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Resumen

El presente trabajo explora la versatilidad del algoritmo de Cuantización Vectorial [13] en
imágenes junto con la Transformada Hermite para generar codebooks.

Un primer paso en el procesamiento de imágenes es la segmentación, algunos métodos
muy usados son superpixeles y umbrales. La segmentación puede hacerse de diversas for-
mas dependiendo de la caracteŕıstica que se escoja, esta puede ser el color, escala de grises,
vecindad o combinación entre ellas. Para utilizar Cuantización Vectorial espećıficamente el
algoritmo LBG, se escogió la respuesta al sensor como principal caracteŕıstica, de esta forma
se generan regiones de respuesta homogénea al sensor en distintos centroides.

Posteriormente a partir de ellas y junto con estad́ısticos de primer orden se genera un
descriptor de textura.

Cuantización Vectorial como su nombre lo indica es principalmente para vectores, por
ello se buscó combinar con la técnica de Transformada Hermite, que entrega coeficientes que
describen la textura de una imagen. Generalmente son representados como imágenes sub-
muestreadas, también son un conjunto de vectores que describen a cada punto dentro de la
imagen; por ello pueden utilizarse junto a Cuantización Vectorial para generar un codebook
que describa la textura.

Si se aplica Cuantización Vectorial a cada coeficiente de la Transformada Hermite, pueden
observarse los patrones dentro de cada coeficiente, de tal forma que se podŕıa determinar
si algún patrón en algún coeficiente no corresponde al patrón principal del coeficiente cero,
entonces el conjunto de este centroide podŕıa eliminarse. Al hacer la Transformada inversa
de Hermite se obtendŕıa la imagen filtrada. Actualmente este proceso se realiza con umbrales.
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3.2. Metodoloǵıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2.1. Uso de CV1D como segmentador. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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1. Introducción

En el año 2014 fue lanzada al espacio la misión Sentinel para toma de imágenes satelitales
de apertura sintética de radar (SAR). Uno de los objetivos de esta misión es la búsqueda de
zonas con hielo Pancake. El estudio de la salinidad, el proceso de convección del océano y
la variación del tamaño de estas zonas está relacionado directamente con el cambio climático.

El tiempo de análisis de estas imágenes puede ser mayor al tiempo de vida del hielo, esto
es debido a las dimensiones de la imagen que pueden ser de 10453 x 9996 pixeles y el proceso
manual de segmentación puede ser muy tardado o tedioso y cansado.

Figura 1.1. Imagen SAR con hielo Pancake

Existen varios métodos de segmentación de imágenes, entre ellos están superpixeles, creci-
miento de regiones, aquellos basados en bordes; los basados en histogramas, en los cuales se
escogen valores llamados umbrales para separar los objetos, otros usan transformadas como
la de Hermite.
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1.1. Planteamiento del Problema

Las imágenes satelitales SAR tiene una dimensión de 10453 x 9996 pixeles, pero puede
variar.

Figura 1.2. Imagen SAR. La segmentación a mano de la zona de hielo Pancake está en color
rojo

Esto constituye un reto en el tiempo de procesamiento debido al tiempo de vida tan corto
del hielo Pancake.

Conservar la cantidad de pixeles es útil para medir la extensión en metros cuadrados del
área de estudio.

Se desea encontrar la zona del hielo pancake, discriminándola de la zona de mar, la zona
de hielo y la zona terrestre.

La zona de estudio está conformada por hielo Pancake y Frazil. El contraste entre la
tonalidad de ambos proporciona la apariencia grasosa peculiar de la zona. Se obtendrán
caracteŕısticas mediante su textura, utilizando Cuantización Vectorial y la Transformada
Hermite, generando codebooks.
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1.1.1. Objetivos

1. Caracterizar el hielo Pancake en imágenes SAR, a través de Transformada Hermite y
Cuantización Vectorial.

2. Probar el algoritmo de Cuantización Vectorial para caracterizar la textura del hielo
Pancake.

3. Utilizar el algoritmo de Cuantización Vectorial junto con Transformada Hermite, para
generar un codebook de textura.

1.1.2. Organización de la tesis

La presente Tesis muestra en su caṕıtulo 2 el estado del Arte, una idea general de la
obtención de las imágenes satelitales de la misión SAR con los satélites Sentinel. La resolu-
ción que estos satélites presentan, aśı como las complicaciones concernientes a estas imágenes.

También se muestran las bases del procesamiento digital de imágenes, una vista a con-
ceptos como: Vecindad, Textura, Agrupamiento, Segmentación. Y métodos de segmentación
como: K- means, Cuantización Vectorial LBG, Umbrales, Superpixeles, ya que estos son re-
levantes para el desarrollo del presente trabajo.

Se plantea la propuesta del sistema en el caṕıtulo 3 proponiendo los procedimientos y las
técnicas empleadas para probar la versatilidad del método de Cuantización Vectorial LBG
(algoritmo Linde–Buzo–Gray) en imágenes y su combinación con la Transformada Hermite.

El caṕıtulo 4 trata del análisis realizado a las imágenes en cada uno de los pasos descritos
en la propuesta del sistema que nos permite caracterizar la zona de hielo Pancake. Encon-
trando ĺımites entre zonas que podŕıan constituir diferente densidad en el agua de mar de
esta zona.

Las conclusiones y trabajo futuro aparecen en el caṕıtulo 5. El uso del algoritmo de
Cuantización Vectorial LBG en imágenes se presenta en esta tesis. Algunas ideas en post-
procesamiento en combinación con Transformada Hermite son planteadas para su desarrollo
en un futuro.

Los apéndices contienen imágenes adicionales y código desarrollado para este trabajo.



2. Estado del Arte

2.1. Antecedentes

El Instituto de Ciencias de la Atmósfera y del Océano de Bolonia Italia, a través del inves-
tigador Flavio Parmaggiani, tiene colaboración con la Facultad de Ingenieŕıa en su división
de estudios de Posgrado en Ingenieŕıa Eléctrica para la detección y segmentación de zonas
con hielo Frazil-Pancake en imágenes SAR. Se busca un método de automatización de este
proceso que es realizado manualmente y la cantidad de imágenes que deben ser analizadas
sobre pasa el esfuerzo humano.

Se están realizando 2 trabajos al respecto: uno de maestŕıa, cuya técnica se basa en la
transformada Hermitiana y generación de Superpixeles [26]. El otro trabajo es de doctorado
cuya técnica se llama Edgeflow. Ésta permite detectar cambios en la textura y color en la
imagen, permitiendo determinar donde están los bordes, la virtud de esta técnica es que solo
debe definir un parámetro: la desviación estándar[17].

En el presente caṕıtulo se presentan los conceptos de ruido Speckle, vecindad, segmen-
tación, agrupamiento y textura. Se describen algoritmos como: Superpixeles, Cuantización
Vectorial LBG, K-means.

2.1.1. Misión SAR, Satélite Sentinel, Resolución

La información de esta subsección fue consultada de:
https://earth.esa.int/web/guest/missions/esa-operational-eo-missions/sentinel-1 (abril 2018)
El satélite Sentinel-1 junto con el satélite sentinel-2 forman una constelación cuyo objetivo
principal es el monitorear el océano y extensión terrestre. El objetivo principal es la adqui-
sición de datos SAR de banda C.

Entre sus objetivos están:

Observar el hielo marino y monitorear el movimiento de los icebergs.

Producir cartas de hielo de alta resolución.

Pronosticar condiciones de hielo en el mar.



2.1 Antecedentes 5

Resolución y ancho de pasada (cuatro modos):

Modo de mapa de banda: Swath de 80 km, resolución espacial de 5 x 5 m.

Franja ancha interferométrica: franja de 250 km, resolución espacial de 5 x 20 m.

Modo de franja extra ancha: Swath de 400 km, resolución espacial de 25 x 100 m.

Modo de onda: 20 km x 20 km, resolución espacial de 5 x 20 m.

Las dimensiones de la nave son: 3.9 x 2.6 x 2.5 m con un peso (en el momento del lanza-
miento) de 2300 kg.

Caracteŕısticas de las imágenes SAR utilizadas son:

Tabla 2.1. Imágenes de alta resolución nivel 1 GRD [2]

Modo
Resolución
rg x az

Espacio Ṕıxel
rg x az

Número de looks ENL Tamaño

EW 93x87 m 40x40 m 6x2 10.7 127Mb

Imágenes empleadas.

Se utilizaron 2 imágenes SAR con las siguientes dimensiones:

1. Subset 9E49 10453x9996 pixeles nombrada E9.

2. Subset D419 5131x6556 pixeles nombrada D419.

2.1.2. Hielo Pancake, zona de hielo Pancake

Una de las razones por la cual se estudia el hielo Pancake, es por su estrecha relación
con la estimulación del proceso de corrientes de convección del océano y la salinidad; lo cual
está muy ligado al estudio de cambio climático [27]. En el polo Norte el hielo aumenta su
tamaño de septiembre a marzo teniendo un mı́nimo aproximado de 8 kilómetros cuadrados
a 15 millones de kilómetros cuadrados. Estos valores vaŕıan año con año. [11].

El proceso de formación del Pancake comienza con un diámetro de miĺımetros que se va
agregando con otros pequeños cristales de hielo que se encuentran por la acción del viento y
el movimiento ondular del océano. De esta manera comienza a crecer en diámetro y en grosor.
Eventualmente pueden unirse varios pedazos de Pancake logrando una larga extensión de
hielo flotante. El hielo Pancake tiene su forma predominantemente circular de 30 cent́ımetros
a 3 metros de diámetro y 10 cent́ımetros de espesor [11].
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Figura 2.1. Fotograf́ıa de hielo Pancake

La combinación de hielo Frazil-Pancake y la turbulencia del agua, genera una apariencia
grasosa o lechosa al agua. La apariencia del hielo Frazil en las imágenes SAR es en tonos
obscuros, mientras que para el hielo Pancake es en tonalidades claras.

Estas son caracteŕısticas de partida para analizar las imágenes de Satélite SAR de la
misión Sentinel, en búsqueda de zonas con hielo Pancake [2].

2.1.3. Ruido Speckle

El ruido ”Speckle” ocurre en todos los tipos de imágenes coherentes como son: las imágenes
de apertura sintética de radar (SAR), imágenes acústicas, imágenes de iluminación por láser
[12, 8].

Para comprender este fenómeno se toman los siguientes conceptos del libro ”Introducción
a la Geof́ısica”del Ingeniero Enrique del Valle Toledo [6].

Principio de Huygens. Todo punto de frente de onda se comporta como un nuevo centro
generador de ondas.

Principio de Fermat. El movimiento ondulatorio entre dos puntos sigue la trayectoria
de tiempo mı́nimo.

Frente de onda. Es un lugar geométrico de todos los puntos que tienen el mismo estado
de vibración o igual tiempo de viaje.
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Figura 2.2. Se representa el principio de Huygens.

En un medio homogéneo e isotrópico los desplazamientos de una onda serán propor-
cionales al incremento de tiempo y a la velocidad del medio, por lo tanto los nuevos
frentes de onda serán paralelos.

En medios no homogéneos o anisotrópicos los desplazamientos dependerán de la dis-
tribución de las velocidades de tal forma que los desplazamientos serán diferentes para
iguales intervalos de tiempo, cambiando la forma de los frentes de onda subsecuentes
y de las caracteŕısticas de la trayectoria.

En un punto pueden generarse varias trayectorias para el mismo movimiento, pero el
primer indicio que se perciba en un punto de observación será el correspondiente al de
trayectoria de tiempo mı́nimo.

Las ondas elásticas en un punto pueden interpretarse como varios movimientos, pero
que solo corresponden a diferentes trayectorias originadas en la misma fuente.

Esta explicación del comportamiento de las ondas en diversos medios nos ayuda a com-
prender la generación del ruido Speckle en imágenes SAR, tomando en cuenta que la atmósfe-
ra es un medio no homogéneo anisotrópico y estratificado.

La señal emitida por el satélite es dispersada en las diversas capas de la atmósfera, generan-
do múltiples frentes de onda con trayectorias y velocidades diferentes que al ser detectadas
por el sensor producen puntos blancos en zonas donde la interferencia ha sido altamente
constructiva y puntos negros donde la interferencia ha sido altamente destructiva[8].

Algunas caracteŕısticas de este ruido son:

⇤ Es dependiente de la señal.

⇤ Está espacialmente correlacionado.

La mejor forma de describirlo es a través de propiedades estad́ısticas, puesto que tiene un
comportamiento Rayleigh[12].
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El caso de un sistema de imagen ruidoso corresponde a un medio transmisor aleatoria-
mente variable.

2.2. Vecindad

Los pixeles que rodean directamente un ṕıxel p de coordenadas (x,y) son definidos co-
mo vecinos de p. El conjunto de 4 pixeles que colindan horizontal y verticalmente con p
se denominan vecindad de 4 (N4[p]) y están localizados en las coordenadas (x + 1, y), (x �
1, y), (x, y + 1), (x, y � 1) [19]

Figura 2.3. El diagrama muestra la vecindad 4 del ṕıxel central

Cuando se toman adicionalmente los pixeles localizados diagonalmente a p, se habla de
vecindad 8 (N8[p]). Las coordenadas de estos pixeles son:

(x+ 1, y + 1), (x+ 1, y � 1), (x� 1, y � 1), (x� 1, y + 1) [19]

Figura 2.4. El diagrama muestra la vecindad 8 del ṕıxel central

2.3. Segmentación y Agrupamiento

Segmentar una imagen es dividirla o separarla en regiones con un atributo semejante. El
atributo básico para una imagen monocromática es la amplitud de la luminosidad, es decir,
la escala en grises. Mientras que en una imagen a color el atributo principal es el color. Otros
atributos útiles son la textura y los bordes. Segmentar no implica clasificar, solamente divide



2.3 Segmentación y Agrupamiento 9

la imagen en segmentos[22].

Para Haralick [9] una buena segmentación debe ser uniforme y homogénea con respecto
a la caracteŕıstica que se está empleando, como el tono de gris o la textura. Además, las
regiones interiores deben ser simples y con pocos agujeros. Las regiones adyacentes deben
contener valores diferentes con respecto al valor al cual son homogéneas. También recalca
que no hay teoŕıa en segmentación de imágenes, por lo cual las técnicas deben enfatizar una
de las propiedades deseadas en lugar de otra.

2.3.1. Agrupamiento.

Agrupamiento es buscar un patrón que revele la organización de los datos, en grupos en
los cuales se puedan encontrar caracteŕısticas de similitud o de diferencias entre los patrones,
con el objetivo de obtener conclusiones sobre estos grupos.[25]

Los patrones están representados en términos de caracteŕısticas en forma de vectores de
caracteŕısticas unidimensionales.

Los pasos básicos que se deben seguir para desarrollar un agrupamiento son:

Selección de la caracteŕıstica:

� Medida de proximidad.

� Criterio de agrupamiento.

� Algoritmo de agrupamiento.

� Validación de resultados.

� Interpretación de los resultados.

Categoŕıas de algoritmos de agrupamiento:

Un procedimiento de agrupamiento trata de identificar una caracteŕıstica espećıfica por
la cual puede juntar datos en el mismo grupo. Puede dividirse en las siguientes categoŕıas:

+ Algoritmos secuenciales.

+ Algoritmos de agrupamiento jerárquico.

+ Algoritmos aglomerativos: por teoŕıa de matrices o por teoŕıa de grafos.

+ Algoritmos de división

+ Algoritmos basados en función de costos.

+ Algoritmos duros de agrupamiento.
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Esta última categoŕıa se describirá en la metodoloǵıa debido a su importancia en este
trabajo. A continuación, se menciona algunos puntos importantes.

El algoritmo de agrupamiento duro se basa en lo siguiente:

• Cada vector a clasificar pertenece a un único grupo en espećıfico.

• La asignación se basa en un criterio óptimo especificado.

El algoritmo más famoso en esta categoŕıa es el Isodata o K-means o algoritmo Lloyd[15] el
cual es ampliamente utilizado en segmentación. El algoritmo LBG [13] se basa en el algoritmo
anterior pero con modificaciones. El algoritmo LBG fue desarrollado para procesamiento de
audio y de voz. En imágenes se ha empelado principalmente para codificación y compresión.

En la técnica de codificación el primer paso es descomponer la imagen en conjuntos de
vectores. Después se forma un alfabeto que representa dichos vectores usando un algoritmo
iterativo como el LBG (algoritmo Linde–Buzo–Gray). La cuantización es utilizada para en-
contrar el vector representativo más cercano del alfabeto al dato y etiquetarlo. La compresión
de la imagen se encarga de enviar la correspondiente etiqueta. [28]

2.3.2. K-means vs. Cuantización Vectorial

Se realizó la siguiente tabla comparativa entre los dos métodos de agrupamiento duro.

K-means Cuantización Vectorial

Inicia con valores aleatorios definidos.
Inicia con un centroide.
(valor medio de los datos, que es perturbado.)

Utiliza distancia euclidiana para
determinar los valores mas cercanos
a cada dato representativo.

Utiliza una distancia para determinar los
valores mas cercanos a cada centroide. En voz
se utiliza la distancia de Itakura - Saito, para
imágenes se utilizará la ecuclidiana.

Una vez determinados los grupos genera
los nuevos centroides a partir de la media
de cada grupo.

Una vez determinados los grupos genera
los nuevos centroides a partir de la media
de cada grupo.

Para determinar los nuevos grupos
se utilizan solo los datos mas cercanos

Para determinar los nuevos grupos se
utililzan todos los datos nuevamente.

Tabla 2.2. K-means vs Cuantización Vectorial (LBG)
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2.3.3. Umbrales.

Los umbrales son usados en la detección de bordes. En este caso el umbral se escoge co-
mo la amplitud del nivel de contraste mı́nimo detectado como borde y aquellos que no son
bordes [22].

Algunas imágenes pueden ser caracterizadas como portadoras de un objeto con cierto gra-
do de brillo sobre un fondo con un grado de brillo completamente diferente [22]. Es decir, son
aquellas imágenes en las que el objeto es blanco y el fondo es negro, en este tipo de imágenes
los umbrales son de gran utilidad pues de una forma muy fácil se puede segmentar el obje-
to. Sin embargo, puede existir dificultad si la imagen contiene ruido o el fondo no es uniforme.

Existen varios métodos para establecer los umbrales, uno de ellos es el siguiente descrito
por Petrou [20]:

Si la imagen presenta una escala de grises [Gmin,Gmax] podemos escoger M valores
t1, t2, ..TM de tal forma que Gmin < t1 < ..tM < Gmax y analizar la imagen en cada
M + 1 partes, agrupando en la primer parte todos los pixeles que pertenezcan al rango
[Gmin, T1). En la segunda todos los pixeles cuyos valores de grises estén en el rango [t1, t2)
y aśı sucesivamente, teniendo el número de partes que se elija y como máximo el número de
niveles de gris presente en la imagen. Cuando los umbrales se escogen de forma aleatoria,
puede ocurrir que alguna parte contenga muy pocos pixeles.

Una forma sencilla para obtener umbrales es: (V alormáximo� V alormínimo)/N donde
N representa el número de partes que se desee. Por ejemplo, el siguiente histograma tiene un
máximo de 255 y un mı́nimo de 0, al calcular 4 umbrales estarán asignados en: 64, 128,192,
255. Las ĺıneas rojas del siguiente histograma ilustran estas separaciones.

Figura 2.5. Histograma de una imagen. Las ĺıneas rojas son umbrales
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2.3.4. Superpixeles

Radhakrishna et al [1] propusieron el algoritmo de Superpixeles, el cual, agrupa los pixeles
en regiones perceptualmente significativas, recomendado para reemplazar la estructura de
rejilla de los pixeles. Sirven para capturar la redundancia de la imagen y facilitar el cálculo
de caracteŕısticas de la imágen.

Utiliza una adaptación del algoritmo de generación de superpixeles ”k-means” con 2
diferencias importantes:

1. Reduce el número de cálculos limitando la búsqueda de espacio a una región propor-
cional al tamaño del superpixel

2. Se mide la distancia ponderada combinando la proximidad espacial y de color.

El algoritmo trabaja en imágenes a color con el espacio de color CIELAB. Como primer
paso debe decidirse el número de regiones buscadas k. Su centro se colocará con los paráme-
tros Ci=[li ai bi xi yi]T distribuido en una rejilla espaciada cada S pixeles de separación. Se

consigue generar superpixeles más equitativos en tamaño con un intervalo de S =

r
N

k
para

la rejilla.

Posteriormente se mueve el centro a la ubicación de menor gradiente dentro de una vecin-
dad de 3x3 pixels. Se mejora la velocidad de cálculo con respecto al k-means convencional,
haciendo que cada semilla busque los pixeles más cercanos a su vecindad que tiene una región
de 2Sx2S alrededor del centro.

Se utiliza una distancia euclidiana con 5 dimensiones acorde al espacio labxy pero ocasiona
lo siguiente:
Para superpixeles grandes tiene mayor importancia la proximidad espacial que la de color
provocando que no se acerque a los contornos.

Para superpixeles pequeños śı se logra la convergencia.

Se normaliza tanto la distancia espacial como la de color, para poderla representar en una
sola distancia.

Las fórmulas planteadas son:

dc =
q

(lj � li)2 + (aj � ai)2 + (bj � bi)2 (2.1)

ds =
q
(xj � xi)2 + (yj � yi)2 (2.2)

D0 =

r
(
dc
Nc

)2 + (
ds
Ns

)2 (2.3)
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Donde:

La ecuación 2.1 corresponde al espacio de color, la ecuación 2.2 a la distribución espacial
y la 2.3 es la distancia que engloba ambas. Para normalizar tienen por un lado la distancia
máxima espacial dentro de un grupo, corresponde al intervalo de muestreo de tal forma que

Ns = S =

r
N

K
en cambio para el color fijan Nc a una constante m entonces la ecuación 2.3

queda:

D0 =

r
(
dc
m
)2 + (

ds
S
)2 (2.4)

En práctica utilizan:

D0 =

r
(
dc
Nc

)2 + (
ds
S
)2m2 (2.5)

Cuando m es muy grande la contribución espacial es más importante y genera superpixe-
les más compactos, cuando m es pequeña los superpixeles tienden a acercarse a los bordes,
pero no son regulares en tamaño ni forma. Para el espacio de color de CIELAB recomiendan
un rango de [1,40] para m.

Indican que la ecuación 2.5 puede adaptarse para escalas de grises haciendo dc =
p

(lj � li)2

2.4. Textura

Entre los investigadores de textura existe la dificultad para llegar a un consenso de de-
finición de la textura, debido a que toman en cuenta los factores para caracterizarla o la
forma de describirla. Esto es a través de patrones repetitivos, a través de estad́ısticos, tipo
de textura, tipo de imagen [4, 3, 21].

Pratt[22] nos presenta un resumen de 3 autores que proporcionaron su definición:

1. Pickett [21]: La textura es usada para describir la variación de arreglos de dos dimen-
siones. Los elementos y reglas de espaciamiento o distribución pueden ser manipuladas
arbitrariamente, proporcionando una permanente caracteŕıstica de repetitividad.

2. Hawkins [10]: La noción de textura parece depender de 3 ingredientes: 1) un orden
local es repetido sobre una región, la cual es extensa en comparación al tamaño local,
2) el orden consiste en un arreglo no aleatorio de partes elementales, 3) las partes son
entidades aproximadamente uniformes que tienen dimensiones semejantes en toda la
región texturizada.
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3. Roy [22]: Presenta desde un punto de vista de visión que el enfoque principal es la
variación de intensidad de una superficie en particular o una región en la imagen. Aún
con esto surge la duda sobre si se está describiendo el objeto f́ısico observado o la
imagen derivada de ello. Es decir, puede ser la aspereza de la superficie o la estructu-
ra o composición del material lo que da lugar a sus propiedades visuales. La textura
la definen como las caracteŕısticas de variación de intensidades de una región en una
imagen, con las cuales debeŕıa ser posible reconocerlo, describirlo y esbozar sus ĺımites.

Petrou 2006, nos da una definición muy concisa de la textura:

’Es la variación de los datos a una escala menor que la escala de interés’
La textura puede ser el resultado de la variación de la forma de la superficie de la imagen,
de la interacción de las sombras y las partes mejor iluminadas de un objeto. [20]

Aunque es muy concisa logra dar la esencia de la textura: dentro de la imagen existe un
sector en el cual los datos tienen un cambio que no necesariamente cubre la totalidad de la
imagen. Además, es el punto de coincidencia de los demás autores: ”variación de los datos”;
algunos lo presentan como estad́ıstico, otros de intensidad, o en la variación de los patrones.

Existen 2 amplias categoŕıas de textura: Regular e irregular. Las texturas realizadas por
objetos hechos por el hombre son regulares mientras que las naturales son irregulares [20].
Cada una tiene sus técnicas para describirlas. Las texturas regulares se describen a través
de patrones y las irregulares se utilizan descriptores estad́ısticos [20].

(a) Textura Regular (b) Textura Irregular

Figura 2.6. Ejemplos de Textura

Dentro de las técnicas estad́ısticas se encuentran la matriz de coocurrencia y la Transfor-
mada Hermite que se abordará más adelante.
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Petrou [20] nos define 2 tipos de imágenes en relación a la textura contenida:

1. Imágenes de textura estacionaria en grises. Es una imagen que contiene un único tipo
de textura, la cual llena la imagen entera y sus propiedades estad́ısticas son las mismas
en todos lados dentro de ella. Este tipo de imágenes son útiles para identificar texturas
mediante sus caracteŕısticas texturales, de tal forma que se puede generar un catálogo.
Al llegar una nueva puede compararse y determinar a cuál tipo de textura pertenece.

2. Imágenes de textura no estacionaria en grises. Son imágenes que contienen más de un
tipo de textura en ella. El problema de interés de este tipo de imágenes es la segmen-
tación de texturas[20].

“En una región de una imagen la textura es determinada por la forma de distribución de
los niveles de grises de cada ṕıxel en dicha región”[25].

Para poder cuantificar esta distribución existen varios métodos[20] [5]:

Estad́ısticos:

• Caracteŕısticas estad́ısticas de primer orden.

• Caracteŕısticas estad́ısticas de segundo orden.

• Niveles de gris Run Lengths”.

Geométricos:

• Momentos Geométricos

• Fractales

• Código Cadena

Con transformación:

• Transformada Hermite

• Transformada Gabbor

• Transformada Fourier.

Para caracterizar la textura con una transformada se utilizan las caracteŕısticas estad́ısti-
cas de primer orden, para generar vectores que representan dicha textura.
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Las imágenes pueden ser consideradas como cúmulos de datos distribuidos en 3 dimen-
siones, donde 2 dimensiones corresponden a la distribución espacial y la tercera corresponde
al valor del ṕıxel.

En general se analiza un ṕıxel y su vecindad del vecino más cercano como en el método
de superpixeles el cual utiliza en su interior el algoritmo de K-means que se describe a con-
tinuación:

3.0.1. K-means

Pertenece a los algoritmos de agrupamiento duros, utiliza la distancia euclidiana como
medida de distorsión entre los vectores xi y las representaciones de agrupamiento ✓j [14, 25,
15] .

J(✓, U) =
NX

i=1

mX

j=1

uijkxi � ✓jk2 (3.1)

donde uij tiene valor de 1 cuando la función de distorsión es el mı́nimo y cero para cualquier
otro caso

El vector ✓j es el valor medio para todos los valores contenidos en el agrupamiento.
Utilizando esta distancia el algoritmo converge al mı́nimo de la función de costo. Esto provoca
que los agrupamientos sean compactos.

El algoritmo consiste en lo siguiente:

1. Elegir de forma arbitraria los valores ✓j para los ✓j desde j = 1, ...,m.

2. Repetir lo siguiente:

Hacer un ciclo desde i = 1 hasta N .

Determinar los grupos representativos es decir ✓j para xi.

Hacer b(i) = j.

Fin del ciclo.

Hacer un ciclo desde j = 1 hasta m.

Actualización del parámetro: determinar ✓j es el valor medio de los vectores xi 2
X con b(i) = j.

Fin del ciclo.
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Lo anterior se repite hasta que no haya variación de ✓j en dos iteraciones consecutivas.

Ventajas:

• Simplicidad computacional: el tiempo es O(Nmq) donde q es el número de iteraciones
requeridas para converger.

Desventajas:

• No puede garantizar la convergencia al mı́nimo global.

• Diferentes inicializaciones no llevan al mismo resultado.

• Es sensible al ruido y a un dato mal clasificado.

3.0.2. Cuantización Vectorial

En la sección 2.3.1 se menciona el parecido del algoritmo K-means con LGB. A continua-
ción, se describe este algoritmo.

Una definición de cuantización vectorial es [18]: en un espacio euclidiano de k dimensiones
Rl, se realiza un mapeo a través de la función de transferencia Q a un subgrupo finito Y del
espacio Rl. Esto es:

Q : Rl ! Y (3.2)

donde Y = (xi; i = 1, 2 · · · , N) es el grupo de vectores de reproducción y N es el número
de vectores en Y. También puede verse como la combinación de 2 funciones, una que codifica
los vectores de entrada x y genera un código espećıfico para volver a producir el vector con
la función de transferencia Q(x). Y un decodificador, que utiliza el código generado para
reproducir el vector x̂. Utilizan una función de distorsión d(x, x̂) que es una penalidad para
reproducir el vector x en x̂, de tal forma que el mejor mapeo de Q es aquel que minimiza la
función de distorsión d(x, x̂). Una medida de distorsión es el error cuadrático:

d(x, x̂) = kx� x̂k2 =
K�1X

i=0

(xi � x̂i)
2 (3.3)

Al subgrupo generado se le llama codebook. Contiene la información suficiente para repre-
sentar la señal de donde se obtuvo. Existen varias formas de obtenerlo, a continuación, se
desarrolla una de ellas que se a adaptado en este trabajo para obtener codebook que otor-
guen caracteŕısticas de la imagen estudiada.

El equipo de Linde, Buzo y Gray[13] en el estudio de compresión de señales de voz,
utilizaron el algoritmo de Lloyd [14], mejor conocido como K-means, haciendo las siguientes
modificaciones:

El valor inicial es el valor promedio de todos los datos.



18 3 Propuesta del Sistema

Para hacer los subgrupos se utilizan todos los datos de entrenamiento y no solo los
más cercanos.

Este algoritmo de cuantización vectorial es conocido como LBG, a continuación se describen
todos los pasos:

1. Buscar el primer centroide obteniendo la media aritmética de todos los datos.

C0 =
1

N

NX

i=1

xi (3.4)

Donde xi son los vectores de entrenamiento:

x1 = [x11, x12, . . . , x1K ]

x2 = [x21, x22, . . . , x2K ]
...

xN = [xN1, xN2, . . . , xNK ]

2. Perturbar este centroide 3.4 mediante la suma o multiplicación con un factor muy
pequeño ":

C1 = C0 + " (3.5)

C2 = C0 � " (3.6)

3. Dividimos el espacio en 2 regiones con los puntos más cercanos a cada uno de los dos
centroides, es decir, agrupamos los vectores de entrenamiento en 2 grupos, nombrados
con la letra G, de acuerdo con el centroide más cercano:

d1 = distancia(xi,Cj+1)

d2 = distancia(xi,Cj+2)

i = 1, · · · , N

j=0, hasta número de centroides definido por el usuario en potencia de 2.

Si la distancia d1 es menor que la distancia d2:

d1 < d2 xi �! Gj+1

Se asigna al grupo Gj+1

En caso contrario:

xi �! Gj+2

Se asigna al grupo Gj+2
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4. Se vuelve a obtener un centroide para cada una de las regiones con los datos pertene-
cientes a cada región, esto les provoca un cambio de ubicación.

Con estos nuevos centroides, se vuelve a generar las dos regiones con los datos más
cercanos. Este paso se hace repetidas veces hasta que el centroide no cambie de valor,
o la variación se encuentre en el rango aceptable que fue definido por el usuario.

Matemáticamente seŕıa:

Si la distancia global acumulada Dz
g menos la distancia global de la nueva ubica-

ción Dz+1
g es mayor al rango aceptable:

| Dz
g �Dz+1

g |� " (3.7)

recalcular los centroides:

C0+1 =
1

NGj+1

NGj+1X

i=1

xj+1
i

C0+2 =
1

NGj+2

NGj+2X

i=1

xj+2
i

donde NGj+1 representa el número total de vectores del grupo Gj+1. De forma
semejante para Gj+2

• ir al punto 2.

En caso de no cumplir la condición:

• ir al punto 3.

5. Una vez que los centroides no cambian de lugar, se vuelve a perturbar cada uno con
el factor ".

Este proceso se repite hasta obtener el número de centroides deseado.

3.1. Uso del Algoritmo Cuantización Vectorial

Si se consideran los datos sin su distribución espacial, podŕıan analizarse por la respuesta
que tienen al sensor de la cámara, con la idea principal de que aquellos con caracteŕısticas
semejantes tendrán respuesta parecida al sensor, formando de manera natural su vecindad
y ĺımites. Pueden generarse varias vecindades distribuidas aleatoriamente dentro del espacio
de la imagen, que tengan la misma respuesta al sensor.

El número de centroides que se propone debe corresponder al número de patrones que se
considera existen en los datos [25].
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En imágenes ha sido utilizado principalmente para compresión y en forma vectorial [18].
Se hace énfasis en la forma en que se utiliza puesto que en el presente trabajo se busca la
versatilidad de este algoritmo utilizándolo con vectores 1 dimensional (escalar) o vectores
con mayor dimensión.

El algoritmo trabaja en potencias de 2, por lo cual el número de centroides debe ajustarse
a una potencia de este número, es decir, 2, 4, 8, 16, 32... Para el análisis de una imagen
se propone el uso de 4 u 8 centroides dependiendo de la complejidad de la imagen que se
esté analizando.

En el presente trabajo se propone utilizar el algoritmo LGB pero en formas diferentes:

1. Uso del algoritmo LBG en forma unidimensional (CV1D) junto con los valores de ṕıxel
para segmentar.

2. Con la segmentación CV1D generar regiones de textura homogénea.

3. Uso de Cuantización Vectorial junto con vector de coeficientes de Transformada Her-
mite, para generar un codebook.

Estos puntos se describen en la siguiente sección.

3.2. Metodoloǵıa

3.2.1. Uso de CV1D como segmentador.

Se ocupa el algoritmo LBG modificando únicamente el dato de inicio, en lugar de ser
un vector, será el valor del ṕıxel, para ello la distancia utilizada entre el centroide y el
valor de entrenamiento es el valor absoluto | x � x0 |. Una vez determinado el grupo al que
pertenece, se coloca en la posición (x, y) que le corresponde dentro de la imagen. Este valor
en Superpixeles puede lograrse si en la ecuación 2.5 el peso m tiende a cero.
Se compara el desempeño con algoritmos como Superpixeles sin modificarlo y con Umbrales.

3.2.2. Regiones de Textura Homogénea

En la sección Textura 2.4 se presentaron varias formas para analizar la textura estaciona-
ria o semi-estacionaria, para ello se debe analizar la variación en los detalles. Varios métodos
utilizan una segmentación y los estad́ısticos de primer y/o de segundo orden. Con base en
esta idea se propone utilizar en una ventana de análisis, en la cual se realizará la segmen-
tación con CV1D para generar regiones de respuesta semejante al sensor. Esto proporciona
un valor mı́nimo, máximo y el centroide de la región. A estos 3 parámetros se añaden los es-
tad́ısticos de primer orden de cada región para formar un conjunto de vectores que describan
la textura presente en la ventana de análisis. El número de vectores dependerá del número
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de centroides que se decida utilizar en la imagen.

A continuación, se presenta las caracteŕısticas estad́ısticas de primer orden.

Caracteŕısticas estad́ısticas de primer orden

La variable aleatoria I representa los niveles de gris de una región de interés [20]. El
histograma de primer orden P (I) está definido como:

P (I) =
número de pixeles en el nivel

total de número de pixeles en la región.
(3.8)

P(I) representa la fracción de pixeles con el nivel de gris I.

Definamos los siguientes conceptos:
Momentos:

mi = E[I i] =

Ng�1X

I=0

I iP (I) (3.9)

i=1, 2, 3 ...
donde m0 = 1 y m1 = E[I] es el valor medio de I.

Momentos Centrales:

µi = E[(I � E[I])i] =

Ng�1X

I=0

(I �m1)
iP (I) (3.10)

Los momentos centrales más usados son: µ2, µ3, µ4. donde µ2 = �2 es la varianza; µ3 es
skewness y µ4es la curtosis del histograma. La varianza es la medida del ancho del histograma,
es decir, la medida en cómo los datos vaŕıan desde la media. Skewness es la medida del grado
de asimetŕıa respecto a la media; y la curtosis es la medida de la forma del histograma, la
cual puede ser: platykurtica, leptokurtica y mesokurtica.

3.2.3. Transformada Hermite con Cuantización Vectorial Forma
Vectorial

En esta sección se propone el uso de Cuantización Vectorial junto con la Transformada
Hermite en forma vectorial. Comencemos con la técnica de la transformada Hermite.

Transformada Hermite.
La Transformada Hermite fue desarrollada por Martens [16], contribuciones en las aplica-
ciones de esta técnica han sido plasmadas en trabajos de Silvan [24] y Escalante [7]. A
continuación, se presenta la teoŕıa de esta técnica.
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Un modelo de descripción de la imagen es generado por la Transformada Hermite que es
un caso especial de la transformada polinomial[7].

El proceso de esta transformada es el siguiente:

Primero se separa en ventanas con una función local ! (x, y) que toma lugar en varias
posiciones sobre la imagen de entrada.

Después la información local de cada ventana de análisis es expandida en términos de una
familia de polinomios ortogonales Gm,n�m (x, y) y satisfacen la condición ortogonal.

Z 1

1
!

2
(x, y)Gm,n�m (x, y)G1,k�1 (x, y) dxdy = �nk�nl (3.11)

para n, k=0, ... 1; m=0; n, l=0,..., k
donde �nk denota la función Kronecker.

La función de ventana gaussiana se asemeja al campo receptivo de la visión humana, la
ecuación que la representa es la siguiente:

! (x, y) =
1

2⇡�2
exp(�(x2 + y2)

2�2
) (3.12)

y los polinomios ortogonales asociados son los polinomios de Hermite:

Gn�m (x, y) =
1p

2n (n�m)!m!
Hn�m

⇣x
�

⌘
Hm

⇣y
�

⌘
(3.13)

donde Hn (x) denota el enésimo polinomio de Hermite.

A partir del producto de la señal original L (x, y) con función de ventana ! (x� p, y � q),
se genera una función periódica ponderada definida como:

W (x, y) =
X

(p,q)✏S

! (x� p, y � q) (3.14)

Esta función debe ser diferente de cero para todos lo pares coordenados L (x, y) entonces
queda:
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L (x, y) =
1

W (i, j)

X

(p,q)✏S

L (x, y)! (x� p, y � q) (3.15)

El contenido de la señal en cada función de ventaneo es descrito como la suma ponderada
de los polinomios Gm,n�m (x, y) de grado m en x y de grado n-m en y. En una implemen-
tación discreta la función de ventana gaussiana puede aproximarse a través de funciones de
ventaneo binomial y en ese caso estas funciones ortogonales se conocen como polinomios de
Krawtchouck.

En ambos casos los coeficientes de los polinomios Lm,n�m (p, q) son calculados por la convo-
lución de la imagen original L (x, y) con la función de filtroDm,n�m (x, y) = Gn�m (�x,�y)!2 (�x,�y)
seguido por un submuestreo en las posiciones (p, q) del muestreo lattice S.

Lm,n�m (p, q) =

Z +1

�1

Z +1

�1
L (x, y)Dm,n�m (x, y) dxdy (3.16)

A continuación, se muestra una imagen de la diosa Gaia de Mosai Culture del Parc
Jacques-Cartier, Gatineau, Ontario, Canadá.

Figura 3.1. Imagen de la diosa Gaia

Y la Transformada Hermite de la imagen anterior:
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Figura 3.2. Transformada Hermite de la imagen de la Diosa Gaia

En la figura 3.2 se observa la Transformada Hermite de la imagen 3.1 se utilizaron los
parámetros N=40, D=4, T=2; el resultado da 15 coeficientes, los de mayor detalle son aque-
llos que están en la primer fila y los de la primer columna.
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La Transformada Hermite es un conjunto de coeficientes que puede ser considerado como
vectores caracteŕısticos de la textura. El siguiente diagrama representa la forma en que se
forman dichos vectores.

Figura 3.3. Representación de los vectores de coeficientes de Transformada Hermite.

Tomando de esta forma a la Transformada Hermite se le puede aplicar el algoritmo LGB
en forma vectorial y generar un codebook para representar las diferentes texturas que tenga
una imagen.

En este caso vectorial la medida de distorsión toma la siguiente forma:
Para el centroide 1:

d1(xj, x̂1) =
q

[(x1 � x̂1)2 + (x2 � x̂1)2 + · · ·+ (xj � x̂1)2] (3.17)

Para el centroide 2:

d2(xj, x̂2) =
q

[(x1 � x̂2)2 + (x2 � x̂2)2 + · · ·+ (xj � x̂2)2] (3.18)

Y aśı sucesivamente hasta el centroide n:

dn(xj, x̂n) =
q

[(x1 � x̂n)2 + (x2 � x̂n)2 + · · ·+ (xj � x̂n)2] (3.19)

Donde x̂ denota centroide.
El vector será asignado al grupo cuya distancia haya sido la menor.
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3.2.4. Metodoloǵıa para imágenes SAR

Hasta ahora se han descrito metodoloǵıas en forma aislada para poder desarrollar su
contexto matemático. En el siguiente Diagrama se presentan 2 procedimientos que pueden
realizarse:

Figura 3.4. Diagrama de procesos con Cuantización Vectorial

En la figura 3.4 puede observarse que la imagen SAR tiene un preprocesamiento con
un filtro Hermite, que está basado en la Transformada Hermite que es un caso especial de
transformada polinomial, este filtro es desarrollado en [7] y usado en [26], su objetivo es la
disminución del ruido speckle. Posteriormente puede hacerse 2 procedimientos diferentes:

1. La parte superior:

⇤ Se escoge la zona de interés y se aplica CV1D para dividir la imagen en regiones
de respuesta semejante al sensor.

⇤ Y posteriormente se obtienen sus estad́ısticos de primer orden para tener la tex-
tura por regiones estad́ısticas y formar el codebook.

2. La parte inferior:

⇤ Se utiliza la Transformada Hermite en toda la imagen.

⇤ Se escoge la zona de interés y se utiliza CV con ellos para generar un codebook.

Nota: es necesario generar un codebook para cada zona a separar.

El tamaño de la imagen satelital SAR E9 permite generar varias subimágenes de las dife-
rentes zonas a analizar: la zona de hielo, zona de hielo Pancake, la zona de mar.

En cada una de estas zonas se obtuvieron 7 subimágenes de 512 x 512 pixeles, que su con-
tenido se aproxime a una imagen de textura estacionaria o semi- estacionaria, de tal forma
que la textura de una zona puede ser analizada en forma individual.
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La siguiente imagen muestra en contornos verdes las zonas de donde se extrajeron las
subimágenes:

Figura 3.5. Se muestra la imagen principal de análisis. La ĺınea roja contiene la segmentación
a mano del experto en pancake. Los recuadros verdes son las zonas de subimágenes

El procesamiento se puede consultar en la sección 4.5 y en el anexo A.
Con una imagen diferente a aquella donde se generaron los codebooks se recorrerá en ven-

tanas de 512 x 512 pixeles, se obtendrá su vector de caracteŕısticas de textura con regiones
de textura homogéneas o con la transformada Hermite y se comparará con los codebooks de
la otra imagen para determinar a qué tipo de zona pertenece. Esto se explica en el siguiente
esquema en forma general:

Figura 3.6. Diagrama Clasificación de la Imagen
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En forma espećıfica para texturas por regiones homogéneas se generó un algoritmo que
recorre la imagen en ventanas de 512 x 512 pixeles de la siguiente manera: toma la primera
ventana se aplica CV1D para 4 centroides generando las regiones homogéneas de las que se
obtienen los vectores estad́ısticos de textura. Estos se comparan con cada uno de los vectores
estad́ısticas de textura del codebook y se determina a cual región pertenece por medio de la
distancia euclidiana. Al terminar este proceso se avanza a la siguiente ventana de 512 x 512
pixeles, y aśı sucesivamente hasta terminar la imagen. Si el algoritmo encuentra una ventana
que contenga puros ceros (máscara de tierra) le colocará valores de 1 (para que salga en
blanco esa sección) y continúa a otra ventana. La siguiente figura 3.7 muestra el algoritmo
descrito anteriormente.

Figura 3.7. Diagrama de flujo de selección de ventanas para clasificar por TRE.



4. Pruebas y Resultados

Las pruebas realizadas en esta sección fueron realizadas en una computadora Dell con las
siguientes caracteŕısticas:

Procesador
Intel(R) Xeon(R) CPU E%-2620 v4 2.10GHz 2.10GHz
Memoria RAM 16 Gb
Tipo de Sistema: sistema operativo de 64 bits, procesador x64

Software
Windows 10 Pro version 1709

4.1. Pruebas propuestas

4.1.1. Para su uso como segmentador

Se proponen las siguientes pruebas:

1. Con la finalidad de probar el algoritmo de Cuantización Vectorial unidimensional
(CV1D) para segmentar y compararlo con la segmentación de superpixeles que en
su interior maneja el algoritmo de k-means que es muy semejante, se utilizará la ima-
gen del perro Kobi que utiliza el algoritmo de superpixeles de Matlab. A lo largo de
este caṕıtulo para el algoritmo de superpixeles se utilizó el comando proporcionado en
el software Matlab, se sugiere al lector tener en cuenta que al hablar de los superpixeles
fueron generados por dicho software y puede consultarse mayor detalle en la página
web de Matlab.

2. Se utiliza una fotograf́ıa de hielo Pancake aplicando la comparación del punto anterior.

3. El método CV1D de segmentación se compara con el método de umbrales. Esto se hace
utilizando una ventana seleccionada que contiene una zona de hielo Pancake.
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4.2. Cuantización Vectorial para segmentar.(Superpixeles
vs Cuantización Vectorial)

En esta sección se desarrolla el uso del algoritmo de Cuantización Vectorial con vectores de
un elemento, es decir, unidimensional, como segmentador en una imagen. Para ello se utilizan
la imagen del perro Kobi en dos versiones y una imagen de hielos Pancakes. Se realiza la
comparación con el algoritmo de superpixeles que ha sido empleado para segmentar hielo
Pancake[26].

4.2.1. Imagen Kobi

En el caṕıtulo 2 se desarrolla la comparación entre el algoritmo k-means y Cuantización
Vectorial. En esta sección se desarrolla una prueba entre el algoritmo de superpixeles que
utiliza el algoritmo de k-means en su interior y el algoritmo de Cuantización Vectorial uti-
lizado en forma unidimensional (CV1D) para segmentar, por lo cual se le pide al lector que
en esta sección tome en cuenta que al hablar de Cuantización Vectorial se hace referencia al
algoritmo LBG pero utilizado en forma unidimensional. En otra prueba se utilizará en forma
vectorial.

Es necesario mencionar que el algoritmo de superpixeles trabaja mejor en imágenes a
color, pero también puede ser empleado en imágenes en gris. Por su parte Cuantización Vec-
torial trabaja en escala de grises.

La imagen de Kobi es utilizada en el ejemplo de superpixeles a color de Matlab. En estas
pruebas la imagen de Kobi tiene un contorno blanco y ejes vertical y horizontal 4.1(b), en
otra modalidad se utiliza la imagen sin el contorno blanco ni ejes y en escala de grises 4.1(a).

Esta imagen tiene pocos objetos en ella: un perro, mosaicos blancos y mosaicos negros,
la respuesta hacia el sensor no tiene mucha complejidad, es decir se pueden identificar 3 o 4
respuestas diferentes. Tomando en cuenta lo anterior se utiliza CV1D en la imagen 4.1(a).
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(a) Imagen de Kobi en escala de grises

(b) Imagen de Kobi a color tiene un margen blanco al
rededor de la imagen

Figura 4.1. Se muestran las imágenes utilizadas para este experimento a) Kobi en grises y
b) Kobi a color

Para mostrar la separación de las regiones, se genera una imagen binaria, donde los
números unos corresponden a los pixeles que pertenecen al centroide y los números ceros son
pixeles que pertenecen a otro centroide. Estas imágenes binarias son en blanco (los unos)
y negro (los ceros); comúnmente son nombradas máscaras. A continuación, se muestran las
máscaras generadas de la separación con CV1D.
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(a) Se muestra las máscaras generadas por Cuantización Vectorial

(b) Se muestra los contornos generados

Figura 4.2. Máscaras a) Imágenes binarias de las máscaras de los 4 centroides generados y
b) Contornos generados a partir de las máscaras.
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En la figura 4.2(a) se presentan imágenes binarias de cada centroide, como puede obser-
varse en la máscara superior izquierda se obtuvieron los mosaicos negros, los ojos y nariz del
perro Kobi. En la máscara superior derecha se obtiene la mayor parte del cuerpo de Kobi, y
las ĺıneas de división del mosaico. En la máscara ubicada en la esquina inferior izquierda se
captura la parte del mosaico que tiene sombras, una parte de la cabeza y cuerpo de Kobi que
tiene diferente respuesta al sensor que el resto del cuerpo. Finalmente, en la esquina inferior
derecha se obtuvo la mayor parte de los mosaicos blancos.

Estas máscaras pueden ser utilizadas para obtener contornos dentro de la imagen. En la
figura 4.2(b) se muestran los contornos obtenidos con las máscaras anteriormente descritas.

Esto es de utilidad ya que se podŕıa obtener la segmentación de un cuerpo presente en
la imagen, con un poco de morfoloǵıa matemática, con las máscaras de la esquina superior
derecha y la esquina inferior izquierda podŕıa obtenerse el contorno de Kobi. O en la máscara
de la esquina superior izquierda podŕıa obtenerse fácilmente el contorno de los ojos y nariz;
o en el caso en que los mosaicos negros fuesen el objeto de interés su obtención seŕıa muy
sencilla.

En la siguiente figura 4.3 se muestran todos los contornos juntos.

Figura 4.3. Se muestran los contornos generados por las máscaras
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A continuación se muestra una imagen en falso color generada a partir de las máscaras
obtenidas con CV1D: 4.4(a), y los superpixeles obtenidos. 4.4(b). Con ambos algoritmos es
necesario hacer un procesamiento posterior para aislar a Kobi, sin embargo, el algoritmo de
CV1D puede apreciarse más fácilmente el patrón de Kobi.

(a) Se muestra las regiones generadas por Cuantización Vectorial

(b) Los superpixeles generados con el comando de Matlab

Figura 4.4. Comparación CV1D vs superpixeles a) Regiones generadas por Cuantización
Vectorial unidimensional b) superpixeles generados.
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Para aumentar el desaf́ıo a ambos algoritmos se usa la imagen de Kobi con una modalidad:
se agrega un contorno blanco alrededor de la imagen, cuenta con ejes coordenados y números.
Veamos las máscaras generadas:

(a) Máscara centroide 1 (b) Máscara centroide 2

(c) Máscara centroide 3 (d) Máscara centroide 4

(e) Se muestra las regiones generadas
por Cuantización Vectorial.

Figura 4.5. Se muestran las máscaras generadas por CV1D y una imagen en falso color.

La máscara correspondiente al centroide 1 es la figura 4.5(a) se ha agregado un contorno
verde exclusivamente para apreciar los ĺımites de la imagen, debido a que contiene el con-
torno blanco, estos pixeles están en valor 1 y con el fondo de la imagen en blanco se pierde.
En la figura 4.5(e) se colocó en color rojo. La máscara del centroide 2 en figura 4.5(b) se
aprecia la mayor parte del cuerpo del perro Kobi, también algunos mosaicos que están bajo la
sombra del perro, en verde en figura 4.5(e). En el centroide 3, figura 4.5(c), han quedado los
mosaicos blancos y una parte de la cabeza de Kobi: la más brillante, color morado en figura
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4.5(e). Finalmente en la máscara del centroide 4, figura 4.5(d) están los mosaicos negros, la
nariz y ojos del perro, esto en azul en figura 4.5(e).

Por su parte los superpixeles generaron los siguientes resultados:

(a) Mascara Superpixeles

(b) Se muestran los superpixeles generados.

Figura 4.6. Al agregar un contorno blanco a la imagen Cuantización Vectorial tiene mejor
resultado que superpixeles.

La máscara de superpixeles figura 4.6(a) presenta la ĺınea de contorno de cada uno de
los 500 superpixeles solicitados al algoritmo, exactamente igual a como se presenta en la
página de Matlab para el ejemplo del algoritmo de superpixeles. Se logra apreciar un cua-
drado, los demás superpixeles son irregulares y solo cuando al poner de fondo la imagen
original, figura4.6(b), es cuando se pude identificar que el marco blanco queda contenido
en numerosos superpixeles hacia el exterior del cuadrado, hacia el interior del cuadrado los
superpixeles son más pequeños fuera del perro y más grandes en el cuerpo, se aprecia que
cada ojo está contenido en un superpixel, hay superpixeles que contienen tanto mosaicos
negros y blancos al mismo tiempo, algunos mosaicos blancos tiene su propio superpixel pero
no está bien definido, no es capaz de separar los números que están junto a los ejes.
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4.2.2. Fotograf́ıa hielo Pancake

Las pruebas de la sección anterior fueron realizadas en la siguiente fotograf́ıa de hielos
Pancake figura 4.7. Es una imagen en escala de grises. Analizando esta fotograf́ıa puede
observarse que los tonos más obscuros corresponden al agua, pueden apreciarse dos tonos de
grises diferentes que son parte del hielo y en blanco la parte más densa del hielo.

Figura 4.7. Fotograf́ıa de hielo Pancake.

En este caso se realizó la prueba con superpixeles solicitando 4 superpixeles. El algoritmo
dividió la fotograf́ıa en 3 regiones espaciales figura 4.8(a), pero no se acerca a ningún Pan-
cake o contenido de la fotograf́ıa. Se probó el algoritmo para 67 superpixeles figura 4.8(b).
Incrementando el número se puede apreciar que los superpixeles contienen pixeles de res-
puesta parecida, sin embargo hacia las orillas de la imagen presenta dificultad y tienden a
ser muy cuadrados y hay partes en las que los pixeles contenidos son muy diferentes, es decir
contienen parte del agua y parte de hielo.
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(a) Se muestra el resultado de pedir 4 superpixeles al algoritmo

(b) Se muestra los 67 superpixeles generados.

Figura 4.8. Algoritmo superpixeles solicitando a) 4 superpixeles y b) 67 superpixeles.

La prueba con CV1D, se realiza para 4 centroides, cada uno logra separar las zonas de
respuesta homogénea al sensor en una máscara de las cuales se obtienen los contornos y la
imagen en falso color que se muestran a continuación en la figura 4.9:
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(a) Contornos obtenidos de las máscaras.

(b) Se muestra los superpixeles generados.

Figura 4.9. Segmentación del hielo Pancake con CV1D con 4 regiones.

En los contornos obtenidos, figura 4.9(b), el de color verde contienen un tipo de hielo que
está sumergido en el agua. Los contornos rojo y magenta son partes diferentes del hielo. La
roja es la zona más densa del hielo, no se presentó el contorno azul en esta imagen, pero en
la imagen de falso color, figura 4.9(b), se observa muy bien que el centroide en azul separa
la parte del agua. Los colores corresponden a los contornos, solo se modificó el magenta a
morado para lograr un mayor contraste en las 2 zonas diferentes del hielo.
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4.3. Umbrales vs Cuantización Vectorial

La prueba de esta sección, se realiza con un recorte de 512 x 512 pixeles de la zona de
hielo Pancake de la imagen satelital E9. Esta prueba consiste en generar 4 regiones con el
algoritmo CV1D y con Umbrales descrito en caṕıtulo 2. Los resultados se aprecian en las
siguientes imágenes:

(a) Se muestra los contornos generados por
CV1D.

(b) Se muestra los contornos generados por
Umbrales.

Figura 4.10. Comparación entre regiones generadas por a)CV1D y b) Umbrales

Como puede observarse la diferencia principal está en los contornos rojo y magenta, en
CV1D el área correspondiente al contorno rojo es más amplia, mientras que en los Umbrales
apenas se encuentran algunos puntos. Puede notarse que los contornos magentas de los
Umbrales asemejan mucho a los contornos rojos de CV1D. Sin embargo, en este último el
área de contorno magenta proporciona un área de detalle más fino que podŕıa pertenecer a
un tipo de hielo de diferente grosor.
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Si observamos los histogramas:

(a) Se muestra el histograma generado
por Cuantización Vectorial.

(b) Se muestra el histograma para los
umbrales.

Figura 4.11. Comparación entre histogramas de las regiones generadas por a) Cuantización
Vectorial y b) Umbrales.

Puede observarse que la Cuantización Vectorial genera secciones más homogéneas en
cuanto a cantidad de datos incluida en ellas. Mientras que en umbrales puede generar sectores
con muy pocos datos esto es un problema que mencionan algunos autores[23]. Se generaron
unas imágenes en pseudocolor en las cuales se observa más claramente las diferencias en las
regiones:

(a) Se muestran las regiones en pseudo-
color generados por Cuantización Vec-
torial

(b) Se muestran las regiones en pseudo-
color generados por umbrales

Figura 4.12. Comparación en pseudocolor de las regiones generadas por a) CV1D y b)
Umbrales

Observe que la imagen de Umbrales pareciera que solo tiene 3 diferentes zonas, en realidad
tiene 4 solo que la cuarta sección tiene apenas unos cuantos datos en color rojo y se pierden
en el resto de la imagen.
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4.4. Imágenes Satelitales

Con las pruebas anteriores del perro Kobi y la fotograf́ıa de los hielos Pancake, en las
cuales los objetos tienen formas bien definidas y es fácil distinguir los ĺımites entre ellos, se
pudo observar que la Cuantización Vectorial empleado en forma unidimensional CV1D es
útil para separar regiones con respuesta semejante al sensor. Esto permite poder emplearlo
en una imagen mucho más compleja como las imágenes satelitales SAR, en las cuales no
se tiene una forma conocida fácil de identificar, pero se tiene la certeza que los centroides
agruparán todos los elementos semejantes siguiendo un patrón contenido en la imagen.
En la presente sección se utiliza la imagen satelital SAR D419, sus dimensiones son 8557 x
6763 pixeles, tiene la segmentación a mano del experto en hielo Pancake en contorno rojo.

Figura 4.13. Se muestra la imagen de pruebas con su segmentación en rojo y en verde una
ventana de análisis

Dentro de la zona clasificada como hielo Pancake se seleccionó una ventana para pruebas
(recuadro verde) para probar el algoritmo de CV1D a continuación se muestra la ventana:
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Figura 4.14. Ventana de análisis de D419

Después de aplicar CV1D se obtuvieron las siguientes máscaras:

Figura 4.15. Máscaras obtenidas a partir de CV1D para 4 centroides

A partir de las máscaras anteriores se generó la imagen en falso color y los contornos que
se muestran a continuación:

(a) Falso color (b) Contornos

Figura 4.16. Resultado de CV1D en ventana de imagen D419
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4.5. Textura por Regiones Estad́ısticas

A las 21 ventanas obtenidas de los recuadros verdes de la imagen 3.5 se les aplicó el
algoritmo CV1D como en las secciones anteriores. Su análisis se presenta en el anexo A y
las máscaras obtenidas en cada ventana son utilizadas en esta prueba denominada: Texturas
por Regiones Estad́ısticas (TRE).

Se seleccionó el recorte número 4 de la zona con hielo Pancake, para mostrarse como
ejemplo. Se separó para 4 y para 8 centroides. Se muestra a continuación estas separaciones:

Figura 4.17. Ventana de análisis zona de hielo Pancake 4.

(a) Con 4 centroides. (b) Con 8 centroides.

Figura 4.18. Ejemplo de ventana de análisis de imagen E9

Al analizarlos se nota que para 8 centroides existe cierta tendencia entre los bordes con-
tinuos. Esto puede deberse a que existe una continuidad en el material y no necesariamente
sean 2 zonas diferentes, por lo cual, se determinó que con 4 centroides para esta imagen eran
suficientes. Se presentan las máscaras para los 4 centroides.
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Figura 4.19. Máscaras obtenidas a partir de 4 centroides.

Cada centroide contiene un cúmulo de pixeles que responde de manera semejante al sen-
sor. El algoritmo CV1D entrega un máximo, un mı́nimo y el promedio o centroide. Para
generar una descripción de textura a partir de estos centroides se calcula en cada máscara
sus estad́ısticos de primer orden: desviación estándar, curtosis, skewness, también el porcen-
taje que representa del total de la ventana. Aśı la descripción de la textura en esa ventana
se conforma de 4 vectores (uno por cada centroide) de 7 elementos cada uno (estad́ısticos de
primer orden y porcentaje). En la siguiente tabla se presenta los 4 vectores que describen la
textura de esta ventana:

Mı́nimo Máximo Centroide STD Curtosis Skewness Porcentaje
188.179 372.572 326.710 28.124 2.690 -0.444 0.306
372.576 468.068 418.438 27.599 1.807 0.075 0.257
468.070 568.921 517.699 29.646 1.763 0.045 0.216
568.923 940.530 620.1464 36.407 4.248 0.983 0.219

Tabla 4.1. Tabla vectores de Textura por Regiones Estad́ısticas

A partir del análisis anterior se generaron 2 codebooks de la siguiente forma:

El primero con una ventana de cada región a separar, es decir, una ventana de zona de
hielo proporcionando 4 vectores para esta zona, una de zona de hielo Pancake (4 vectores),
una para la zona de mar(4 vectores). En total tiene 12 vectores para este codebook.

Como se mencionó anteriormente se tienen 21 ventanas de la imagen, 7 para cada zona
a separar. Cada una de ellas fue clasificada con el codebook anterior para probar su desem-
peño. Se obtuvo el siguiente resultado:

Cuando la ventana era clasificada en su totalidad en una sola clasificación se obtiene
una ventana de un solo color: verde para zona de hielo, azul para zona de hielo Pancake y
amarilla para zona de mar. El resultado puede observarse en la siguiente Matriz de confusión.
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Hielo Hilo Pancake Mar
Hielo 5.38 1.63 0
Hilo Pancake 0 7 0
Mar 0 0.448 6.552

Tabla 4.2. Matriz de confusión para el codebook conformado por una ventana por cada
región a separar con un total de 12 vectores.

Del total de 21 imágenes clasificadas se obtuvo el 90.1523% clasificadas en su categoŕıa,
9.8476% clasificadas en otra categoŕıa. A continuación, se muestran las ventanas que tuvieron
2 clasificaciones.

(a) Ventana de hielo 2. (b) Ventana de mar 3. (c) Ventana de mar 5. (d) Ventana de mar 6.

Figura 4.20. Ventanas cuya clasificación está en 2 categoŕıas diferentes.

En el segundo codebook se utilizó con las 21 ventanas a cada una se aplicó CV1D para
obtener los 4 vectores de descripción de textura por ventana. En total se tienen 28 vectores
de descripción de textura para cada región.

Con estos vectores se genera un codebook que contiene las 3 regiones a separar en un total
de 84 vectores. Se probó con estas mismas imágenes su desempeño obteniendo la siguiente
Matriz de confusión:

Hielo Hilo Pancake Mar
Hielo 6.86 0.14 0
Hilo Pancake 0 7 0
Mar 0 0 7

Tabla 4.3. Matriz de confusión para el codebook conformado por 7 ventanas por cada región
a separar con un total de 84 vectores.

Del total de 21 imágenes clasificadas se obtuvo el 99.33% clasificadas en su categoŕıa,
0.76% clasificadas en otra categoŕıa.
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Figura 4.21. Ventana hielo1 cuya clasificación está en 2 categoŕıas diferentes.

Con estos 2 codebooks se probó el desempeño del algoritmo de Texturas por Regiones
Homogéneas.

El codebook de 12 vectores se utilizó para clasificar la imagen completa 3.5 la cual con-
tienen zonas que no están en el codebook. Esto es aprovechado para probar cómo se clasifica
el resto de la imagen a excepción de la tierra, puesto que esta parte queda fuera del estudio.
Se quitó a través de una máscara de tierra figura 4.22.

El tamaño de la imagen permite dividirla en 15 x 18 ventanas de 512 x 512 pixeles, es
decir, 270 subimágenes a procesar. La máscara de tierra permite reducir a 172 subimágenes
a procesar.

Figura 4.22. Máscara de Tierra para la imagen E9.

El algoritmo para recorrer la imagen y clasificarla es el descrito en la figura 3.7.

El tiempo de proceso del algoritmo CV1D para generar la división en 4 centroides, en una
imagen de 512 x 512 es de 4 minutos con 56 segundos. Para una imagen de 1024 x 1024 es
de 18 minutos con 21 segundos.
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A continuación se presenta el resultado de esta clasificación en la figura 4.23.

Figura 4.23. Se muestra el resultado obtenido de la clasificación con Textura por regiones
estad́ısticas.

Se puede observar gran parte en blanco que corresponde a la máscara de tierra. El color
verde fue designado para la zona de hielo, el color azul se usó para la zona de hielo Pancake
y el color amarillo para la zona de mar. En la imagen se ven cuadrados, estos corresponden
a cada ventana que se procesó de 512 x 512 pixeles.

El algoritmo tardó 28 horas con 48 minutos en procesar las 172 subimágenes.
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La región de hielo Pancake es complicada puesto que está conformada por hielo en diversas
densidades y la mezcla entre ellas forma la zona de interés. Esto puede provocar que existan
zonas de hielo contenidas en la zona de interés, o zonas de mar en la zona de interés. Esta
complejidad puede provocar falsos positivos o positivos falsos, que deberán ser analizados
por el experto para decidir a qué parte pertenece. En la figura 4.24 se muestra una imagen
con posibles falsos positivos o positivos falsos marcados en morado y rojo.

Figura 4.24. Se presentan los posibles falsos positivos o positivos falsos.

El codebook generado con la imagen E9, se probó con la imagen D419, figura 4.25(a),
a la cual se colocó un par de ĺıneas amarillas que enmarcan la zona donde puede existir
hielo y hielo Pancake. Además, se agregó una máscara de tierra, figura 4.25(b) , ubicada
en la esquina inferior izquierda. En este caso se dejó en negro en los resultados. Los colores
corresponden a azul para zona de hielo Pancake, verde zona de hielo, amarillo zona de mar.
A continuación se muestran las imágenes generadas:
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(a) Las ĺıneas amarillas delimitan la zona de estudio de la imagen.

(b) Máscara de tierra.

Figura 4.25. Zona de interés y Máscara de tierra para la imagen D419.
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(a) Resultado directo.

(b) Posibles falsos negativos.

Figura 4.26. Clasificación de imagen D419 con codebooks de imagen E9 a)Resultado directo
y b) Posibles falsos positivos.

La figura 4.26(a) muestra la clasificación realizada. El color amarillo corresponde a los
centroides de zona de mar, el azul a los centroides de zona de hielo Pancake y el verde a los
centroides de hielo.

Analizando los resultados puede notarse la esquina superior derecha en amarillo clasifi-
cada como zona de mar, lo cual es correcto, en la esquina inferior izquierda se tiene una
parte negra que pertenece a la zona de la máscara de tierra, recordando que el algoritmo al
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encontrar el valor máximo de la ventana igual a cero no procesa esa ventana y la deja en cero.

En seguida, en dirección hacia el centro, se tiene una parte amarilla, en esta parte tam-
bién es máscara de tierra, pero el algoritmo la clasificó, puesto que se encontraron datos
diferentes de cero en la venta y realizó el proceso. El centroide más cercano a la máscara de
tierra (ceros) es el de la parte de mar (valores más bajos de la imagen) por lo cual, aunque
esté erróneo, lo clasificó en el centroide correcto.

En la franja en azul y verde (centro de la imagen en diagonal) las regiones están clasifi-
cadas en los centroides correctos puesto que esa zona corresponde a hielo y a hielo Pancake.
Como se explicó anteriormente la zona de estudio es complicada, el material es el mismo:
agua congelada, pero en diferentes densidades y tamaños. La diferencia incluso en textura
puede ser muy sutil. Esto genera que haya partes que puedan ser falsos positivos como se
observa en la figura 4.26(b) en color morado y rojo.

Al compararse estas zonas con la segmentación del experto, se observa que en este caso,
todos podŕıan ser falsos positivos de hielo Pancake (morado) y pertenecer a la zona de hielo
y la zona roja pertenecer a la zona de hielo y por tanto estar bien clasificados.

4.5.1. Pruebas con Cuantización Vectorial y Transformada Hermite

Las siguientes secciones proponen explorar la versatilidad del algoritmo de Cuantización
Vectorial junto con la Transformada Hermite (TH).

Las pruebas de esta sección se realizan con la imagen E9 para obtención de codebook.
Se generaron las siguientes pruebas:

1. En el coeficiente cero de la transformada Hermite se aplica CV1D para 4 centroides y
se presenta en falso color.

2. Se utilizan todos los coeficientes de la transformada Hermite como vector de carac-
teŕısticas de la textura. Se utiliza Cuantización Vectorial con estos vectores para gene-
rar un codebook de centroides vectoriales de la zona de hielo Pancake y otro codebook
con el resto de la imagen.

4.5.2. CV1D en Coeficiente cero de TH

Siguiendo las pruebas que se han desarrollado en este caṕıtulo, se prueba CV1D con el
coeficiente cero de la Transformada Hermite.

En la sección 3.2.3 se explica la metodoloǵıa de la Transformada Hermite. A la imagen
E9 se le aplicó TH con los siguientes parámetros:

N=40, número de pixeles que contribuyen a la ventana de análisis.

D= 4, número de polinomios.
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T= 2, número de paso de pixeles.

Estos parámetros son los propuestos en el ejemplo de la Transformada Hermite. En la si-
guiente sección se utilizan otros parámetros con base en el análisis previo en la sección 4.5.

El resultado es la reducción del coeficiente cero a la mitad del tamaño original de la ima-
gen, además cada valor es la contribución del tamaño de la ventana de análisis es decir 40
pixeles. En la siguiente sección se utilizan otros parámetros.

Puede realizarse de dos formas la prueba CV1D, una de ellas es procesar toda la imagen
y posteriormente ponerle la máscara de tierra. Esto se puede observar en las siguientes
imágenes:

(a) CV1D en toda la imagen.

Figura 4.27. CV1D aplicado en el coeficiente cero de la Transformada Hermite de la imagen
E9.
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(a) Máscara colocada después del procesamiento.

Figura 4.28. CV1D aplicado en el coeficiente cero de la Transformada Hermite de la imagen
E9, con máscara de tierra.

Al poner la máscara de tierra antes de aplicar CV1D pueden cambiar los resultados como
se observa a continuación:

Figura 4.29. Se agregó la máscara de tierra al experimento.
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4.5.3. Uso de Cuantización Vectorial junto con vector de coeficientes
de Transformada Hermite, para generar un codebook.

Hasta el momento las pruebas realizadas han sido unidimensionales. Se ha podido obser-
var que el uso del algoritmo LGB en forma unidimensional (CV1D) es útil para dividir una
imagen en 4 centroides que siguen los patrones principales de respuesta al sensor.

Probar esto es de gran importancia, puesto que la comprensión de patrones es compren-
sible a 3 dimensiones, pero a un número mayor de dimensiones es dif́ıcil imaginar cual es el
patrón que se obtiene.

La siguiente prueba utiliza el algoritmo LGB en forma vectorial a través de la TH para
generar un codebook que caracteriza la textura, en vectores, en este trabajo se usan 15 di-
mensiones como se explicará a continuación.

En la sección 3.2.3 se menciona la forma en que puede usarse la TH en forma vectorial.
Esto se ilustra en la figura 3.3.

El análisis con ventanas de las pruebas de las secciones anteriores ayudó a determinar que
en una imagen SAR una ventana de 512 x 512 permite observar las caracteŕısticas de una
zona de hielo Pancake, todav́ıa una ventana de 128 x 128 permite diferenciar la textura de
las 3 zonas dentro de la imagen. Este parámetro se tomó en cuenta para la siguiente prueba,
en el tamaño de ventana de contribución N.

Entre los parámetros que se probaron para la TH en la imagen E9 están: ventana de
contribución N = 512, paso T = 128 número de polinomios D = 4. El resultado fue la
reducción de la imagen a 79 x 82 pixeles. Esto en vectores es de 6478 de 15 dimensiones.
Otros parámetros fueron: N = 128, T = 32 y D = 4. La imagen se redujo a 313 x 327
pixeles, es decir 102351 vectores de 15 dimensiones.

Finalmente, se realizó la Transformada Hermite a con los siguientes parámetros:

Tamaño de ventana de contribución N= 128
Tamaño de paso entre ventanas T=16
Número de polinomios de Hermite D= 4

Los vectores que proporciona la TH contienen información de la contribución de su vecin-
dad en este caso son N = 128 pixeles. El paso entre ventanas (T = 16) provoca la reducción
de la imagen a 625 x 654 pixeles que forman un total de 408,750 de vectores caracteŕısticos de
textura. Finalmente, el número de polinomios D = 4 genera 15 dimensiones en los vectores.

La información proporcionada en esta última prueba es adecuada para generar el code-
book. Entre las cosas que se cuidaron fue no reducir demasiado el tamaño de la imagen y
tener información suficiente para generar el codebook. Otro detalle que se debe cuidar para
generar el codebook es seleccionar las zonas a separar.
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El profesor Abel Pacheco contribuyó generando la máscara de zona de hielo Pancake
4.30(a) a partir de la imagen segmentada por el experto y por medio de las libreŕıas de
OpenCV y se muestra a continuación.

(a) Máscara zona hielo pancake (b) Máscara zona de tierra

(c) Máscara zona de hielo (d) Máscara zona de mar

Figura 4.30. Máscaras de extracción de vectores de la imagen E9

A esta máscara se aplicó la Transformada Hermite con los mismos parámetros para con-
seguir el mismo tamaño. Se utilizó para extraer los vectores correspondientes a la zona de
interés. Se obtuvieron 67,323 vectores.

El resto de la imagen contiene 341,427 vectores de la zona a separar. Se extrae una mues-
tra de las otras zonas a separar: la zona de hielo 10,044 vectores, la zona de mar 12,513
vectores y la zona de tierra 42,542 vectores.

A cada una se aplica Cuantización Vectorial para obtener 8 centroides de cada zona. El
conjunto de estos centroides constituye el codebook el cual se muestra en el Anexo B en una
tabla para cada zona y pueden probarse con la imagen D419, en un trabajo futuro.
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5.1. Conclusiones

La Cuantización Vectorial agrupa los datos siguiendo patrones contenidos en la señal.
Se probó la versatilidad del algoritmo de Cuantización Vectorial en imágenes usándose en for-
ma unidimensional (CV1D) con el valor de ṕıxel como caracteŕıstica principal. Esto funciona
para segmentar, separando las regiones de respuesta homogénea al sensor correspondientes
al número de centroides.

Al usar la respuesta al sensor como caracteŕıstica principal, cada centroide forma vecinda-
des que se apegan al contorno de los objetos. El resultado de esta separación es una máscara
por cada centroide, cada una puede ser usada para separar objetos o segmentos de dicho
objeto que en conjunto con otros segmentos que estén en otra máscara generen el objeto de
interés. Por ejemplo, en el experimento de Kobi, los ojos y nariz estaban en una máscara
mientras el cuerpo en otra, pero en ambos casos eran los conjuntos más grandes que conteńıa
la máscara.

Otra forma de usar las máscaras es para generar los contornos que limitan cada zona de la
imagen o también son usadas para generar imágenes en falso color y visualizar la separación.

La Cuantización Vectorial genera centroides en números de potencia de 2. Śı se requiere
un número impar de centroides puede agregarse a la imagen un marco en color blanco o
negro según convenga, en inglés se le conoce como ”padding”, este marco será contenido en
un centroide, como pudo apreciarse en el experimento del perro Kobi con marco blanco. Un
efecto similar sucede si se agrega máscara de tierra en las imágenes satelitales.

En comparación con otros algoritmos se encontró que CV1D es mejor que Umbrales, de-
bido a que CV1D, al estar basado en el algoritmo LBG genera patrones contenidos en la
señal. Mientras que en Umbrales solo se escoge un valor y se elimina la señal, pero no nece-
sariamente sigue un patrón.

Con otros algoritmos como superpixeles que toman la ubicación espacial la distribución
no necesariamente se apega al contorno de los objetos. Para ambos casos se necesita un
pos-procesamiento, sin embargo, CV1D como segmentador permite la identificación de los
objetos sin necesidad de poner la imagen como fondo, esto en superpixeles es necesario,
puesto que sin la imagen de fondo no podŕıa decirse a qué corresponde cada superpixel.

El algoritmo de Cuantización Vectorial empleado en forma unidimensional es útil para
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cambiar la resolución de la imagen sin alterar su tamaño, como ocurre con otros algoritmos.

Se puede analizar la textura en imágenes de la naturaleza obteniendo ventanas que so-
lo contenga la textura de interés. Esta ventana es segmentada en 4 regiones con respuesta
semejante al sensor por medio de Cuantización Vectorial. De estas regiones se obtuvieron
estad́ısticos de primer orden para generar 4 vectores que en conjunto describen la textura
contenida en la ventana analizada.

A partir de varias ventanas de análisis de las zonas a separar de la imagen E9 se generó un
codebook que fue utilizado tanto para clasificar el resto de la imagen E9, aśı como la imagen
D419 en ambos casos la zona de mar fue clasificada correctamente, la máscara de tierra se
clasificó en el centroide de mar, que es el centroide más cercano y por tanto la clasificación es
correcta. La zona de hielo y Pancake en la imagen D419 fue localizada correctamente, aunque
la separación entre estas 2 zonas no está bien determinada, pero es debido a la complejidad
de la imagen. Es decir, ambas zonas contienen hielo de alta densidad y los centroides quedan
traslapados.

La transformada Hermite, proporciona vectores que caracterizan la textura, fueron em-
pleados junto con el algoritmo de Cuantización Vectorial para generar un codebook, que
está listo para clasificar otra imagen.

Se probó la versatilidad del algoritmo de Cuantización Vectorial en imágenes: como al-
goritmo de segmentación, como herramienta para caracterizar texturas: con Estad́ısticos de
primer orden (Texturas por Regiones Estad́ısticas) y en forma vectorial junto con la Trans-
formada Hermite. Aún tiene formas por desarrollarse como se propone a continuación en
Trabajo Futuro.

5.2. Trabajo Futuro

Segmentación con CV1D

A lo largo de este trabajo se mostró que en Cuantización Vectorial se puede separar una
imagen en regiones de respuesta homogénea al sensor. En ellas las vecindades se generan
en forma natural distribuidas en todo el espacio de la imagen. En el caso de imágenes con
objetos bien definidos cada máscara puede contener partes de un objeto, por ejemplo, los
ojos y nariz del perro Kobi en una centroide mientras que el cuerpo quedó en otro centroide.

En otro caso una máscara puede contener partes de objetos diferentes por ejemplo la
máscara que contiene los ojos del perro, también contiene los mosaicos negros. Un post-
procesamiento es separar estos objetos de cada centroide.

Posteriormente se pueden unir las vecindades más cercanas para conformar un objeto,
logrando su segmentación. Este post- procesamiento puede hacerse de la siguiente manera:
Tomar una máscara que contenga las vecindades a separar, con ella obtener los valores ori-
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ginales de la imagen y posteriormente aplicar nuevamente CV1D a esa máscara, con lo cual
se separaŕıan las vecindades.

Por otra parte las libreŕıas de OpenCV tienen algoritmos para seleccionar contornos por
su importancia en dimensión, esto ayudaŕıa a separar las vecindades más grandes en cada
centroide.

Cuantización Vectorial con Transformada Hermite como vector

En la sección 3.2.3 se generó un codebook para cada zona de interés de la imagen E9, este
codebook debe probarse en la misma imagen y en la imagen D419 de forma similar a como
se hizo en la sección 4.5 Textura por Regiones Homogéneas.

Transformada Hermite con Cuantización Vectorial 4 centroides

Puede probarse la Cuantización Vectorial sobre cada uno de los coeficientes de la Trans-
formada Hermite. Esto permite ver en falso color los patrones contenidos en cada coeficiente,
de tal forma que podŕıa identificarse algún patrón que no corresponda a aquellos detalles
principales del coeficiente cero. Al estar separados los patrones podŕıa eliminarse alguno
ruidoso, de modo que al hacer la Transformada Hermite inversa la imagen quedase filtrada.
Este procedimiento se hace de forma semejante pero con eliminación de Umbrales [7].

La ventaja con Cuantización Vectorial es que directamente se elimina un patrón y no solo
datos seleccionados.
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La siguiente imagen es la Transformada Hermite de la ventana 6 de zona de hielo Pancake.

Figura 5.1. Se muestra la ventana 6 de la zona con hielo Pancake de la imagen E9
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A continuación, se presentan los coeficientes de la transformada Hermite segmentados
individualmente con CV1D.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n)

(ñ)

Figura 5.2. CV1D aplicada a cada coeficiente de TH. Cada coeficiente está cuantizado con
4 regiones.
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Figura 5.3. Diagrama Propuesta para generar filtro con TH y CV1D

En la figura 5.3 se muestra el proceso propuesto para generar un filtro a partir de la
Transformada Hermite y CV1D. Primero se realizaŕıa la Transformada Hermite a la imagen,
posteriormente se aplicaŕıa CV1D a cada uno de los coeficientes de la Transformada Hermite.
Se realizaŕıa un análisis para buscar un centroide que no corresponda a los patrones del
coeficiente cero, se eliminaŕıa para finalmente hacer la Transformada Hermite inversa y
obtener la imagen filtrada.



A. Anexo: Ventanas de análisis imágenes
SAR

En referencia a a sección 4.5 del caṕıtulo 4 se presentan en la imagen 3.5, 3 cuadros verdes
que son las zonas a separar, el primer cuadro de arriba hacia abajo es la zona de hielo, el
segundo es la zona de hielo Pancake, y el cuadro inferior es la zona de mar. Se presentan los
resultados en ese orden.

En cada una de las zonas de interés se obtuvieron subimágenes de 512 x 512 pixeles.

Para la zona de hielo se obtuvieron 7 subimágenes figura A.1 nombradas: subimagen
hielo1, hielo2, continuando la numeración de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.

Figura A.1. Subimágenes de la zona de hielo



64 A Anexo: Ventanas de análisis imágenes SAR

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g)

Figura A.2. Se muestran en falso color la segmentación de la ventanas de la zona de hielo

Para la zona de hielo Pancake se muestran en la figura A.3; se nombran: subimagen
pancake1, pancake2 y aśı sucesivamente de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.

Figura A.3. Subimágenes de la zona de hielo Pancake

Cada una de estas subimágenes se procesó con CV1D y con las máscaras se obtuvieron
las imágenes en falso color siguientes:
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g)

Figura A.4. Se muestran en falso color la segmentación de la ventanas de la zona de hielo
Pancake

De forma análoga con las máscaras se obtuvieron los contornos para las regiones:

Figura A.5. Se muestran los contornos generados a partir de los centroides obtenidos para
la zona de hielo Pancake

En cada una de las regiones se calcularon los vectores estad́ısticos para generar el codeblock
de clasificación descrito en la sección 4.5

En la figura A.6 se aprecian los recortes para la zona de mar, en total son 7 nombrados
de forma similar a las zonas anteriores, submar1, submar2...



66 A Anexo: Ventanas de análisis imágenes SAR

Figura A.6. Subimágenes de la zona de mar

Las imágenes en falso color obtenidas son las siguientes:

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g)

Figura A.7. Se muestran en falso color la segmentación de las ventanas de la zona de Mar
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C. Anexo: Código empleado para
Cuantización Vectorial

1 function [ r cop ia cop ia1 pp j u]= lbgimagencc (imma)
2 %% proyec to t ra tando l a imagen con LBG punto a punto
3 aim= double (imma) ;
4 figure , imshow(aim , [ ] )
5 u=s ize ( aim ) ;
6

7 r=reshape ( aim , [ ] , 1 ) ;
8 r r=mean( r ) ;
9

10 %% para ’a ’ c en t r o i d e s
11 a=3;
12 t ic ;
13 for f =1:a
14

15 [ cop ia ]=perturbaimag ( r r ) ;
16

17 %%%Agrupacion por cen t ro i d e per turbado
18 [ cop ia1 e r r ]=agrupaimag ( r , cop ia ) ;
19

20 cop ia=copia1 ;
21

22 %% reacomodo de l o s c en t r o i d e s
23 %% generanddo nuevos c en t r o i d e s de reg i one s s in per tu rbar
24 ees1=max( e r r ) ;
25 j =1;
26 while ees1>=1 | | j ˜=350 %% agrupa con mas de 2 c en t r o i d e s
27 [ cop ia1 e r r pp]=agrupaimag ( r , cop ia1 ) ;
28 j=j +1;
29 ees1=max( e r r ) ;
30

31 end
32 r r=copia1 ;
33 end
34 toc
35

36 end
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