand — Paraguay, en la
denominada Pampa Humeda.

En el centro de la zona de estudio se encuentra el puente Rosario-Victoria. El Puente
Rosario-Victoria, oficialmente denominado Puente Nuestra Sefiora del Rosario forma parte de
la conexidn vial de la Ruta Nacional 174, de 60 km que comunica las ciudades de Rosario, en

la provincia de Santa Fe, y Victoria, en la provincia de Entre Rios, de la Republica Argentina.
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6.2.1.1. Topografia y cobertura del suelo

El relieve de la zona es de llanura ondulada, y su altura es de aproximadamente 22,5 a
24,6 msnm.

Se observa la existencia de especies nativas vinculadas con las eco-regiones ‘Paranaense’
y del ‘Espinal’: espinillo (Acacia caven), ombu (Phytolacca dioica), jacaranda (Jacaranda mi-
mosifolia) y pata de vaca (Bauhinia fortificata). Ombui, ceibo, espinillo y timbd son especies
tropicales que llegan naturalmente al entorno de la ciudad de Rosario.

El 4rea presenta un intensivo uso del suelo especialmente agricola-ganadero e importantes
modificaciones antrépicas al medio fisico que ha determinado la reduccién de 4reas de bosques

y montes y alteraciones al escurrimiento del sistema natural.

6.2.1.2. Clima

Es una zona de transicion climdtica entre la llanura chaquefa y llanura pampeana. El clima
de la zona de estudio es himedo y templado en la mayor parte del afio. Se lo clasifica como clima
templado pampeano por la presencia del importante curso de agua (el rio Parand). Las cuatro
estaciones estin medianamente definidas, aunque su invierno es bastante corto e irregular. Hay
una temporada calurosa desde octubre a abril (de 18 °C a 32 °C, con picos que pueden superar
los 40 °C) y una fria entre principios de junio y la primera mitad de agosto (con minimas en
promedio de 5 °C y maximas promedio de 16 °C), oscilando las temperaturas promedio anuales
entre los 10 °C (minima), y los 23 °C (maxima).

Llueve mds en verano que en invierno, con un volumen de precipitaciones total de entre

(a) Provincia de Santa Fé, Argentina. (b) Area de estudio en Rosario, Santa Fé.

Figura 6.1: Area de estudio en el norte de la ciudad de Rosario, ubicada en el centro-este de Argentina,
en la provincia de Santa Fe.
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800 y 1300 mm al afio. El régimen de precipitaciones presenta alternancia de periodos hidricos
secos, normales y himedos.

La dindmica hidrica natural fue modificada significativamente por la construccion de obras
que, en muchos casos, interfieren con el libre escurrimiento de las aguas [Girolimetto et al.,
2007]. Un riesgo factible en la zona de andlisis son los tornados y tormentas severas, con un
pico de frecuencia entre octubre y marzo. Estos fendmenos se generan por los encuentros de
un masa humeda y calidad del norte del pais y una fria y seca del sector sur argentino. Las
inundaciones ocasionalmente afectan a algunas de las zonas mds bajas de la ciudad. Entre fines
de marzo y principios de abril de 2007, una cantidad excepcional de lluvias (pero inferior a la
potencialidad pluviosa de Rosario) inundaron partes de Rosario y forzaron a miles de personas

a abandonar sus casas y a escuelas, y suspender las actividades de fabricas.

(a) Caracterizacion espacial de la zona de estudio. (b) Puente Rosario-Victoria localizado en el cen-

Fuente: Otogno-2008. tro del area en andlisis. Fuente: Facundo A.
Ferndndez.
(c) Caracterizacion espacial de la zona de estudio. (d) Esquema geogrifico del cen-
Fuente: Otogno-2008. tro del drea de estudio. Fuente:

http://www.rosariomapas.com/

Figura 6.2: Caracterizacion del drea de estudio en Rosario, Santa Fe, Argentina.

6.2.2. Recoleccion y preprocesamiento de datos
6.2.2.1. Datos de radar

Tres imagenes del sensor COSMO-SkyMed, con los siguientes nombres de archivo, fueron
provistas por CONAE en el contexto de la maestria en Aplicaciones Espaciales de Alerta y

Respuesta Temprana a Emergencias:
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1. CSKSI_GEC_B_PP_09_CO_RD_SF_20110510212014_20110510212020.h5
2. CSKS2_GEC_B_HI_I0_HV_RA_SF_20110508104210_20110508104217.h5

3. CSKS4_GEC_B_HI_I0_HH_RA_FF _20110512104207_20110512104215.h5

Los metadatos relativos a estas imagenes son detallados en el apéndice C (ver pagina 179).
Estas imdgenes consisten en los siguientes modos de adquisicion: PingPong HH/VV, Himage
HV,e Himage HH.

6.2.2.2. Datos de elevacion digital

Datos de ASTER GDEM correspondientes al drea de estudio (Fig. 2.1) fueron provistos
por CONAE en el contexto de la maestria en Aplicaciones Espaciales de Alerta y Respuesta

Temprana a Emergencias.

6.2.2.3. Datos 6pticos

Los datos provenientes del sensor Landsat 5 TM (ver seccion 3.3.2.1), correspondientes al
area de estudio, fueron solicitados a: Earth Resources Observation and Science Center (EROS).

Las caracteristicas de la imagen Landsat adquirida se detallan en el apéndice C (ver pagi-
na 179). La imagen corresponde a aproximadamente la misma época de adquisicion de las
imagenes COSMO-SkyMed y se ubica en Path: 226- Row: 083.

El preprocesamiento de esta imagen Landsat TM fue detallado en la seccién 3.3.2.1.

6.2.3. Especificacion de la metodologia

El procedimiento llevado a cabo en este capitulo consistié en la aplicacion de los siguientes

pasos:

Figura 6.3: Imagen Landsat 5 TM correspondiente al 4rea de estudio en Rosario, Santa Fe, Argentina.
Path: 226, Row: 083. Fecha de adquisicién: 04-06-2011
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Coregistracion de imagenes: Se llev) a cabo la coregistracion de todas las imdgenes em-
pleadas: COSMO-SkyMed, ASTER GDEM y Landsat 5 TM.

Cilculo de indices topograficos: Indice topogrifico de humedad e indice fito-topografico de
humedad.

Preprocesamiento del DEM: Las posibles depresiones que se mencionan en la sec-
cion 2.3.5 del DEM deberian ser rellenadas como un primer paso en el anélisis del mismo.
Sin embargo, cuando en el 4rea a analizar existe presencia de lagos o rios que correspon-
den a grandes cuerpos de agua, los mismos poseen un valor de DEM fijo y artificial con
lo cual el aplicado de alguna de las metodologias descriptas, produciria mayores errores

en la determinacién de direcciones de flujo y en consecuencia, en el modelado.

Debido a la presencia de grandes superficies de cuerpos de agua con valores fijos de DEM,
se procedid a evaluar la metodologia de determinacion de TWI en dos configuraciones de
este DEM, A) filtrado con media movil para producir un tamafio de pixel de 1 km y B) no
filtrado con original tamaiio de pixel. Sin embargo, se seleccioné el DEM B como el mas

adecuado para ser utilizado en la metodologia de integracion de clasificaciones.

Se aplicé la metodologia descripta en la seccién 2.3.4 a las dos configuraciones del DEM
(A y B) correspondiente al area de estudio. Especificamente, se ejecutd la aproximacion
3 de dicho capitulo para generar las matrices de direccién de flujo, acumulacién de flujo
e indice topogréfico de humedad normalizado. Se aplicé la metodologia desarrollada en
la seccién 3.3.3, s6lo al DEM B, para obtener el indice fito-topogréfico de humedad del

area en analisis.

Clasificacion binaria del TWI: En el caso del DEM B, una vez obtenidos ambos
indices, se los clasificé mediante un umbral en: 1) cuerpos de agua, 2) no agua. Como
umbral se seleccioné al mayor valor de indice en cada imagen (es decir, al valor 1). A la
clasificacion binaria obtenida de este modo, se la comparé con una clasificacion utilizada
como verdad de campo. Esta ultima fue el resultado de clasificar en: 1) cuerpos de agua

y 2) no agua, a una imagen de NDVI proveniente de la imagen Landsat de la zona.

Determinacion de verdad de campo para la evaluacion de clasificaciones: Datos de presen-
ciay ausencia de cuerpos de agua fueron obtenidos mediante una salida de campo realiza-
da en coincidencia con la fecha de sensado de las imdgenes COSMO-SkyMed analizadas.
Con este muestreo se generod la verdad de campo con las que se tested a las clasificaciones

obtenidas en el presente capitulo.

Para llevar a cabo la evaluacién de las clasificaciones de los indices topogréficos y de la
imagen COSMO-SkyMed PingPong se gener6 como verdad de campo una clasificacion
supervisada de la imagen Landsat correspondiente al drea de estudio, utilizando las re-

giones de presencia/ausencia obtenidas el muestreo a campo. Mientras que para llevar a
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cabo la evaluacion de las clasificaciones de las imagenes COSMO-SkyMed Himage se
utilizé como verdad de campo el producto resultante de clasificar a una imagen COSMO-
SkyMed Himage con la técnica de crecimiento de regiones a partir de semillas colocadas

en las dreas de presencia y ausencia de agua conocidas mediante datos de campo.

Procesamiento de imagenes COSMO-SkyMed: Se realizé el procesamiento de las imagenes

COSMO-SkyMed empleadas mediante el procedimiento descripto en 5.2.4.

Seleccion automatica de muestras: Se llev a cabo la seleccion automatica de muestra en las

imagenes COSMO-SkyMed empleadas mediante el procedimiento descripto en 5.2.4.

Delimitacion automatica de cuerpos de agua en imagenes COSMO-SkyMed: Se realizaron

las clasificaciones que se detallan en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Clasificaciones de imidgenes COSMO-SkyMed llevadas a cabo en este capitulo

Banda/Imagen Clasificador n° Codificacion
HH de PingPong 5 PingpongHH
VV de PingPong 5 PingpongVVv

HYV de Himage 5 HimageHV

HH de Himage 5 HimageHH

HH,VV de PingPong 6 PingpongHHVV

Los clasificadores son descriptos en la seccion 5.2.4.

Evaluacion de las clasificaciones: La exactitud de las clasificaciones fue evaluada, utilizando
la verdad de campo anteriormente mencionada, mediante matrices de confusion. Se eval-
uaron las clasificaciones tanto de los indices topograficos como de las imdgenes COSMO-
SkyMed.

Mapa de clasificacion por integracion de dos metodologias: En este paso se realizé la inte-
gracion de la clasificacion de una imagen SAR COSMO-SkyMed con la generada me-
diante la aplicacion de un umbral en el TWI,,. El producto de esta integracion es una nueva
clasificacién que indica el comportamiento de cada pixel respecto a ambas metodologias

de clasificacion.

Se decidié emplear las clasificaciones de SAR PingpongHHV'V y del indice T W1, debido
a que fueron las que presentaron el porcentaje de exactitud més elevado, dentro de cada

metodologia de clasificacion.

6.3. Resultados

Calculo del indice topografico de humedad e indice fito-topografico de humedad. En la figu-
ra 6.4 se aprecian los perfiles horizontales del ASTER GDEM, correspondiente al drea de

estudio, sin filtrar y luego de aplicar el filtro de media mévil con un tamafio de kernel de
39x309.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

En la figura 6.5 se muestran las variables de entrada: el DEM ASTER GDEM y fraccion
de vegetacion fv para el cdlculo de TWI,, y TWI, correspondientes al drea de estudio.

El indice topografico de humedad normalizado resultante del DEM A (filtrado) se presenta
en la figura 6.6. Se observa una subestimacion del drea cubierta de agua en la zona del

rio, debido al efecto del filtro y las consecuentes direcciones de flujo originadas.

El indice topografico de humedad normalizado resultante del DEM B (no filtrado) se
presenta en la subfigura 6.7(a), mientras que el indice fito-topografico se visualiza en la
subfigura 6.7(b).

Las subfiguras 6.8(b) y 6.8(c) evidencian el resultado de la aplicacién del umbral a los

Figura 6.4: Perfiles horizontales del ASTER GDEM con distintos procesamientos. Este DEM es una
matriz que posee 324 columnas y el rango de valores de altura va de 0 a 40 m. El perfil del
DEM sin filtrar se muestra en rojo, mientras que el perfil del DEM luego de aplicar el filtro
de media m6vil con un tamafio de kernel de 39 x 39 se visualiza en verde.

IZI.Z
0.9

(a) ASTER GDEM correspondiente al drea de estudio. El rango (b) Fraccién de vegetacion obtenida a partir de la imagen Land-
de valores de altura va de 0 a 42.3 m sat 5 TM correspondiente al drea de estudio. Valores cer-
canos a 0 indican nula presencia de vegetacion.

Figura 6.5: Variables de entrada para el cidlculo de TWI, y TWI,: ASTER GDEM y fraccién de vegeta-
cién.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

indices correspondiente al DEM B para la clasificacion de cuerpos de agua. La tabla 6.2
muestra sus respectivos valores de precision de clasificacion luego de ser comparados con

la verdad de campo asumida (subfigura 6.8(a)).

La clasificacion resultante de aplicar el umbral a la imagen de T W1, presenta valores de
exactitud mayores. En las distintas figuras expuestas en resultados los colores siempre
representardn: en blanco, AGUA, y en negro, NO-AGUA.

Tabla 6.2: Evaluacion de la exactitud de las clasificaciones mediante seleccion de un umbral en los
indices topograficos de humedad

Clasificacion Porcentaje de exactitud ( %) Indice Kappa
TWI, 87.83 0.60
TWI, 90.96 0.69

Verdad de campo para la evaluacion de clasificaciones: En la subfigura 6.10(c) se observa la
localizacion de las fotografias tomadas en el area de estudio durante la salida de campo.
En estas fotografias (Fig. 6.9 y 6.10) se han registrado los distintos cuerpos de agua

presenciados en la escena.

A partir de esta salida de campo, y las respectivas delimitaciones de presencia y ausencia
de cuerpos de agua, se generaron las imdgenes que posteriormente fueron empleadas co-

mo verdad de campo durante la evaluacidn de las clasificaciones (Fig. 6.11). Para validar

Figura 6.6: Indice topogréfico de humedad (7' W1,) resultante del DEM filtrado.

(a) Indice topogrifico TWI, (b) Indice fito-topogréfico TWI,

Figura 6.7: Indices topograficos de humedad (simple TWI, y fito-topogrifico TW1,) resultantes del
DEM no filtrado.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

(a) Clasificacién de una imagen de NDV/ utilizada como (b) Clasificacion segtin TW1,
verdad de campo

(c) Clasificacién segtiin TWI,

Figura 6.8: Matrices binarias resultantes de la aplicacion de un umbral en los indices NDVI, TWI, y
TWI, para clasificacién de cuerpos de agua. La imagen de NDV/I clasificada es empleada

como verdad de campo para la evaluacion de las clasificaciones mediante umbrales de 6.8(b)
TWI,y 6.8(c) TWI,.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

(a) Localizacion 1.

(b) Localizacion 2.

(¢) Localizacion 3.

(d) Localizacién 4.

Figura 6.9: Fotografias tomadas en el 4rea de estudio.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

(a) Localizacion 5.

(b) Localizacion 6.

(c) Localizacién de fotograffas tomadas en el drea de estudio.

Figura 6.10: Fotografias tomadas en el area de estudio.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

la clasificacién de PingPong, se generé como verdad de campo una clasificacién super-
visada de la imagen Landsat correspondiente al drea de estudio (Fig. 6.11(a)), utilizando
las regiones de presencia y ausencia obtenidas el muestreo a campo. Para llevar a cabo la
evaluacion de las clasificaciones de las imdgenes COSMO-SkyMed Himage se utiliz6 co-
mo verdad de campo el producto resultante de clasificar a una imagen COSMO-SkyMed
Himage (Fig. 6.11(b)) con la técnica de crecimiento de regiones a partir de semillas colo-
cadas en las dreas de presencia y ausencia de agua conocidas también mediante datos de

campo.

(a) Verdad de campo para validacién de imagen COSMO- (b) Verdad de campo para validacién de imagen
SkyMed PingPong. COSMO-SkyMed Himage.

Figura 6.11: Clasificaciones de la imagen Landsat y COSMO-SkyMed Himage, a partir de datos de en-
trenamiento obtenidos a campo, utilizadas como verdad de campo de la clasificacion de
la imagen COSMO-SkyMed PingPong y COSMO-SkyMed Himage respectivamente. Para
validar la clasificacién de PingPong, se generé como verdad de campo una clasificacion su-
pervisada de la imagen Landsat correspondiente al drea de estudio, utilizando las regiones
de presencia/ausencia obtenidas el muestreo a campo. Para llevar a cabo la evaluacién de
las clasificaciones de las imdgenes COSMO-SkyMed Himage se utiliz6 como verdad de
campo el producto resultante de clasificar a una imagen COSMO-SkyMed Himage con la
técnica de crecimiento de regiones a partir de semillas colocadas en las dreas de presencia
y ausencia de agua conocidas también mediante datos de campo.

Procesamiento de imagenes COSMO-SkyMed: En la figura 6.12 se presentan las imagenes
resultantes del procesamiento de las imagenes COSMO-SkyMed: lectura, conversion de
formato HDF a formato ENVI [ENVI, 2009], y calibracion radiométrica. En estas figu-
ras se muestran las imdgenes calibradas radiométricamente expresadas en coeficiente de

retrodispersion en decibeles.

Seleccion automatica de muestras: En la figura 6.13 son presentadas las imdgenes que son
el resultado del algoritmo de seleccién automatica de muestras y cuyas clases serdn em-

pleadas en cada respectiva clasificacion.

Delimitacion automatica de cuerpos de agua en imagenes COSMO-SkyMed: Los clasificadores

empleados en este capitulo se basan en la determinacién de la variable de textura C defini-
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

(a) Banda de polarizaciéon HH de la imagen COSMO-SkyMed 1 (b) Banda de polarizaciéon VV de la imagen COSMO-SkyMed 1
PingPong, correspondiente a la fecha de adquisicion: 10 —-05 — PingPong, correspondiente a la fecha de adquisicion: 10— 05 -
2011. Resolucion espacial: 20 m. 2011. Resolucion espacial: 20 m.

(c) Imagen Himage de polarizaciéon HV, correspondiente a la fecha de
adquisicién: 08 — 05 —2011. Resolucion espacial: 5 m.

(d) Imagen Himage de polarizaciéon HH, correspondiente a la fecha de
adquisicion: 12 —05—2011. Resolucion espacial: 5 m.

Figura 6.12: Imagenes COSMO-SkyMed en valores de decibeles calibradas radiométricamente.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

(a) Banda de polarizaciéon HH de la imagen PingPong. (b) Banda de polarizacién VV de la imagen PingPong.

(c) Imagen Himage de polarizacién HV. (d) Imagen Himage de polarizacion HH.

Figura 6.13: Matrices binarias resultantes de la selecciéon automatica de muestras de AGUA y NO-
AGUA (clase que abarca el resto de las coberturas que no pertenecen a la clase AGUA)
en las distintas imdgenes COSMO-SkyMed: PingPong HH, PingPong VV, Himage HV e
Himage HH.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

daen 5.2.4. A modo de ejemplo de estas caracteristicas de textura se presenta, en la figu-

ra 6.14, las correspondientes a la imagen Himage de polarizaciéon HH.

(a) Primera componente principal de las 8 variables de textura.

(b) Segunda componente principal de las 8 variables de textura.

(c) Tercera componente principal de las 8 variables de textura.

Figura 6.14: Variables de textura C (PCA 1, PCA 2, PCA 3) correspondientes a la imagen COSMO-
SkyMed Himage HH, obtenidas mediante el clasificador 5.

Enla figura 6.15 se presentan los resultados de las clasificaciones: PingpongHH, PingpongV'V,
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

HimageHV, HimageHH, PingpongHHV'V obtenidos mediante el clasificador que utiliza
la variable de textura C.

(a) PingpongHH (b) PingpongVV

(c) PingpongHHVV (d) HimageHH

(e) HimageHV

Figura 6.15: Resultados de las clasificaciones correspondientes a las distintas imagenes COSMO-
SkyMed analizadas. Las clasificaciones 6.15(a), 6.15(b), 6.15(d) y 6.15(e) emplean clasi-
ficadores tridimensionales (utilizan 3 variables de textura), mientras que la clasificacién
6.15(c) utiliza clasificadores de 6 dimensiones (6 variables de textura). Se puede observar
como la precision varia de acuerdo al modo y polarizacién de la imagen de entrada en el
clasificador, asi como a la muestra de entrenamiento utilizada (diferente entre PingPong e
Himage).

Evaluacion de las clasificaciones: La tabla 6.3 resume la evaluacién de exactitud de las di-
ferentes clasificaciones, a través de sus respectivos porcentajes de exactitud e indices
Kappa.

Mapa de clasificacion basado en la integracion de dos metodologias: Esta seccion se orien-
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

Tabla 6.3: Evaluacién de la exactitud de las diferentes clasificaciones de COSMO-SkyMed.

Clasificacion Porcentaje de exactitud ( %) Indice Kappa

PingpongHH 95.03 0.85
PingpongVVv 94.58 0.84
PingpongHHVV 96.32 0.88
HimageHH 92.04 0.80
HimageHV 84.30 0.63

ta a la comparacion e integracion de metodologias expuestas en este trabajo: clasificacion
de cuerpos de agua en 1) las imagenes COSMO-SkyMed SAR y 2) el DEM. Se integr6 a
las clasificaciones de SAR (PingpongHHVV) y del DEM (indice TW1,) en una imagen
que identifica los siguientes tipos de pixeles (ver tabla 7.1, pagina 152):

Clasificados segin COSMO-SkyMed y DEM como AGUA.

Clasificados segiin COSMO-SkyMed y DEM como NO-AGUA.

Clasificados segiin COSMO-SkyMed como AGUA y segtin DEM como NO-AGUA.
Clasificados segin DEM como AGUA y segiin COSMO-SkyMed como NO-AGUA.

En la figura 6.16 se presenta el mapa de la clasificacién basado en la integracién de las
dos metodologias descriptas anteriormente, mientras que en la figura 6.17 se muestra la
clasificacion PingpongHHV'V superpuesta sobre el DEM correspondiente. En general, se
observa la coincidencia del patrén de clasificacion COSMO-SkyMed con las zonas donde
por terreno de acumularse agua. Existen sin embargo, zonas que segun la clasificacion de
COSMO-SkyMed son cuerpos de agua, pero segin el DEM no es tan evidente que se

deberia acumular agua.

6.4. Discusion y conclusiones

En este capitulo se desarrollé una integracion de las clasificaciones implementadas en los
capitulos anteriores, de imagenes radar COSMO-SkyMed, con informacién proveniente de los
indices topograficos de humedad del 4rea analizada.

De acuerdo a lo analizado en relacion al pre-procesamiento del modelo de elevacion digital,
dada la presencia de posibles patrones irreales en el mismo tales como depresiones, se concluye
la necesidad de evaluar diferentes metodologias para preparar adecuadamente a los DEM y
evitar errores en la posterior determinacion de direcciones de flujo.

En este capitulo se clasific6 a los indices topograficos TW1, y TWI, (resultantes del DEM
correspondiente al drea de estudio), de acuerdo a un umbral determinado, en zonas 1) que acu-
mulan agua y 2) que no acumulan agua. Se determind una mayor precision de clasificacion de
aguas en la segmentacion del TWI,,. De acuerdo al andlisis de TWI en relacion a la probabili-

dad de acumulacién de agua, la medicion de exactitud de su clasificacion de grandes cuerpos
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

. No clasificado

BDEM, cosmo

[ DEM, NO COSMO

[l cOsMO, NO DEM
NO DEM, NO COSMO

Figura 6.16: Clasificacion basada en la integracién de las dos metodologias: clasificaciéon de la im-
agen SAR COSMO-SkyMed (denominada COSMO en la leyenda) y del modelo de e-
levacién digital (denominada DEM). DEM,COS MO representa los pixeles clasificados
segin la clasificacion de COSMO-SkyMed y la clasificaciéon del DEM como AGUA;
DEM,NOCOS MO representa los pixeles clasificados segtn la clasificacién del DEM co-
mo AGUA pero no por la clasificacion de COSMO; COS MO,NODEM representa los
pixeles clasificados segin la clasificacién de COSMO como AGUA pero no por la clasifi-
cacién del DEM; NODEM,NOCOS MO representa los pixeles no clasificados por ninguna
clasificaciéon como AGUA.

Figura 6.17: Superposicién de la clasificacién PingpongHHVV (en puntos de color rojo) sobre el DEM
(en escala de grises). Los valores del DEM tienen un rango de 0 a 42 m. Se puede visualizar
la coincidencia de los cuerpos de agua detectados con la imagen COSMO-SkyMed respecto
a las depresiones del DEM.
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6. Evaluacion e integracion de las metodologias

de agua seria un posible mecanismo de validacién de este indice topogréfico.

Se clasificaron distintas imadgenes COSMO-SkyMed, y se determind una mayor exactitud en
las clasificaciones de la imagen de modo PingPong, respecto a las de modo Himage. Compara-
ndo las PingPong, la clasificacion de polarizacién dual fue mas exacta que las de polarizacion
simple. Se esperaba teéricamente y con respaldo de bibliografia pertinente [Ahtonen et al.,
2004; Henry et al., 2006; Malnes et al., 2002; Sarti et al., 2001; Schumann et al., 2007] que la
polarizaciéon HH proporcione una mejor discriminacion entre agua y otros tipos de coberturas
terrestres. Analizando las clasificaciones de polarizacién simple de las bandas de la imagen
PingPong, pudo ser comprobada la mayor precision de delimitacién de cuerpos de agua en la
banda HH.

Respecto a las imdgenes modo Himage, la clasificacion de la polarizacion HH obtuvo val-
ores de precision mayores que la de la polarizacién HV. La imagen COSMO-SkyMed de modal-
idad Himage y polarizacion HV resultd particularmente muy inadecuada para la separacion
entre las clases AGUA y NO-AGUA.

Debido a que la verdad de campo fue construida a partir de muestras in situ, las evaluaciones
realizadas en este capitulo resultan mds rigurosas. Se concluye que en general se obtuvieron
resultados muy satisfactorios en casi todas las clasificaciones analizadas.

En este capitulo fue posible integrar los dos sistemas de clasificacion, las clasificaciones
de SAR y del DEM (indice TW1,), los cuales se basan en andlisis de diferentes caracteristicas
del terreno, para la estimacion de zonas de probable acumulacion de agua. La clasificacion del
DEM se puede considerar como estética, debido a que no varia en el tiempo; mientras que la
clasificacion de COSMO-SkyMed permitiria la actualizacién temporal de la delimitacion de
cuerpos de agua. El producto obtenido del DEM permitiria definir una clasificacion final, en
el sentido de que posibilita descartar errores, de comisiéon u omision, en la clasificacion de
COSMO-SkyMed. Este producto de integracioén de clasificaciones debe ser analizado poste-
riormente en funcidn de los objetivos del estudio.

Es importante destacar que no se encontrd, en la busqueda bibliogréfica realizada, aproxi-
maciones similares a la llevada a cabo en este capitulo. Esto imposibilita la comparacién con
enfoques de otros autores.

Una aproximacion interesante seria realizar un andlisis multitemporal, durante un fenémeno
de inundacion, con imagenes clasificadas segtn la metodologia propuesta en este estudio; com-
parandolo luego con la metodologia realizada por Angiati & Dellepiane [2010] para imagenes
COSMO-SkyMed. Esta ultima es la tinica encontrada en la bibliografia especificamente para
imédgenes COSMO-SkyMed y se basa en la utilizacion de crecimiento de regiones a partir de

una semilla.
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Capitulo 7

Conclusiones generales

La posibilidad de generar mapas de cuerpos de agua o mapas de extension de inundaciones
en tiempo casi real es primordial en agencias nacionales o internacionales para el monitoreo de
desastres y distribucion de esfuerzos o acciones. Dada la relevancia que posee la delimitacién
espacial de (1) cuerpos de agua continentales y (2) zonas anegables, se orientd esta tesis hacia la
generacion de metodologias para la deteccion automatica de este tipo de superficies. Se pretende
aportar al funcionamiento de un sistema operativo capaz de hacer frente a emergencias, tanto
meteoroldgicas como epidemioldgicas, que amenazan a la sociedad.

En este sentido, se buscé evaluar la utilidad y limitaciones de la constelacion COSMO-
SkyMed SAR para la utilizacion de sus datos en sistemas de deteccion de cuerpos de agua
que sean automadticos, robustos, e independientes de caracteristicas del sensor tales como la
polarizacién o dngulos de incidencia. Posteriormente, se explord la integracion de pardmetros
hidrolégicos, generados a partir de modelos de elevacion digital (DEM) con datos de la clasifi-
cacion de COSMO-SkyMed en una metodologia de deteccion de superficies de agua.

Este trabajo define un sistema de clasificaciéon basado en el complemento de dos métodos
de clasificacién que corresponden a andlisis de diferentes caracteristicas del terreno. El primer
método consiste en la clasificacion automaética de imagenes COSMO-SkyMed, mientras que el
segundo estd basado en el andlisis de un DEM. La clasificacién de DEM se puede considerar
como estdtica debido a que no varia en el tiempo, a menos que el modelo de elevacion digital
terrestre varie; mientras que la clasificacion de COSMO-SkyMed permitiria la actualizacion en
el tiempo de la dindmica de la misma. Al mismo tiempo, el producto obtenido del DEM podria
definir la delimitacién final de cuerpos de agua, permitiendo el reconocimiento de errores en la
clasificacion de COSMO-SkyMed.

En el capitulo 2 se implementaron diferentes algoritmos de cdlculo de un indice topogra-
fico de humedad en base a un modelo de elevacion digital y se selecciond, de estos procedi-
mientos, al que se consideré mds ajustado a la realidad. En el capitulo 3 se plante6 un indice
fito-topogréfico de humedad, que intenta mejorar el modelado hidrolégico correspondiente al
capitulo 2, en el cual se considera el efecto de la cobertura de vegetacion en el patrén de acu-
mulacién de humedad. En el capitulo 5 se gener6 un sistema de clasificaciéon de imédgenes

COSMO-SkyMed, basado en novedosas variables de textura y entrenado automaticamente. En
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el capitulo 6 se integran las metodologias generadas y, mediante andlisis de campo, se vali-
dan las mismas en un drea altamente anegable. Todos los algoritmos desarrollados en esta tesis
fueron implementados en el lenguaje de programacioén /DL.

Como se menciond anteriormente, en el capitulo 1 se definié una metodologia para el calculo
de un indice topogréfico de humedad (TWI) que captura caracteristicas esenciales del terreno en
relacién al flujo de agua, de un modo mads simple y eficiente que usando modelos de simulacién
de dindmica hidrolégica. El indice topogréfico se basa en el calculo de acumulacién de flujos
de agua y permite definir la cantidad de agua de lluvia que puede fluir hacia una celda dada.
Esto determina que dreas con los valores mds altos de TWI se saturarian de agua con mayor
probabilidad que el resto, durante una lluvia o el acontecimiento de deshielo.

Una vez determinada una metodologia para calcular el indice TWI, se consider6 el efecto de
la cobertura de la vegetacion en el patron de acumulacion de agua, intentando mejorar la esti-
macion de este pardmetro hidrolégico mediante una captura més completa de la complejidad del
sistema natural. Fue posible proponer una funcién que modela el efecto esperado, de acuerdo a
las hipétesis planteadas, de la vegetacion sobre la acumulacion potencial de agua. Esta ecuacion
posee pardmetros variables que deben ser ajustados convenientemente a fin de modelar de man-
era adecuada el comportamiento hidrolégico que se observaria en las situaciones reales. Este
indice resultante puede ser clasificado, de acuerdo a un umbral determinado, en zonas 1) que
acumulan agua y 2) que no acumulan agua, dando lugar a una clasificacién binaria del mismo,
util al momento de analizar la presencia de superficies con agua.

Respecto al método de clasificaciéon de radar, imagenes adquiridas por la constelacion de
COSMO-SkyMed han sido estudiadas con el objetivo de desarrollar un método automético para
la deteccion de agua, que podria ser adecuado para formar parte de un sistema operativo de re-
spuesta temprana y alerta a emergencias relacionadas a cuerpos de agua. Se generd un sistema
de clasificacién automatica, no dependiente de la supervision por parte del usuario; el cual a par-
tir de una imagen COSMO-SkyMed como entrada produce la delimitacién de sus superficies
con agua. Este sistema se logré mediante un clasificador de mdxima verosimilitud entrenado
automdticamente, basado en textura. Se gener6 un método de entrenamiento automdtico que
resulté cualitativamente satisfactorio. El sistema permite la clasificacion de COSMO-SkyMed
PingPong mediante la utilizacion de sus dos bandas de diferente polarizacion (polarizacién du-
al). Se basa en la utilizacién de caracteristicas de textura, tales como curtosis y skewness, no
empleadas previamente en clasificacion de SAR. Ademads, emplea andlisis de componentes prin-
cipales de 8 variables de textura para la generacion de informacion de textura nueva, util como
entrada alternativa para el clasificador. Por dltimo, el método emplea herramientas de mor-
fologia matemadtica en la definicion de la clasificacion final. Estas herramientas son empleadas
con el fin de evaluar los datos de la clasificacion de agua preservando sus caracteristicas de
forma esenciales y eliminando irrelevancias. De manera que se genera una imagen de probabil-
idad de presencia de agua, considerando los operadores morfolégicos sobre las clasificaciones
binarias de cuerpos de agua.

El método, basado en textura, utiliza las diferencias estadisticas correspondientes a los dife-
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rentes mecanismos de retrodispersion del agua respecto a las superficies que no corresponden a
agua. El detector de textura permite delimitar superficies de agua con buena resolucién espacial
y exactitud, tedricamente independiente del dngulo de incidencia del radar. Un mayor nimero de
datos SAR, por lo tanto, son apropiados para detectar agua, lo cual es fundamental en sistemas
de respuesta a emergencias que necesitan que la mayor cantidad de datos sean procesados en
tiempo real. Ademads, se comprobd la efectividad de la banda de X de COSMO-SkyMed en la
delimitacion de cuerpos de agua abiertos. Esto, sumado a la excelente cobertura temporal de
este sensor, lo convierte en un candidato importante para sistemas de control de emergencias
hidrolégicas.

Por ultimo, se plante6 la integracion de clasificaciones como una re-clasificacion de ambos
productos binarios: 1) la clasificacion del indice topogréfico de humedad y 2) la clasificacion de
COSMO-SkyMed. Este producto puede ser analizado y estructurado, eventualmente, en funcién
de los objetivos del estudio para el que sea empleado.

Como producto final, fue posible generar médulos programados en el lenguaje IDL que per-
miten ejecutar todos los procedimientos desarrollados en esta tesis. Estas funciones abarcan
desde el procesamiento inicial del formato de imdgenes COSMO-SkyMed hasta la determi-
nacion de indices hidrolégicos y clasificaciones SAR.

A modo de conclusiones generales, se pueden citar los siguientes aspectos que surgen de

este trabajo de tesis:

= Se implementaron diferentes metodologias de cdlculo de indice topografico de humedad
(TWI), el cual representa una estimacion de la acumulacion de agua en una determinada
unidad espacial.

= Se selecciond, de estas metodologias implementadas, la que generd estimaciones mds
acertadas respecto a la configuracién del terreno evaluado.

= Se pudo comprobar la utilidad de los DEMs en la caracterizacidn cuantitativa del terreno
en términos de probabilidad de acumulacién de agua en una determinada unidad espacial.

» FEl significado del TWI varia en relacion a la escala de andlisis del mismo, determinada
por la resolucién espacial del DEM empleado. A una escala local, se considera al TWI
como un indicador de la probabilidad de humedad, mientras que a escala regional el indice
demarca la probabilidad de acumulacién de agua.

= Fue posible desarrollar e implementar un indice fito-topografico de humedad, proponien-
do una funcién que modela el efecto de la vegetacion sobre la acumulacion potencial
de agua. Esta ecuacion posee parametros variables, que deben ser ajustados conveniente-
mente a fin de modelar de manera adecuada el comportamiento hidrolégico que se observa
en las situaciones reales.

= Se generd una metodologia de clasificacion de cuerpos de agua en base a la determinacion
de un umbral en los indices topogréficos generados, dando lugar a una clasificacion bina-
ria de los mismos.

= Se generd un sistema de clasificacion automdtica de superficies con agua en iméagenes
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COSMO-SkyMed, no dependiente de la supervision por parte del usuario. Este sistema
se basa en un clasificador de maxima verosimilitud, basado en textura, entrenado au-
tomaticamente.

El detector basado en textura permite delimitar superficies de agua con buena resolucién
espacial y exactitud.

Se utilizaron caracteristicas de textura, tales como curtosis y skewness, no empleadas
previamente en clasificacién de SAR.

Se emple6 andlisis de componentes principales de 8 variables de textura para la genera-
cién de informacion de textura nueva, la cual es una entrada alternativa para el clasifi-
cador.

El sistema de clasificacion de COSMO-SkyMed puede emplear una o dos polarizaciones
(clasificacion de tres y seis dimensiones respectivamente) de COSMO-SkyMed, permi-
tiendo la clasificacion de PingPong mediante la utilizacién de sus dos bandas de diferente
polarizacion (polarizacion dual).

El sistema de clasificaciéon emplea ademds herramientas de morfologia matemaética en la
definicion de la clasificacion final, con el fin de eliminar irrelevancias preservando las
caracteristicas de forma esenciales de los cuerpos de agua. De manera que se genera una
imagen de probabilidad de presencia de agua considerando los operadores morfologicos
sobre las clasificaciones binarias de cuerpos de agua.

Se comprobd la efectividad de la banda de X de COSMO-SkyMed en la delimitacién de
cuerpos de agua abiertos. Esto, sumado a la excelente cobertura temporal de este sen-
sor, lo convierte en un candidato importante para sistemas de control de emergencias
hidrolégicas.

Se plante una propuesta de integracion de las clasificaciones como una re-clasificacion
de ambos productos binarios: la clasificacion del indice y la de COSMO-SkyMed.

Se generaron mddulos programados en el lenguaje /DL que permiten ejecutar todos los
procedimientos desarrollados en esta tesis. Las funciones implementadas abarcan desde el
procesamiento inicial del formato de imagenes COSMO-SkyMed hasta la determinacién

de indices hidroldgicos y clasificaciones SAR.

Aportes a mi formacion profesional

Mediante la realizacion de esta tesis de maestria he profundizado mi formacién de base en el

uso de la tecnologia espacial; tanto en el procesamiento avanzado como en el andlisis de infor-

macion satelital. Particularmente, adquiri destrezas en el manejo de imdgenes SAR (COSMO-

SkyMed, un producto de la constelacion SIASGE) y su aplicacién a la deteccién de cuerpos de

He afianzado conocimientos matematicos bédsicos para la formulacién de modelos; y asimilé

herramientas de simulacion y de implementacién computacional de los mismos. He incorporado
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técnicas de algoritmia aplicada al modelado de fenémenos fisicos, y me capacité en herramien-
tas informdticas de modelado y programacion tales como el lenguaje IDL. Mi capacitacién en
lenguajes de desarrollo es fundamental en mi formacion tanto para el procesamiento de imé-
genes como para el modelado. Esto me brinda la posibilidad de aumentar mis posibilidades en
investigacion, consolidando destrezas en la generacion e implementacion informatica de mode-
los de simulacién de procesos ambientales relacionados a emergencias.

Es importante resaltar la importancia que tuvo el hecho de trabajar de manera interdisci-
plinaria, con un director y un codirector de tesis de formacion diversa a la mia; dando lugar a un
trabajo de investigacion multidisciplinario que contribuye al desarrollo de mis aptitudes para el

andlisis integrado de los problemas de investigacion.

Propuesta de trabajos futuros: A partir de los conceptos desarrollados en esta tesis, puedo

mencionar las siguientes propuestas de investigacion a futuro:

= La epidemiologia panordmica tiene como principal objetivo el andlisis de pardmetros
ambientales relacionados con el desarrollo de enfermedades y los vectores de estas en-
fermedades. Se orienta a la comprension de los sistemas socio-ambientales complejos
implicados en las enfermedades que afectan a la poblacién humana; esto es el andlisis de
la distribucidn e interacciones de los factores relacionados con dichas enfermedades.
En el marco de la epidemiologia panordmica, especificamente del estudio de insectos vec-
tores que transmiten enfermedades humanas, considero que seria altamente interesante
evaluar la correlacion de los indices topograficos aqui obtenidos, tanto del tradicional co-
mo del fito-topogréfico, con variables relacionadas a estos vectores de enfermedades. En
primer lugar, los indices podrian determinar las zonas adecuadas como sitios de muestreo.
En segundo lugar, se podria analizar la correlacion de zonas de potencial acumulacién de
agua, a través de la facilitacion de hébitats de vectores, con el riesgo de brotes de los
complejos sistemas de enfermedades vinculadas al ambiente.
Algunos ejemplos de enfermedades transmitidas por vectores en Argentina son: la malar-
ia, la Leishmaniasis, el Hantavirus, la Fiebre Hemorrdgica Argentina, el Dengue, y el Mal
de Chagas.
La posibilidad de detectar y monitorear los sitios acudticos de desarrollo de vectores, com-
plementado con relevamientos epidemioldgicos de terreno, informacién ambiental extra
producida por sensores remotos y de sistemas de informacidn geografica, posibilitaria la
produccion de mapas de riesgo de transmision de las enfermedades mencionadas.
Una vez generados los mapas y modelos de riesgo, seria méas factible la gestion de los
recursos hidricos con el fin de reducir la transmision de enfermedades de transmision
vectorial. Un ejemplo de acciones de control epidemiolégico de este tipo de enfermedades
seria la aplicacion de larvicidas en sectores detectados de modo de reducir la abundancia
de formas inmaduras del mosquito transmisor.

Es importante considerar que las transmitidas por vectores no son las tnicas enfermedades
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relacionadas al agua, y la siguiente lista corrobora la importancia del conocimiento y
monitoreo de superficies de agua. Las enfermedades humanas de origen hidrico pueden

dividirse en cuatro categorias:
* Enfermedades transmitidas por el agua,
* Enfermedades con base u originadas en el agua,
* Enfermedades de origen vectorial relacionadas con el agua,
* Enfermedades vinculadas a la escasez de agua,

= En relacién al indice fito-topogréfico de humedad desarrollado en esta tesis, una condicién
que debe confirmarse en proximos trabajos es que el efecto modelado de la vegetacion so-
bre la acumulacion potencial de agua debe representar indirectamente la influencia de los
tipos de suelo presentes. En relacion al modo de cuantificar la vegetacién presente en el
terreno, seria adecuado incorporar las validaciones de la variable ‘fraccion de vegetacion’
con medidas de campo. En consecuencia, se deberia introducir la variable de vegetacion
que mejor represente la cobertura terrestre y su posibilidad de ejercer efecto sobre el ciclo
hidrolégico. En definitiva, deben regularse los pardmetros que intervienen en la formu-
lacion del modelo de manera de ajustar de la manera mas completa posible a la realidad
del terreno.
Seria también adecuado evaluar la integracion del indice fito-topogréfico desarrollado en
este trabajo con los conceptos asumidos para el planteo del indice de Temimi et al. [2010].

= Respecto al sistema de clasificacion de COSMO-SkyMed, una aproximacion interesante
seria implementar un andlisis de textura en las imdgenes SAR que involucre técnicas
como las transformaciones espaciales de Fourier. Esto podria brindar informacion valiosa
a la hora de caracterizar clases en la superficie.
Por otro lado y alternativamente a estos clasificadores, se podrian plantear clasificadores
que trabajen con datos de imdgenes COSMO-SkyMed en otras unidades y ajusten otros
modelos de distribucidn estadistica.
Un evidente trabajo que surge es el de comparar la precision resultante de los clasifi-
cadores propuestos respecto a la de otras aproximaciones, tales como contornos activos,
crecimiento de regiones, clasificadores de forma, entre otros. Incluso se pueden plantear
clasificadores integrando algunas de estas metodologias.
Es importante el andlisis del comportamiento del clasificador aqui planteado en relacion
a las caracteristicas de la imagen COSMO-SkyMed que es la variable de entrada para el
mismo. Caracteristicas tales como el dngulo de incidencia del sensor, el tipo de drbita del
sensor (ascendente o descendente) podrian tener influencia en la separacion de superficies
de agua.
Del mismo modo, permanece pendiente la evaluacion de los sensores COSMO-SkyMed
respecto a la posibilidad de detectar y reconocer vegetacion inundada o cuerpos de agua
con vegetacion superficial. Ademads se podria analizar la sensibilidad del mismo frente a

presencia de olas o escorrentias en el cuerpo de agua.
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= En esta tesis se utilizé el lenguaje IDL para la implementacion de algoritmos, debido a
que el mismo consiste en la plataforma del reconocido software ENVI, el més utiliza-
do para procesamiento de imédgenes en las instituciones donde se realizé este trabajo.
Sin embargo, debido a los reconocidos cuestionamientos de IDL respecto a su precision
numérica [Bustos & Frery, 2005] y a su condiciéon de software privativo, seria adecua-
do implementar todas las funciones desarrolladas a lo largo de esta tesis en el reconocido
software R (R project). De esta manera, no solo se estarian reduciendo los errores de
célculo de los respectivos algoritmos, sino también se migraria hacia un ambiente especi-
ficamente diseiado para computacién estadistica. A modo de resumen, algunos de los

beneficios del software R serian los siguientes:
* Es completamente gratis.
* Funciona en una variedad de plataformas incluyendo Windows, Unix, MacOS.

* Contiene rutinas estadisticas avanzadas ain no disponibles en otros paquetes de

software estadisticos.
* Sus capacidades gréficas estdn ubicadas entre las mejores.

* Proporciona una plataforma para programar nuevos métodos estadisticos de una

manera sencilla.
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