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RESUMEN

Fin este trabajo se describe la téenica geocstadistica de simulacion condicional y
st aplicacién en el caso prictico de la integracion espacial de la banda 6 de una ima-
gen LANDSAT TM con el resto de las bandas. Hemos considerado dos aspectos fun-
damentales: por un lado, ef tratamiento previo de la informacién y definicion de un
modelo de variabilidad espacial que serd usado en las Fases de simulacidn no condi-
cional y condicionamiento. De otro lado, sc expone detalladamente el proceso de si-
mulacién no condicional por el método.de 1a Iidegral de Fourier, punto de partida pa-
ra ¢! condicionamiento que proporcionara la imagen simulada.

ABSTRACT

This paper reports on the application of conditional simulation techniques to the
band 6 of LANDAT TM as a method Tor spatial integration of this band with the rest
of the bands. Two fundamental aspects have been taken into account. On the one
hand, basical preprocesing of the experimental data and definition of a spatial model
which will be used in the no- conditional sitnulation and the conditioning. On the ot-
her hand, the no-conditional simulation using the Fourier Integral Method (FIM) and
then conditioning and obtention of the final simulated image with a defined spatial
resolution.

Introduccion

Dado el elevado nimero de sensores existentes y sus diferentes resoluciones espa-
ciales, el trabajo que desarrollamos en este trabajo tiene una fuerte componente préctica,

Abrimtos aqui el capilulo dedicado a la simulacion geoestadistica, exponiendo su
base metodologica y aplicacion a un caso prictico de interés, como cs, asignay a la
banda TMO la resolucion espacial del resto de las bandas que componen la imagen
Landsat Thematic Mapper.

Consideraremos cl ndmero digital de los pixeles definitorios de la imagen como
una variable regionalizada. Dado que estamos frente a una variable de manificsta co-
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rrelacién espacial, es susceptible de ser tratada geoestadisticamente (Chica et al.
1988). Siendo asi, al computar el valor de los mimeros digitales v a fin de establecer
la nueva resolucion en ka banda TM6, nos encontramos ante una alternativa, jsimula-
¢ion o estimacion? cada una de las posibilidades ofrecidas por la geoestadistica tiene
SU8 ventajas ¢ inconvenientes,

Con el empleo de la simulacién geoestadistica se persigue el objetivo de obtener
una imagen en fa cual la informacidn experimental no se ve alterada; la estimacion
(Chica-Olmo, 1991) por ¢l contrario produce un efecto de suavizado no siempre de-
seable, consecuencia del proceso de estimacion, cuyo valor poede encontrarse en la
elaboracién de {iltros de imdgenes. Por el contrario, 1a imagen simulada Gene unos
estadisticos idénticos a la de partida, ademas de conservar la estructura de avfocorre-
lacidn espacial cuaniificada por la funcion vartograma,

Bl método de simulucion geoestadistica que se ha introducido en el algoriimo de
cdlenlo ha sido el Método de Ia Integral de Fourter (Pardo-lgiizquiza, 1993), si bien
existen otras (éenicas de simulacion estocdstica de procesos aleatorios.

Prolegomenos

Sin pretender abundar en los conceptos que concretan la base conceptual de la Ge-
oestadistica vemos interesante introducir algunas referencias a la Teorfa de las Varia-
bles Regionalizadas (Matheron, 1965), para facilitar la comprension de este trabijo.

Una variable regionalizada se define como una funcion NID (x) ta cual devuelve
cl valor de una caracteristica ND (néimero digital), siendo el pardmetro de entrada la
posicidn espacial del punto x de observacion; de este modo, el nitmero digital carac-
terfstico de la intensidad radiométrica puede ser considerade wna variable regionali-
zada, quedando definida su locatizacidn espacial por la linea y cohumma que ocupa en
la imagen, ésla a su ver, referenciada a un sistema de coordenadas.

Iista variable presenta dos aspectos fundamentales, por un lado, el cardcter alea-
torio asociado a la nocion de variable aleatoria; y por otro, el caricter estructural in-
herente a cada Fendmeno o regionalizacion, este dltime caracterizado por la funcién
variograma.

Bl variograma, aféresis de semivariograma, es una funcién intrinseca definida co-
mo la mitad del momento de segundo orden de los incrementos de primer orden de Ia

funcion aleatoria ND (x).

'}’(/I) = ]/’2[’; {NL’)(,,\') o N]_) (/\'+h)}2 (])
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Hs una Tuncién vectorial cuyo argumento cs ¢l vector distancia &, y cuantifica la
varianza de los incrementos cuadrdticos de primer orden de la funcién. Esto quiere
decir que a través de la informacién aportada por esta [uncion puede caracterizar es-
pacialmente la esiructura de variacién del fenémeno. Un estimador insesgado emple-
ado con frecuencia para el caleulo de la funcién variograma a partir de los datos ex-
perimentales es el que se representa en la ecuacion (2).

NP(I)
¥o = JI2NP, 3, [2(ND )~ 2(ND, )} 2

it
i=]

donde NID (x), ND (x_ ) son los datos experimentales observados en los punios ND,
y ND, 5 NP es el ndmero posible de parejas formadas para una distancia h.

En la Figura © se han representado graficamente Jos variogramas direccionales de
la banda 6 TM obienidos en las cuatro direcciones [recuentemente empleadas. Se
aprecia un comportamiento mds o menos isdtropo de la variable; en todas las direc-
ciones la estructura de variacion posee similares caracterfsticas, de tal suerte, gue los
coeficientles que caracterizan la elipse de anisotropia valen 1, Es de resaltar que tos
datos de ND se han transformado por requerimientos del método de simulacion en su
equivalente gausiano por el método de la anamorfosis gausiana (Chica-Olmao, 1988),

Bl modelo tedrico variogralico al que se ha ajustado el variograma experimental
es el que se relaciona en la Tabla 1. Este ajuste es necesario para operar con una fun-
cién numérica coniinua y no con los valores estimados y discrelos.

Ei valor del efecto de pepita representa un 22% de la varianza de la informacién.
tste valor relativamente importante puede interpretarse de dos formas. a) Heteroge-
neidad en la respuesta del 1R térntico de la cubierta; by posibles desajustes en la cap-
tacion y transformacion digital de los datos. En este sentido, no disponemos de argo-
mentos para discernir sobre estas dos posibitidades,

Modelo Alcanee Meseta An X An. Y
E. Pepita 0.22

Esiérico 35 0.28 l I
Esférico 27.0 0.50 i 1

‘Fabla 1
Modelo tedrico ajustado sobre datos gansianos
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Waaas 1

FIGURA |
Ajuste variogrifica de los datos experimentales

El anilisis estructural descrito debe efectuarse en tres diferentes estadios de la si-
mulacién; en primer lugar, sobre Tos datos experimentales con una doble finalidad,
hacer una primera aproximacion de la estructiura de variabilidad de 1a imagen, y, no
menos importanie, contrastar estos datos con los caleulados en la imagen final simu-
lada para verificar el éxito de la operacion. Por otra parte, el andlisis mds preciso y
conctenzudo serd el que se realice sobre los datos transformados gausianos, sera esle
el modelo que se emplee en las futuras fases de la simulacién. Finalmente, y a mado
de chequeo, es conveniente comprobar la semejanza de la funcién variograma de la
imagen simulada restituida con 1a imagen de partida.

Procesamiento digital

Se explica el proceso que se ha seguido para la seleccion de los datos experi- mentales.
Eir principio, es posible tomar toda la informacién contenida en la banda 6 TM y arrastrar
en todos los procesos la redundancia que en ella se encierra, por nuestra parte, hemos pre-
ferido eliminar esa informacion innecesaria en un primer paso previo al esguema de traba-
Jo. En Ia Figura 2 se ha dibujado un diagrama en el que se refleja la estructura de los pixe-
les de 120 metros {banda 6 TM) y Ta relacién con ¢l resto de Tas bandag cuyos pixeles tie-
nen una resolucion espa- cial de 30 metros. Dado que hay dieciséis pixeles con valores
idénticos, hemos seleccionado uno, por ejemplo ¢l de la esquina superior izguierda. Bl
conjunio de todos estos punfos seleccionados definen una inagen idéntica a ta de partida
pero de on tamaiio dieciséis veces menor, estd es nuesira imagen de partida.
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FIGURA 2
Relacion entre pixeles de la banda 6 con ¢l resto de ks bandas
y puntos condicionantes y simulados

En la Figura 3 se representa la imagen que hemos empleado con el propésito de
ecjenaplificar cada una de las etapas requeridas para la consecucion de una imagen si-
mulada; se trata de una subescena de 512 x 512 pixeles de la Banda 6 TM, aunque de
acuerdo con el expuesto, la imagen sobre la que hemos desarrollado este trabajo tience
una resolucion de 128 x 128 pixeles.

Tista Fase inicial de la que excluimos, por la razdn expuesta, la informacion redun-
dante contenida cn fos datos experithentales, serd en otras aplicaciones innecesaria,
por ejemplo, para la conjuncion de dos imdgenes con resolucion espacial diferente,
una MSS y una LANDSAT, no serd necesario dado gue no existe redundancia en Ia

informacion de partida,
Simulacion de imagénes satélite

La simulacién condicional de variables regionalizadas, en ¢l caso que nos ocupa,
hidimensional, tiene como principal objetivo la generacidn de realizaciones estocdsti-
cas de una funcion aleatoria ND(x). La funcién aleatoria simulada ha sido calculada
por ¢l método espectral desarrollado por Shinozuka y Jan (1972) y ¢l condiciona-
miento se ha llevado a cabo por 1a téenica de Krigeage.
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FIGURA 3
Subescens de una imagen Landsat 6 TM

La Figura 4 presenta un csquema en el cual quedan reflejados todos los pasos a
seguir en la simulacion, y son éstos los que vamos a describir haciendo hincapié en
los aspectos mds relevantes desde el punto de vista del tratamiento de imdgenes.

Anamaorfosis gausiana

La funcidn de distribucion de probabilidad de los valores experimentales es des-
conocida, considerando el histograma suficientemente representativo. Eiste histogra-
ma puede responder a cualquier modelo de funcidn de distribucion, y no necesaria-
mente gausiano. La mayoria de los algoritmos de simulacién no condicional generan
valores cuya funcion de distribucion es gausiana, consecuencia del Teorema Central
del Limite.

Esta transformacion se denomina anamorlosis inversa y se ha realizado por ¢l
método de Monte Carlo o anamorfosis grdfica. Una variable continua puede ser re-
presenfada como una funcidn gausiana mediantc anamorfosis.
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Datos experimentales Z{0; t=1,..,n
Anormorfosis Inversa
Datos gauslanos Y(); t=1,...,n
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Yu(); t=1,..1

v
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Krigeaje de las diferencias

V
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Anamorfosis Directa
Restitucion
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FIGURA 4
Pasos en la Simulacion

La obtencién de los valores transformados mediante procedimiento grifico se
efectiia a partir def histograma de los datos experimentales, se frata de hacer corres-
ponder a éste el histograma de frecuencias acumuladas de la ley normal.

En la Figura 5 se ha intentado mostrar la transformacién asociando una varia- ble
normal Y, de distribucion G (y) a una vartable Z, de distribucién F (z) y viceversa.
Lista reciprocidad es viable ya que Gy F son funciones mondnotas creciente, pudién-
dose establecer la biyeceién G (y) = F (z). (Ver Chica-Olmo, 1988).

Andlisis variogrdfico

Como ya hemos anticipado, ¢l andlisis estructural consiste en la estimacion de la
funcién variograma y su ajuste a un modelo tedrico. Este andlisis es obligado reali-
zarlo sobre Tos datos transformados gausianos, ¢l modelo que de agui se desprenda
serd el que emplearemos como representativo de la estructura de variacion espacial y
por tanto el inoroducido como pardmetro al algoritmo de simulacion.
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FIGURA 5
Anamorfosis gaustana. Mérodo de Monte Carlo

Ya hemos relacionado los pardmetios deflinitorios del modelo variogrifico ajusta-
do y en la Figura | la representacion del mismo; de lo visto se infiere que la correla-
cidn espacial es extremadamente alta y, por otro lado, que el fendmeno tiene un com-
portamicnto isdtropo. Sefialar que se han ajustado dos modelos superpuestos de al-
cances 3,5 y 27 pixeles, respectivamente, 420 y 3240 metros. Indicaremos que en
nuestro caso de estudio, fa estimacidn de la funcién variograma ha sido realizada
considerando toda la imagen, siendo Tactible, en casos no exitosos, localizar sectores
de mejor estructuracion. Normalmente, la funcién variograma manificsta una estruc-
tura de variacion mds que aceptable, mis fiable cuanto mayor sea el nimero de puit-
tos implicados.

Simulacion no condicional

La simulacion geoestadistica presenta numerosos métodos para la generacion de
realizaciones de una funcion aleatoria estacionaria, de estos, ¢l mds cldsico es el de las
Bandas Rotantes. Este método presenta algunos problemas en simulaciones en 2D,
condiciones usuales en el tratamiento de imdgenes. Estas irregularidades son explica-
das porque la simulacion multidimensional es simplificada a una simulacién unidi-
mensional sobre conjunto de rectas distribuidas de un modo homogéneo en el espacio
n-dimensional, sobre éstas se obtienen las realizaciones simuladas unidimensionales.
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Fl método que vamos a cxponer bajo estas lineas es el de la Integral de Fourier,
con ¢l cual vamos a generar un conjunto finito de realizaciones distribui- das segin
una malla, definida ésta por la resolucidn espacial final que deseemos.

La representacion espectral de cualquier proceso aleatorio o estocdstico 7 k), 1o
Ilamaremos indistintamente, puede ser escrita como se muestra:

b

Z{k} = Jcostkaldv,( @) + J sin(k)dv,(w) (h
0 [t}

Estos procesos, dv, (@), dv, (@), son los limites de la transformada del seno y del
COsCno,

%z(k)cos{kw) @

%z‘(k)sin(ka;)

Las propiedades de segundo orden de los procesos son especilicados por la fun-
cidn de densidad espectral S{w) (Anderson, 1971):

donde:

0<m S w =, EL.1: esperanza malemidtica, Covl].]: covarianza, Var(.]: varianza,
y $(.): funcién de densidad espectral,

Eldv (w)} = Eldvu{@)] =0

w

Eldv(w,) — dviw ))? = Eldvfe,) - dufw)]? = _'[S'('a)l)_dcu

o,

Cov{[dv (w). dvf{w) = Eldu(w}dofa)] =0

Var[Z(k)] = TS( ardw

-t

Por otro lado, por el Hamado teorema de Wicner-Khintchine queda establecido
que cualquier proceso estactonario fiene una covarianza C(h) de la forma (Anderson,
1971):

Cth) = JI S{w)eihg ()

-n
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i=(-D", y S() funcién de densidad espectral. Y reciprocamente, dada una funcién
represeniada por la dliima ecuacidn, existe un proceso estacionario con C(h) como
covarianza (Cox. y Miller, 1968). Ambas funciones, covarianza v funcién de densi-
dad espectral contienen la misma informacion pero expresa de forma diferente.

Las dos posibles interpretaciones de la funcién de densidad espectral S{m) son, en
primer lugar, da el porcentaje de varianza de Z(k) aportada por las componentes en ¢l
rango (w, O + Am). Y en segundo, da divectamenic las componentes en una analisis
de Fourter de la funcién de correlacidn.

Hn la priactica, podemos obviar las integrales estocdsticas y simplemente conside-
rar Z{k) como una combinacion lineal de términos sinusoidales y ortogonales (Chat-
ficld, 1991).

Construimos un modelo de campo aleatorio discreto que es una combinacién li-
neal de senos y cosenos que tienen fases y amplitudes aleatorias; en nuestro caso lo
que nos interesa son las amplitudes. La suma de las amplitndes coadrdticas medias
de las frecuencias en va infervalo dado es igoal a la suma de fos valores de la funcién
de densidad espectral en este intervalo, esto es conacido como andlisis espectral.

Una secuencia #(k) de N puntos pucden ser rransformados en un conjunte finito
de coeficientes de Fourier (Chatlicld, 1991):

N-1
ak) = X acosQmik/N) + bsin(2mjk/N))| 5)
=0 -
{k=0, ... N-1}, N: numero de puntos de la secuencia,
{J=, ..., N-1].
i N-1
{ay = b ik Jeos(2rik/Ny
N o
;N 6)
by =— 2, o(k)sinQmjk/N
TN 2 (K )sInCATk/N)

Otra forma de representar esta secuencia discreta finita cs como una serie de Fou-
rier exponencial compleja (Hsu y Mehra, 1973):

N-f

2(k) = jz:GA(j)e“-’frkmw o
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P= (-, and {k=0, .., N-1}. Donde:
A(f) =1A{jle @ “

Los coeficientes A(j) estdn refacionados con fos coeficientes a, b por las ecuagiones:

IA(j)l=/ a by ®
P()= tan! (J)/(rj)

Il especire de amplitudes discreto es la represeniacion de la amplitud 1A(])!
contra la freeuencia 2 T/N y el espectio-de fase es el grifico de fase §(j) contra fre-
cuencia 2 mj/N. S

El teorema de Parseval-Rayleigh en su enunciado dice que la sumna del cuadrado
de las amplitudes es igual a Ta potencia total de {z(k), k=0,..N-1] que puede ser iden-
tificada con la varianza (Bracewell, 1986): -~ '

N-1 N-1
YA = — 5 xk)i=o? (10)
j=0 N o

o’ vartanza de la secuencia {z(k), k=0,...,N-11. El espectro de amplitudes discreto
puede refacionarse directamente con la amplitud espectral discreta. Esto :i?éé‘.ltliil(f() o8
igiatmente oblenido del teorema de la transformada de Fourler de fa Tuncién de co-
rrelacion.

Por definicion, la funcion de densidad espectral s la transformada de Fourier de
la funcidn covarianza.

L.a funcidn de densidad espectral es una funcion par S(j) = S (+j), significa que
|a@] = lacpl.

&1 espectro de amplitudes no puede ser afeatorio pero puede relacionarse con Ja
densidad espectral, la cual depende del modelo de covarianza que desecmos imponer
a las realizaciones.

El espectro de fase no es afectado por la estructura de la covarianza, esto significa
que Ia podemos tomar aleatoria de una distribucién uniforme entre 0 y 2 . De este
modo componemos los coeficientes complejos de Fourier:

Parle Real: R(j)= | A(i)! cos & ()
Parte imaginaria: 1(j) = | A() | sin & (j)
A = R()) -1}

YV Reunién Cientifica de la Asociacion Espafiola de Teledeteccion K7 |



I Abarca, M. Chica-Qlmo, . Pardo Tgizquiza.

Por el cileulo de 1a transformada de Fourier inversa de los coeficientes complejos
A(j), las realizaciones finitas discretas {z(k),... N-1) se obtienco con ¢l modelo de
covarianza impuesto.

Para el cdlenlo de la transformada de Fourter se han empleado FFT (Fast Fourier
Transtorm) imprimiendo gran velocidad a los todos los calculos, la imposicién es
que la matriz de datos a generar debe ser de filas y columnas potencias de dos (Par-
do-Igtizquiza, 1991).

El resultado de esta etapa es una matriz de datos gansianos de 512 x 512, con re-
sohicidn espacial de 30 metros, que tiene Ta misma variabilidad espacial que la ima-
gen de partida.

Condicionantiento

Los valores que hemos simalado no coinciden con los puntos experimentales, es-
ta fase de condicionamicnio se lleva a cabo mediante el método de Krigreaje (Journel
y Huijbregts, 1978):

ND (x) = ND (x)+|ND{(x)-NI? {x)]
y (11)
ND_ (&)= ND (x)+ 3, AIND(x}-ND (x)]
i=1
donde:
ND_ = datos gausianos simufados condicionados
¥\ijs (x) = daros gausianos simulados no condicionados
ND (x) = datos gausianos experimentales
NDTk {x) valor estimado por krigeaje en punios condicionantes
NDiL (x) valor estimado por krigeaje en puntos no condicionantes
A = coeficientes de krigeaje
N = Namero de puntos de vecindad elegidos en el krigeaje

Restitucion de los valores simulados

ista sencilla operacion se denomina anamorfosis divecta y es el paso inverso al ya
descrito como anamorfosis inversa. En esta fase se transforman los valores gausianos
a los equivalentes experimentales de los que partiamos. Restituidos los datos se debe
cumplir que el histograma y demids estadisticos sean idénticos a los de la imagen de
partida. En la Figura 6 se representa una simulacién de la imagen de partida (Figura
3), siendo ésta una posible versién de la realidad, los estadisticos son coincidentes, al
igual que su estructura de variabilidad.
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FIGURA 6
hnagen LANDSAT TM 6 simulada

La simulacion nos permite, ya definido el modelo variografico, realizar un slme-
ro infinito de repeticiones dando sitwaciones distintas, dependiendo del valor de la
“semilla” del generador de nimeros aleatorios asociade al espectro de fase que aludi-
amos en el apartado de simulacién no condicional.

Los ND de los pixeles simulados presenta un marco de variacion notable, estas osci-
laciones van a depender de Ja estructura de variacion espacial definida y de los datos ox-
perimentales, si bien, la estructura de autocorrelacion serd la misma. S haccmos una
composicion RGB asociando a cada canal una imagen simulada, veremos, por un lado
Jos puntos condicionanles en 1onos grises puesto que ticnen 1os mismos valores en tag
tres imdgenes, y por otro, zonas con predominio de un color sobre el resto, manifestando
estas diferencias de color las variaciones que se producen en la simulacion.

Mieniras gque imdgencs simuladas podemos tener lantas como descemos, estima-
das s010 hay una, siendo esta la mds probable pero sin conservar 1os estadisticos ni
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estructura de autocorrelacion. Por este motivo cs preciso plantearse ¢l objeto del em-
pleo de la tmagen antes de decidirse por una imagen simulada o estimada; por su-
puesto, cada método tiene su campo de aplicacion especifico.

Concluciones

A lo largo de este trabajo hemos hablado de conjintar la resolucion espacial de
distintos sensores, el caso aqui desarrollado ha sido lesteado mediante un andlisis de
componentes principales empleando una imagen TM original y otra en la que la ban-
da 6 era simulada. Los resultados han sido francamente atentadores,

Lasimulacion geoestadistica permite generar realizaciones de una funcidn aleato-
ria imponiendo un modelo de variacién espacial y una correlacion con otra 1 otras
variables (bandas), es el caso de la simwlacion multivariable,

Con esta metodologia se abre un interesante campo de aplicaciones de la simula-
cién en el terreno de fa conjuncidn de resolucin espactal entre informacion proce-
dente de distintas fuentes.
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