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ABSTRACT

En el presente trabajo se evalia una
metodologia para ta identificacién de cinco tipos
de zonas heterogéneas en escenas Landsat-TM,
basada en caracteristicas de textura obtenidas a
patir de probabilidades de co-ocurencia de
niveles de gris de subimigenes del infrarrojo
medio. Las zonas representan unidades de usos
del suelo con una gran variabilidad en sn patedn
de respuesta espectral. Se probaron varios valores
de rango de niveles de gris y de distancias entre
pixeles vecinos para la estimacion de la matriz de
CO-OCUITENCAS. Se seleccionaron las
caractetisticas con mayor poder discriminante
utilizando dos métodos : andiisis discriminante
paso a paso y andlisis de componenies
principales. Una ver obienidos los parametros v
variables dptimos se clasificaron, mediante
andlisis discriminante lineal, 125 subimagenes
perienecientes a los cince tipos definidos,
estimandose el porcentaje de error por el método
de validacién cruzada.. 1a fiabilidad global fue
del 89.6%. El método se entiende como un
primer paso on la segmeniacidn de imégenes
combinando informacion multiespectral con
caracteristicas de textura,

INTRODUCCION

La segmentacion de imagenes de satélite
para la produccién de cartografia temdtica se
viene realizando, tradicionalmente, asignando
unia clase informacional a cada pixel de la imagen
en fancion de sus valores de nivel de gris en Jas
diferentes bandas espectrales. Para ello se
emplean diverses algoritmos de clasificacion
cuyo objetivo es agrupar los pixeles segin sus
similaridades espectrales, obteniéndose clases
con caracteristicas espectrales homogéneas, Esto
es deseable cumando el objetivo es la
discriminacion  de  cubiertas  naturales  lo
suficientemente especificas, comeo son especies

vegetales, tipos de rocas o minerales, etc. Sin
embargo, el efecto de sombreado debido a
variaciones en la topografia del terreno puede
producir clases diferentes en zonas donde sdlo
existe un tipo de cubierta. Ademas, en ocasiones
el objetivo buscado es la obtencién de cartografia
tematica de ambito més general, con clases
informacionales que representen  mnidades
paisajisticas més complejas o heterogéneas,
dentro de las cuales la variabilidad espectral
resulta demasiado clevada y su discriminacién
utilizando dnicamente informacién relativa a su
respuesta espectral resulta ser insuficiente.

Los objetivos de este wabajo son, en
primer lugar, ovalvar la viabilidad de la
utilizacion de caracteristicas de textura extraidas
a partir de las probabilidades de co-ocurrencia de
niveles de gris de las imdgenes en la
identificacion de cinco clases heterogéneas
(figwea 1), esto es, aquéllas compuestas por una
combinacion de subclases mas especificas y que
preseptan clevada variabilidad en su patrdn de
respuesta espectral. En segundo lugar, definir
cuales son los pardmetros y variables de textura
que  optimizan los  resultados de Ia
discriminacion.

IMAGENES Y GRUPOS DE TEXTURA

El esmdio se realizd en un drea
geografica que comprende parte de las provincias
de Valencia y Albacete incluidas en el cuadrante
noreste de una escena registrada el 27/6/87 por el
sensor Thematic Mapper de Landsat. En ella
existe una amplia variedad de grupos de usos del
suelo que, de acuerdo con los objetivos
propuestos, se agruparon en cinco clases
informacionales : (1) Areas urbanas, incluyendo
ciudades y puebles, complejos industriales y
comerciales y zonas de edificacién mixta. (2)
Zonas de montafia, caracterizadas por pendientes
acusadas, areas sombreadas y variedad de formas
topograficas. (3) Huerta, compuesta por parcelas
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de tamafio, forma y tipe de cultivo variables,
formando an mosaico de diferentes tonalidades y
situadas en el fondo de los valles. (4) Campos de
citricas, clase similar a la anterior pero, por lo
general, con parcelas de mayor tamafo y
vegetacion homogénea, situados en los valles
préximos a la costa. {5) Arrozales, con tonos mas
uniformes y atravesados por uma red bien
definida de caminos rurates,

!

o

Urbano Montafia Huerta

Arrozales

Figura 1.- Muestra de los cinco grupos de textura
analizados.  (Subimdgenes correspondientes a la
banda 7 del sensor Th).

Con el fin de eladir los efectos de la dispersion
atmosférica, predominantes en las bandas
correspondientes al visible y que conllevan una
reduccion del contraste, y pensando en una mejor
distincion de los elementos del relieve, se trabajo
con la banda TM 7 , cuyo rango espectral estd
comprendido entre 2.08 pm y 2.35 um y cuya
resolucton espacial es de 30 m. A partir de la
imagen original se extrajeron un total de 125
subimagenes {25 por clase) de 32 x 32 pixeles
cada una, consttuyendo el material de partida
para el ensayo. De esta forma, cada subimagen
repregentaba una superficie ligeramente inferior 4
1 km®,

METODOLOGIA DE ANALISIS

El concepto de textura de una imagen se
refiere a un conjunto de propiedades de la escena
como son su rogosidad, contraste, reguiaridad,
direccionalidad o granulosidad, entre otras. Uno
de los enfoques méas utlizado en Ia
caracterizacion de la textura de una imagen
digital es el estadistico, basado en el céleulo de
descriptores de Ia distribucién de niveles de gris
en la imagen. Para ello, se calcula la matriz de
co-ocurrencias  (P) de la  imagen, cuyos
elementos, P(ij), rtepresentan las frecuencias

relativas con las que los niveles de gnis 1 y j se
dan er la imagen, tomando los pixeles dos a dos
y separados una distancia D segin una
determinada direccion, A continuacion se obtiene
fa mattz de co-ocumencias normalizada, que
vieng dada por la expresién

P, 1)

PO =gy
3 S r))

pryary
donde N, es el rango de niveles de gris utilizado.

Se calcularon las matrices de co-
ocurrencia de niveles de gris segin cuatio
direcciones obtenidas a intervalos de 45° Dado
que en ninguna de las cinco clases definidas
existe una tendencia direccional en la distribocion
de niveles de gris, se trabajo con Ia media de los
valores obtenidos para las cuatro direcciones.

Para determinar qué combinacion de
pardretros era la optima, se probaron cuatro
distancias de separacién (IY) entre pixeles vecinos
y dos rangos de niveles de gris (8 y 16 niveles),
Las combinaciones posibles entre  estos
pardmetros permitieror obtener ocho mairices de
co-ocurrencia para cada subimagen, para cada
una de las cuales se calewdaron ocho de las
variables o caracteristicas de textura propuestas
por Haralick et al. [1] :

Np~1Ng-1

Uniformidad: Y, ¥, p(i, j)*

=0 i=0

mide la homogeneidad textural, tendrd valores
elevados cuando la distribucion de niveles de gris
en la imagen sea constante o periddica.

Neg—-1Ng—1
Entropta: — 2 P 0 IOE[p(iaf )]

i=0 j=0

mide la aleatoriedad o desorden en la distribucion
de intensidades de una imagen.

Me=Ng-)
Contraste: Z Z(I’ - §Y - pli, )

i=l) j=0
directamente relacionado con la frecuencia
espacial de la imagen. Caando los valores altos
de la matriz de co-ocurrencias se concentren
alrededor de la diagonal principal los valores de
contraste seran bajos.
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donde  pi) = Z;P(f,j)

proporciona informacion sobre el brillo global de
lairnagen considerada,

My Ng=l

Varianza: Z Z (i~ ) p(, j)

i=0 j=0

€5 una medida de la heterogeneidad, de forma
que aumenta su valor cuando los niveles de gris
dificren de 1a media.

Momento diferencia inverso :
Ne=INg=1 .
SANIpLUS),
s )
=0 =0 1+(”‘J)

inversmmente relacionado con el contraste.

Momento producto :
Ne~INg-1
2 =) (=) P )
1) j=0
valores posiivos altos indican elevada

probabilidad de que aparezcan juntos pixeles con
nivel de gris similar, mientras que valores
negativos son propios de imdgenes donde pixeles
vecinos difieren mucho en su nivel de gris.

) Momento _ producto
correlacion ; —————>——
Varianza

similar al anterior pero normalizado respecto a la

vananza,

De esta forma se sintetizé la informacion
de textura presente en cada matriz de co-
ocwrencias en ocho variables. Debido a que
dlgunas de estas variables de texmra presentan
wna eclevada correlacion {3], se utilizaron dos
métodos estadisticos para reducir €] volumen de
datos v la comrelacion entre variables:

1) Andlisis Discriminante Paso a Paso (ADPP)
Se basa en la adicion (o supresion) iterativa de
nuevas variables al modelo en funcién de los
respectivos valores del estadistico F, que
representa la relacion entre la varianza entre
prupos respecto a la vartanza denfro de cada
grupo o clase, y reflgga el poder

discriminatoric de una variable [2). Tras su
aplicacion, se seleccionaron las tres variables
miés eficientes.

2) Andlisis de Componentes Principales (ACP) :
Exfrac nuevos componentes, combinacidn
lineal de las variables iniciales, ortogonales
entre si y no correlacionados. Se utilizaron, en
cada caso, los tres primeros componentes, los
cuales explicaban entre €1 96% y el 99% de la
varianza original,

‘Para cada uno de los dos grupos de
variables seleccionadas (obtenidas mediante
ADPP y ACP) se aplicd un clasificador basado
en andlisis discriminante lineal sobre las 125
subimégenes (tabla 1), v se eligié aguel grupo
con ¢l que se obtuvieron mejores resultados. Con
este grupo se volvieron a clasificar las 125
imégenes y se estimé su fiabilidad mediante
validacion cruzada. Este método se aplica en los
casos en los que se dispone de un mémero de
subimagenes reducido, v se basa en la estimacion
de las fanciones discriminantes a partir de todas
las muestras excepto de wna, 1a cual se utiliza
como test del clasificador. El proceso se va
repitiendo hasta que la totalidad de lag muestras
han sido utilizadas en la validacién de forma que,
en cada iteracidn, las mwmestras usadas para
enfrenamiento  no  se  utilizan para  test,
produciendo porcentajes de fiabilidad objetivos.

Tabla 1. Porcemtaje de  subimdgenes
correctamente clasificadas wtilizando diferentes
parametros y variables de fextura,

D VARS8 VARI6 PCA8 PCAI6
1 830 90.4 85.6 84.0
2 8840 88.0 84.8 816
3 7.0 83.2 84.8 76.8
4 758 78.2 78.2 70.2

D: distancias entxe pixeles vecinos en la estimacién de Ia
watriz de co-ocurrencias; VARS, VAR1S: 3 primeras variables
extraidas mediarte ADPP utilizando 8 ¥ 16 niveles de gris,
tespectivamente; PCAS, PCALG: 3 primeros componentes
principales ubilizando 8 y 16 niveles de gris.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Comparando los resuvitados de las
clasificaciones de texturas obtenidas mediante los
diferentes pardmetros, variables y metodologias
expuestas, y que se recogen en la tabla I, puede
deducirse que :

1) La distancia entre pixeles (D) utilizada en el
cileulo de la matriz de co-courrencias que
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resultd mas efectiva para la imagen Landsat
TM v los grupos de textura elegidos es la de 1
pixel. Genéricamente, la cfectividad de esta
distancia estard en funcién de 1a resolucion de
las imagenes wtilizadas y del tipo de texturas a
identificar.

1) De los dos rangos de niveles de gris probados,
con el de 16 niveles se obtignen resultados
ligeramente mejores cwando se utiizan las
variables otiginales, mientras que con el de 8
niveles 1z efectividad aumenta respecto a 16 si
se utilizan componentes principales. Esto
parece indicar que la influencia de! rango de
niveles de gris no afecta de forma decisiva
sobre ¢l resultado de la clasificacion.

2y El método de ADPP es preferible al de ACP
en la sintesis de la informacion de textura
contenida en las variables originales. En este
sentido, 1a combinacion de variables com
mayor poder discriminatorio resulté ser:
media, uniformidad v momento diferencia
inversa.

En la tabla 2 se recogen los resultados
definitivos de la evaluacion mediante el método
de validacion cruzada, aplicada inicamente
utilizando Ja combinacién dptima de pardmetros,
esto o5, D=1, 16 niveles de gris y las tres
variables obfenidas a pariir del ADPP. 1a
precisién plobal fue del 89,6%, es decir, aueve
de cada diez subimigenes fueron correctamente
clasificadas. Analizando cada tipo de textura por
separado, el nimero de aciertos es del 100% para
la clase de zonas urbanas y proximo al 90% para
las zonas de huerta, citricos y arrozales, mientras
que en la identificacidn de las zonas de montafia
se obtiene una fiabilidad del 76%. Este resultado
més bajo puede explicarse teniendo en cuenta
que dentro de este grupo existen distintos tipos
de unidades geomorfolOgicas, cuya textura varia
considerablemente entre unos y otros.

A partir de los resultados obtenidos, la
continuacidon de este trabajo puede orientarse en
dos lineas complementarias :

1)} La combinacién de imagenes del infrarrojo
y/o visible con imdgenes radar, éstas dltimas
pudiendo aportar informacion decisiva en la
discriminacién de unidades geomorfologicas
més especificas que peritirfan incrementar la
precision en las areas de montafia.

2 El desaollo de wn método mixto de
segmentacion de imdgenes basado en la
combinacion de informacion multiespectral de
cada pixel con caracteristicas de textura de un

entorne  definido  por un  detenminado

vecindario.

Tabla 2.- Precision global estimada mediante
validacion cruzada, ntilizando D=1, y VARI6.

Ciase % Aciertos
‘Huerta 92
Areas urbanas 160
Zonas de montafia 76
Arrozales 88
Citricos 92
Total 89.6
REFERENCIAS

[1] Haralick, R.M., K Shanmugam and Dinstein,
1973.  Texture features for  image
classification, IEEE Transactions on Systems,
Man. and Cibernetics. SMC-3 : 610-622.

[2] Dillon, WR, M. Goldstein. 1934,
Multivariate  analysis.  Methods  and
applications. John Wiley & Sons,

3] Baraldi, A. and Parmiggiani, F. 1995, An
investigation of the textural characteristics
associated with gray level coocwrence matrix
statistical parameters. JEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, vol. 33, 2.

186





