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RESUMEN

Este trabajo presenta los resultados obienidos hasta
el momento dentro de un proyecto de investigacién
orientado a analizar las posibilidades del reconaci-
miento automatico de formas en imagenes de tele-
deteccion. Se describe aqui fundamentalmente los
algoritmos v procesos desarrollados con el objeto de
obtener formas u objetos lineales en imagenes digi-
tales procedentes de radares de apertura sintética
{SAR). El hecho de habernos centrado en las formas
lineales es porque el fin {iltimo de este trabajo es en-
cuadrarlo dentro de una linea de investigacién mas
amplia consistente en la actualizacién de bases de
datos cartograficos de forma automatica o semiauio-
matica. Asi analizaremos en una primera fase la pro-
blemitica que presentan las imagenes SAR para pa-
sar posteriormente a describir los algoritmos de de-
teccion de formas lineales, También vesaliar que es-
te trabajo estd encuadrado dentro de los proyecios
de 1+D del Plan Nacional de Espacio soportado por
el CDTly el MINER.

1. INTRODUCCION

Une de los mayores problemas para centros que su principal
actividad es ¢l mangjo de mapas o elementos cartorraficos
es el poder revisar v actualizar los mapas ya confeccionaclos
con el fin de poder day un buen servicio a las diferendes acti-
vidades de estos mapas.

Tradicionalmente el emprender v llevar a términe una fa-
rea de revisidn y actualizacion de una cartogralia (mapas) era
una inversion de varios afios y utilizacion de gran cantidad
de recursos, la cual en la mayoria de los casos distaba mu-
cho de Hlegar a tener la wtilidad que cuando se emprendia la
revision que se habia fijado como objetivo.

Desde el primer lanzamiento de los primeros saléfiles de
recursos naturales, se ha infentado usar las imégenes digita-
les tomadas por estos satélites para producir y revisar mapas
y carlografias. En muchos casos, los mapas han sido revisa-
des por interpretacion visual de las imégenes originales, sin
embargo, se ha puesto de manifiesto T necesidad de buscar
métodas rapidos de interpretacion de imagenes con el fin de
reducit el ciclo de revision,

Los recientes desarrollos en proceso de imégenes digitales
vy reconocimiento de formas, unidos a los S.1LG. han traido
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ABSTRACT

In this work, we present the algorithms which ha-
ve heen implemenied in order to automatic detec-
tion of objects in SAR imagery. We show that is
necessary to reduce the “speclle noise fenome-
num” as first step to exploi a SAR image. After
we show the algorithm to detail and extract ob-
jects, this is edge-oviented and is vealized the ex-
traction of linear objects (houndaries and lines).

come consecuencia el poder pensar en automatizar estos
procesos de revision.

Asi, el objeto que se describe en este trabajo es desarrollar
algoritmos capaces de discriminar de manera automatica ob-
jetos lineales en imagenes digilales tomadas por radares de
apetrtura sintética (SAR) a bordo de satélites o/y avien,

La informacton corntenida e una imagen SAR es comple-
mentaria de la que contienen aquellas imagenes que provie-
nen de url sensor Oplico. Dado que el SAR es un sistema ac-
tivo esle es capaz de iluninar los objetos o las areas de inte-
rés bajo diferentes angulos, varias polasizaciones v con longi-
tudes de ondas seleccionadas con anterioridad. La amplitud
de la radiacion dispersada depende basicamente de la yugo-
sidad de la incidencia, de la longitud de onda v de la cons-
tante dietéclrica alectada por las propiedades fisicas de los
objetos.

Aungue Jas imdgenes SAR muestran un gran detalle de la
superficie observada vienen sin embargo afectados por un
electo lamado “speckle” sirmitar a un moteado sobre la ima-
gen digital.

Ll speclde resulta de crear la imagen radar mediante una
raddiacion coherente, Las celdas de minima resolucion espa-
cial que constituyen la imagen del radar, no sor absoluta-
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lacionados, dado que el ruido de
speckle generado es independiente
pata cada pixel.

La transformacion morfologica de in-
terseccién y no interseccion se define
{Pratt, 1991) como: se construye una
mascara binatia sobre una ventana dada,
en nuestro caso hemos escogido una
mascara de 3x3 (Fagura 1), Se considera

un perfil sobre una de lag cuatro princi-
pales direcciones del codige de Freeman,
el area bajo la curva de dicho perfil se la
Hama sotnbra {Figuras 2 v 3) al que se le

(a}

asigna un valor de uno y al resto de cero,
sobre una malla digital.
De esta manera se recorre el perfil

Figora 1.

menie lisas sino que éstas a su vez estan conshituidas por ele-
rnentos individuales que producen ecos de la sefial individual,
estos ecos pueden interferir entre ellos de forma destructiva
o constructiva, Dependiendo de la estructura en la superficie
del elemenio y de la localizacion exacta de la antena del ra-
dar, podemos tener un eco en la antena que es modificado
por las interferencias de los elementos que componen la cel-
da de minima resolucion espacal.

Estas interferencias cuando son constructivas dan lugar a
un Tuerte awmento de la seial y en el caso de las interferen-
cias destructivas a una fuerte pérdida de sefial (moteado
blanco y oscuro). En general deberemos interpretar ¢ spec-
Kle como un efecto de ruido aleatorio v multiplicativo.

2. REDUCCION DEL SPECKLE
EN IMAGENES SAR

Auncue como va se ha dicho en los aparlados anteriores las
imagenes SAR ofrecen ventaias sobre las captadas por sen-
sores Opticos, estas tienen o sufren la presencia de un ruido
llamado speckle el cual es inherente a la naturateza coheren-
te de la sefial que genera la imagen SAR.

Exislen en la literatura varios filiros para reducir el uido
de speckle, Alguno de ellos son hewislicos y otros son pro-

con cada una de las ocho ventanas de
3x3 sobre las cuales se disefié la mascara
de unos y ceros. Cada vez que el patrén de la mascara coin-
cide {sobre la ventana) con los vatores de la zona de sombra
v su complemento, el valor de pixel central de la ventana es
cambiado de cero a uno. Fl proceso de repile sobre ¢l com-
plemento de la zona de sombra y sobre todos los perfiles de
las cualto direcciones definidas, todo elle constituye una ite-
racion del fillro_geoméhico. Normalmente se requieren var
tias iteraciones para asi poder reducir el “speckle” a un nive!
adecuado. Se define un criterio cuantitativo para determinar
el fin del algoritmo, a este citerio se le denomina “indice del
speckle”.
Suponernos que una cierla regitn homogénea denlro de
la imagen contiene o representa un solo objeto. Fsta érea o
region tendra por lo fanto asociados un valor medio y una
desviacion estandar. Cuando el valor del speckle es reducido
la consecuencia serd que el valor de la desviacion estandar
serd bajo, por lo tanto Ja relacion 5; / es un indicador de ali-
samienio o uniformidad de un drea o regién, si $;=0 signifi-
ca que ¢l area es plana y ésta sera maxima para un area de
una imagen sin filtrar, Entonces calcularemos Sy para cada
iteracion y éste variaria con cada una de ella, diremos que
hemos finalizado cuando el valor de 5; llegue a valer un valor
menot que un umbral gue hayamos fijado de antemanc. He-
mos comprobade que para una ventana 3x3 con una $; me-
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Figura 2.- Representacion grafica del perfil de yna line
con ruido de speckle.

 imagen

nor de 0,05 es suficiente para finalizar el proceso.

Una vez que en la imagen SAR se ha reducido el valor del
speckle, estamos en disposicion de someter a la imagen
SAR a los algoribmos o procesos de reconocimiento de for-
mas lineales. Texlo este proceso de reduccion del speckle
podemos considerario como preproceso de una imagen
SAK. En eflos como hemos mencionado anteriormente se
habrd reducido el mide pero se habra conservade a su vez
informacion suficiente para pocder detectar “bordes” que en
definitiva van a influir en el reconocimiento de fas formas li-
neales de la imagen SAR.

3. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO
DE FORMAS

Una vez reducido el speckle en las imagenes SAR pasanos
al proceso propiamente diche del reconocinniento de formas
en las imdgenes,

El algoritmo consta de tres partes bien definidas:

- Deteccion de bordes.

- Proceso de afinado de los bordes.

- Obtencion de segmentos a partir de los elementos de
borde.

En primer lugar definivernos qué entendemos por borde
en el caso de imégenes representadas en escala de grises
homogénea que es el que aqui tratamos,

Borde es la frontera entre dos regiones con nivet de gris
constante diferente.

Para cada punto de Ja imagen examinando las caracteristi-
cas de su entorno decidiremos si ese punto puede ser consi-
derado borde o no.

Sin embarge los segmentos son algo mas que un conjunio
de puntos inconexos, en un segmento cada punto siempre
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deterniina cual es el siguiente que pertenece al segrnento.

Es importante considerar la cantidad de ruido que contie-
nen las iméagenes de radar ya que el ruido distorsiona en
grant medida el proceso de ablencion de objetos,

Existen en la literatura numerosas referencias a métodos
de segmentacton para extraccion de objetos. Ff problema de
identificacion de los mismos no ha sido tan frecuenteinente
tratado, siendo en general referido a objetos especilicos y
simples.

En una primera aproximacién al problema se ha decidido
orfentar el trabajo hacia la deteccion de chjetos fineales, por
ser los més visibles en imagenes de teledeteccion v constituir
elementos lipicos de la cartograflfa.

Por esta vazén el sistema incorporard un métode de ex-
lraccidn de abjetos lineales basado en operaciones de gra-
diente y veclorizacion,

Esta Gltima caracteristica es fundamental para permitir
una representacion comiin de dafos con respeclo a un siste-
ma de cartografia digital. Se describen a confinuacion los
métedos a wilizar para el reconocimiento de objetos linea-
les.

3.1. Deteccion de umbral.

Se trata de identificar un umbral a partic del histograrma, de
tal forma que los pixeles que estén a un lado del umbral per-
tenecen al abjeto buscado v los det otro fado no.

Es poco préctico para imagenes con muchos objetos dife-
rentes y donde la gama de grises estéd muy repartida v por lo
tanta el histograma no nos da mucha informacion sobre fa
imagen.

Por otro lado nuestro objetivo es identificar objetos en es-
cenas naturales, sobre las cuales este tipo de algoritmos no
son validos, ya que se basan en imagenes que contienen ob-
jetos sobre un fondo de aris constante, muchas veces cono-
cido. Fstos algoritmos tienen aplicacién sobre fodo en robé-
tica.

3.2, Gradiente.

Se frata de un operador que detecla bordes horizentales v
verticales pero que sin embargo es muy sensible al yuido y a
las irregularidades de las superficies. FI operador se puede
mejorar aumentando la vecindad de punios sobre los que se
aplica,

3.3. Diferenciacion direccional.

Consiste en aplicar diferentes operadores derivativos que de-
tectan bordes cada vno en una direccién diferente. Cada
operador consiste en realizar la convolucion con una masca-
ra. £l tipo de méscara gue se puede utilizar varfa dependien-
do del tipo de imagen sobre fa que se vaya a aplicar.

Si se usan mascaras de una dimension pequefa ¢l proce-
50 es mas sensible al ruido pero sin embargo es capaz de de-
tectar variaciones mas pequeiias de Jus niveles de gris.

Por otro tade s las mascaras ulifizadas son méas grandes
necesitamos mas fiempo de caleulo, el proceso se hace me-
nos sensible al ruido pero tiene el problema de que se pier-
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den los bordes en los que la diferencia del nivel de gris sea
pequefia. Lo mas normal es usar mascaras de dimensitn
3x3 6 5xh.

El olro parametro que debemos elegir es el nimero de
méscatas que vamos a utilizar, cada mascara detecta bordes
en una direccion determinada, Coartas mas mascaras tenga-
mos detectaremos bordes en mds direcciones, pero aumenta
bastante el tierape necesario para realizar la convolucién
con las mascaras.

3.4. Definicién del algoritmo de obtencién de bordes.
Utilizaremos un algoriemo de diferenciacion direccional que
utiliza 6 méscaras de 5x5, se considera que la dimension de
las mascaras es suficienle para promediar ¢l ruido de las
imdgenas SAR, si la relacién sefal/tuido es muy baja tienen
mucho ruido se las someterd antes a algin proceso de elimi-
nacidn de ruido.

Cada mascara detecla variaciones significativas del nivel
de gris en una diveccitn diferente, se ha tomado un incre-

mento de 30 grados entye una mascara y la siguiente.
Las mascaras ulilizadas son las siguientes:

static int mascaras [6] (9] [5] = {

100, -100, 0, 00, 100,
100, 100, 0, 100, 100,
100, -100, 0, 100, 100,
100, 100, 0, 100, 100.
100, -100, 0, 100, 100,
-100, 32, 100, 100, 100,
-100, 78, 92, 100, 109,
100, 100, 0, 100, 100,
100, -100, 92, 78, 100,
100, 100, 100, -32, 100,
100, 100, 100, 100, 100,
32, 78, 100, 100, 100,
-100, 92, 0, 92, 100,
100, -100, 100, 78, 32,
100, -100, -100, 100, 100,
100, 100, 100, 100, 100,
100, 100, 100, 100, 100,
0, 0, 0, 0, 0,
100, -100, -100, -100), -100,
100, -100, -100, -100), -100,
100, 100, 100, 100, 100,
100, 100, 100, 78, -32,
100, 92, 0 92, -100,
32, 78, -100, 100, -100,
100, 100, -100, 100, -100,
100, 100, 100, 32, -100,
100, 100, 99 78, 100,
100, 100, 0, -100, -100,
100, 78, 92, -100, -100,
100, 32, 4100, -100, -100,

Figura 3.- Representacion gréfica del perfil de una finea imagen
después de la aplicacion del filiro geométrico.

Fl algoritmo consiste en caleular la convolucion de fa ima-
gen con las seis mascaras v en cada punto guedarse con el
mayor valor de convolucion producido por las seis mascaras,
también se almacena la direccién de la méscara que ha pro-
ducido ese valor.

Fl resuttado sera una matriz de magnitudes de la convolu-
cién y olra malsiz con la direccidn del borde detectado en
gse punto.

Hay que comertar que para cada pixel almacenamos el
valor maximo de los seis valores de haber hecho la convolu-
cion con las seis mascaras.

El valor absoluto lo almacenamos en magnitud, el signo lo
almacenamos en sentido y por @limo en direccion almace-
namos el mimero que representa la mascara que ha produci-
do la méxima magnitud.

3.5. Algoritmo de afinamiento de los bordes de-
tectados.

En una primera aproximacion, para ver ¢f resultado de la
convolucion, podemos considerar bordes todos aquellos
purdos cuya magnitud de convolucién sobrepase un determi-
nado umbral, que pueda ser variado inferactivamente para
poder estudiar como afecta a la obtencion de segmentos.
Con ¢l afinamiento se pretende que fos bordes detectados
en ¢l proceso anterior que tienen un grosor bastante apre-
clable conwertivios en bordes de grosor uno.
fl algoritme implementado para realizar la (ase de afina-
miento considera borle a un punto s apatte de sobrepasar
et umbral cumple sioultaneamente Jas siguientes condicio-
nes:
- La magnitud de borde es mayor que la de los dos vect-
108 en la direccion normal a la de este pixel.
- Las direcciones de los vecinos no difieren en mas de
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treinta grados con respecto a la diveccitn del pixel. se ienen en cuenta:
Si el pixel cumple simultaneamente estas condiciones los - La relacion sucesor predecesor s siméirica, por lo que
vecinos quedan descartados para ser bordes. se aplican las mismas reglas,
Si no se cumplen estas condiciones el punto es descarta- - Los pixeles normales a la direccién del borde han sido
do para ser borde. descartados como constituyentes de borde en el pro-
Liegado a este punto tendremos una matiiz que indica si ceso de afinamiento. Por lo tanto cada pixel tiene a lo
uil purdo es borde o no v ofra matriz con las direcciones de sumo tres sucesores v tres predecesores,

b

Las configuraciones posibles se deducen de tres posi-
bles (0, 30, 60}, el resto son equivatentes por rota-
cién. Leos posibles sucesores v predecesores son los
mismos, ya que la direccion normat en ambos casos es

los puntos que son borde.

3.6. Algoritmo para la obtencion de segmentos a
partir de los bordes.

Hasta ahora lo que tenemos es un conjunto de puntos inco- la misma.
nexos que sabemos que son bordes. En el siguiente paso se - Para los diferentes angulos, los casos posibles son los-
frafa de conectar estos punlos para formar seamentos. Esto sigiientes, no considerandose el caso de un solo suce-
ros dard la faclidad de poder recorrer fodo un segmento a sor (predecesor} por ser trivial. Cabe aclarar que ¢l ele-
partir de un punto cualguicra del mismo. mento sucesor se deberd buscar solamente entre los
Para corisequir esto’ calcutaremos una matriz de sucesores tres vecinos que estén en el senfido que apunia ef vec-
y predecesores que indica para cada elemento de borde la lor.
posicion del siguiente elemento de borde si lo hay, y del an- - Die los tres vecinos se considera sucesor (predecesar) el
terioy, respectivamente. que esta a menos distancia. Esto quiere decir que se
[La matriz de sucesores v predecesores se calculard asig- busca primero en los lados y después en las esquinas
nando a cada pixel un sentido de borde ademas de una di- de Ta vecindad.
reccion. Se e asigna sentido negativo en caso de que el re- Los objetos lineales {segmentos} extraidos de la imagen
sultado de la convolucion sea negativo v positive en caso seran utilizados para establecer la correspondencia con un
contrario, maodeto generado a partiv de un mapa, digitalizando las co-
Con las mascaras utifizadas se cubren seis divecciones po- ordenadas exlremas de los segmentos que se aproximen a
sibles {0, 30, 60, 90, 120, 150}. Donde el sentido para ¢ los elementos lineales de la carta o mapa.
aracos es el de un vector apuntande de abajo hacia ariba, y Todos los pasos a seguir de este proceso son objeto de
los siguientes el de este vector girando en sentido contrarica © otro trabajo presentado en esta misia Reunion denomina-
las agujas del refoj. Para 180 {sentido opuesto a O grados) @ do: “Actualizacion Carlografica a partir de Imagenes Digita-
corresponde al sentido de arriba hacia abaje y se produce | les”.
cuando la intensidad del borde es negativa. Los siquientes | El objeta de la presente comunicacion ha sido mostrar el
hasta 330 grados comtesponden al resultado negativo de Ja ¢ trabajo realizado hasta la fecha v la descripeion de los algo-
convolucion para las ofras mascaras. - ritmos utitizados, Estos necesitan un proceso de depuracion
De esta forma es posible seguir un borde que empieza en en cuanto a utilizarlo con un conjunto de imagenes més am-

tn sentido va cambiando de diveccidn v vuelve en sentido | plio v de procedencia variada (satélite v/o avion), va que, de
contrario. [ esta forma estaremos en disposicion de poder hacer un uso
Para el célcuto de la matriz de sucesores v predecesores | Optimo de sus posibilidades.




= = oickiaD

4. BIBLIOGRAFIA

v LEBERL, W, {1990): Radargramelric Tmage Processing, Bd. Artech House.

v Automatisation de Traiternents 1images: Application au Caleul de Parametres Physiques en Teledeteccion. 1987, These de Docto-
rat, Unviersite de Nice, Noviembre.

v Road finding for rodanelword extraction. (1988}, Proc. of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. An Arbor, Z.

v Image Interprelation by Distributive Cooperative Processes. 1988,

¢ D.M. MC KEOWN, J.L. (1988): Cooperative Methods for Road Tracking in Aerial Iieagery. Proc. of the IEEE Computer Society Corife-
rence on Computer Vision and Pattern Recognition Denlinger.

o Using Expert Systems for Inage Understanding {1987): [ni. Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence,

v Ixperiments and Evaluation of Rule-based Metheds in Image Analysis (L988). Proc. of IEEE Computer Sociely Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition An Arbor.

v “Study of Advance Signal Reconstruction Techniques™ FSA/ESTEC N* 8072/88/N1L/PP {5C) SECTION 1 - Speckle Reduction Techni-
ques for SAR Tmages.

v G. MEDIONI, R, (1984): “Matching Tmages Using Linear Features” Nevatia IEEE Trans. on Pami, Nr. 6, Nov. 84, pp 675-685

v NEVATIA, R. & BABL R.R. (1980): “Linear Feature Extraction and Descriplion”. Compuier Graphics and Image Processing - Vol. 13,
pp 257-269.






