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Resumen

Este trabajo propone una nueva alternativa no paramétrica para la deteccién de bordes
en imagenes SAR (“Synthetic Aperture Radar®). Las imédgenes Sonar, B-Ultrasound, laser
y SAR poseen un ruido llamado Speckle, el cual tiene una baja relacion entre la senal y la
atmosfera terrestre. Varios modelos estadisticos fueron propuestos para describir este ruido,
llevando al desarrollo de nuevas técnicas que mejoran el analisis de estas imégenes. Una de
ellas es la distribucién G° el cual es un modelo estadistico que permite describir una amplia
gama de dreas, como, por ejemplo, en imdgenes SAR, pastos (suaves), bosques (rugosidad)
y zonas urbanas (Mucha rugosidad). El objetivo de este trabajo es estudiar una alterna-
tiva no parametrica en la detecciéon de bordes en imagenes speackled. Un nuevo detector
no paramémtrico desarrollado empiricamente es propuesto en este trabajo. Los resultados
numéricos muestran que el nuevo detector es una alternativa al detector de Kruskal Wallis,
la ganancia consiste en tener un algoritmo igual de rapido pero mejorando la precision en la
deteccion del borde.

Palabras clave: Estadistica no paramétrica, detecciéon de bordes, imagenes SAR, ruido

Speackle.

Abstract

This work proposes a new non-parametric alternative for the detection of borders in SAR
images (“Synthetic Aperture Radar“). The images Sonar, B-Ultrasound, laser and SAR have
a noise called Speckle,and which exhibits a low signal to noise ratio. Several statistical models
were proposed to describe this noise, leading to the development of special techniques for
the improvement and analysis of these images. One of them is the distribution G° which is a
statistical model that allows describing a wide range of areas, such as SAR images, pastures
(soft), forests (roughness) and urban areas (lots of roughness). The objective of this work is
to study a non-parametric alternative in the detection of edges in speackled images. A new
empirically developed edge non-parametric detector is proposed. The numerical results show
that the new detector is an alternative to the Kriskal Wallis detector, the gain consists in
having an equal fast algorithm improving the precision in the edge detection

Keywords: non-parametrics statistics, edges detection, SAR imagery, speckled, spec-

kle noise
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0.1. Introduccion

En los 1ltimos anos el desarrollo de nuevas tecnologias ha permitido que los seres humanos
continien con la observacion de la tierra desde el espacio, logrando estimular el interés de la
sociedad en sus aplicaciones. Estas nuevas tecnologias permitieron que algunos de los paises
desarrollados comenzaran la carrera espacial, logrando el desarrollo de nuevas técnicas que
con el tiempo fueron denominadas ”Percepcién remota del espacio”.

Las imagenes de radar SAR (”Synthetic Aperture Radar”) ofrecen una perspectiva tnica
de la tierra, sus recursos y el impacto que ejercen sobre ella los seres humanos. Las Image-
nes SAR han demostrado ser una fuente de informacién importante en muchas aplicaciones,
como la planificacién urbana, la vigilancia ambiental, el manejo del cultivo, la explotacion
minera, deteccion del viento, la produccién petrolera, la deteccion de vida animal entre otros.

SAR es un radar de iluminacion coherente de alta resolucién que funciona utilizando una
antena sintética que va a bordo de una plataforma aérea movil, tal como un aviéon o un
satélite, permitiendo cubrir grandes superficies logrando producir imagenes de alta calidad.
Al contrario de un radar convencional, SAR utiliza el movimiento de la plataforma para
obtener una antena sintética de mayor densidad y por consiguiente mayor resolucién.

Un sensor SAR emite y recibe seniales electromagnéticas de naturaleza compleja, la senal re-
cibida se puede almacenar en diferentes formatos: Complejo, intensidad y fase [10]. El radar
ilumina una escena con una sucesion de pulsos y una determinada frecuencia. La energia
es propagada en todas las direcciones y una parte regresa a la antena. El sensor mide la
intensidad y el retraso de las senales emitidas a la antena. La interpretacion de esos ecos
permita la formacién de imagenes en términos de distancias al radar, o sea, la imagen es
formada en funcién de la energia devuelta por cualquier punto de la superficie.

Algunas caracteristicas que el sensor SAR presenta son:

» El caracter activo del instrumento lo hace independiente de la luz solar, siendo capaz
de recoger imagenes en cualquier momento.

» Las microondas son poco afectadas por la presencia de nubes, lo que hace posible la
adquisicion de imagenes independientemente de las condiciones meteorolégicas.

= El sensor SAR permite obtener imdgenes con resoluciones de decenas de centimetros a
kilémetros de altura.

En una imagen SAR es posible distinguir varios tipos de rigurosidades o texturas:
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Areas Homogéneas: Superficies de poca textura, por ejemplo, zonas de cultivos, zonas con
deforestacion, nieve agua o hielo, etc.

Areas heterogéneas: Superficie que presentan cierto grado de textura, por ejemplo bos-
ques.

Areas extremadamente heterogéneas: Superficies en donde la textura es intensa, por
ejemplo, zonas urbanas, industriales, entre otros.

Un factor importante que degrada la calidad de la imagen SAR es el ruido speckle, que
aparece cuando se usa iluminacién coherente como es el caso de todas las tecnologias que
utilizan microondas, sonar, laser y ultra-sonido, el cual le da a la imagen una apariencia
granulada, como puede verse en la figura 1.1.

Figura 0-1: Imagen SAR, Capitolio y la Biblioteca del Congreso, Washington D.C. Se
observar el granulado de la imagen debido al ruido speckle.

En el caso de deteccion de bordes de objetos en imégenes con ruido speckel, en general no es
posible utilizar informacién puntual; es necesario para analizar la imagen utilizar conjuntos
de pixeles que proporcionan informacién local [6].

Para modelar el ruido en otras imagenes 6pticas se utiliza la distribucion Gaussiana, pero en
el ruido speckel es diferente; en donde no es Gaussiana, ni aditivo si no que es multiplicativo.
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Entonces para reducir el nivel de ruido speckel en imégenes SAR, puede ser usada una técni-
ca llamada "multilook”. Esta técnica consiste en subdividir el pulso emitido por la antena en
varios sectores independientes y combinar los datos obtenidos en una imagen final, de modo
que esta imagen sea menos afectada por el speckle.

Para encontrar los puntos de borde entre las diferentes regiones de la imagen, los datos
SAR son modelados como una distribucién G° bajo el modelo multiplicativo. Las regiones
de la imagen con diferentes grados de homogeneidad se caracterizan por los parametros de
la distribucién. Si un punto pertenece al borde, entonces una vecindad de ese punto hay un
cambio brusco en los parametros de la distribucion.

El modelo multiplicativo afirma que una variable aleatoria Z que describe las observaciones,
es el resultado del producto de sus variables aleatorias independientes, que no son observa-
das directamente: X y Y la variable aleatoria X, modela el area de estudio (backscatter) el
cual depende de las caracteristicas geométricas y de la magnitud de la humedad del suelo o
de la cobertura vegetal, el angulo de incidencia, de la frecuencia y de la polarizacion de la
radiacion electromagnética emitida y recibida por el radar. Por otro lado la variable aleatoria
Y modela el ruido speckle.

Esta tesis estd organizada de la sigiuente manera: en el Capitulo 1 se profudizard un poco
mas sobre el Radar de apertura Sintetica y se presentan las diferentes distribuciones para
modelar las imagenes SAR. En el Capitulo 2 se presentaran técnicas para detectar bordes
en imagenes SAR. Se presenta el método de Gambini, acompanado de otros métodos no
paramétricos especificamente, el método de Kruskal Wallis y una nueva propuesta estadistica
que llamaremos estadistica Amaya-Giron. En el Capitulo 3 se presentaran los resultados y
finalmente las conclusiones.
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1.1. SAR - Synthetic Aperture Radar

El radar de apertura sintética mas conocido como SAR es un tipo de radar que produce
imagenes desde un dngulo de vista lateral con buena resolucion. Al utilizar una plataforma
movil y moverse a través de ella, el radar ilumina la superficie de estudio y guarda la infor-
macién de cada punto para combinarla y generar una imagen de mayor resolucién, la cual
corresponderia a una antena fija y de ahi se origina el término «apertura sintética», ya
que para generar una imagen con una resolucion equivalente con una antena fija requeriria
que la longitud de la antena fuera grande. La senal que se graba es procesada para formar
una imagen de muy buena calidad. 3]

Figura 1-1: Geometria del vuelo SAR/3]

En la figura 2.1 se observa la geometria de vuelo den las imagenes SAR, en donde la pla-
taforma en su movimiento hacia adelante, en la direcciéon de vuelo (A) con el nadir (B)
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directamente debajo de la plataforma. El rayo de iluminacion coherente es transmitido obli-
cuamente a la direccién de vuelo que ilumina un drea (C). Esta geometria de visualizacién
lateral es tipica de los sistemas de radar de imégenes (aéreos o espaciales) [3].

Configuracion del sistema SAR

Las caracteristicas de la superficie y la difusién de las senales emitidas dependen en gran
parte de los pardmetros de configuraciéon del SAR. Acontinuacién mencionameremos los mas
relevantes:

» Polarizacion: Esta influye en la reflexion de la senal, dependiendo de la polaridad
con la que se emite la senal difundida se refleja de una forma diferente en una misma
superficie.

» Longitud de onda: En la zona de los objetos la longitud de onda influye en la
dimensién de los objetos a localizar y en la inclusion de la senal.

] Angulo de incidencia: Se forma entre la direccion de iluminacién del radar y la
vertical de la superficie del terreno, en donde esta ira variando a lo largo del trayecto
ayudando a formar las imagenes.

] Angulo de incidencia local: Se forma entre la direcciéon de iluminacion del radar y
la vertical de la superficie real observada, la cual influye de la intensidad de la imagen
y tiene en cuenta la inclinacién local de la superficie.
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Modelo Multiplicativo en imagenes SAR

El modelo multiplicativo es una excelente herramienta para explicar las caracteristicas es-
tadisticas de los datos obtenidos por sistemas que emplean iluminacién coherente, este es
el caso de las imagenes de sonar, laser, ultrasonido-B y SAR. Este modelo considera que
el retorno de intensidad en Z por cada pixel, se puede modelar como el producto de dos
variables aleatorias independientes, una correspondiente a la energia X retrodispersada, que
describe las propiedades intrinsecas del area, y otra correspondiente al ruido speackled Y,
que degrada la calidad de la imagen y dificulta su interpretacién visual. Con esto, la distri-
bucién de Z = XY esta determinada por las distribuciones de X y de Y.

El formato de la imagen (complejo, intensidad o amplitud) determina la distribucién de la
variable Y, mientras que la heterogeneidad del objetivo determina la distribucion X, de la
cual es posible obtener diferentes distribuciones para modelar el retorno Z, dependiendo del
grado de homogeneidad.

Frery et al.(1997) propusieron una nueva clase de distribuciones, llamada G, la cual tiene 3
parametros que permite modelar dreas extremadamente heterogéneas, como las zonas urba-
nas.

Distribuciones

En esta seccién se va a profundizar sobre el modelo multiplicativo el cual se usa en las image-
nes SAR (”Synthetic Aperture Radar”).

1.2. Modelo multiplicativo Z = XY

El modelo multiplicativo es una herramienta excelente para explicar las caracteristicas es-
tadisticas de los datos obtenidos por los sistemas que emplean iluminacion coherente; como
sonar, laser, ultrasonido-B e imagenes SAR. El modelo esta determinado por la siguiente
forma:

Z=XY

En donde:

Z = =LEs el retorno o el dato observado.
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X = =Dato que que corresponde al terreno, también conocida como Backscatter que des-
cribe las propiedades del terreno.).
Y = Ruido speckle que degrada la calidad de la imagen.

1.3. Distribucién del Speckle

La distribucién del ruido Speckle sigue una distribucién Gamma denotada por I'(n,n) en
donde n es la cantidad de looks y denota la cantidad de imégenes independientes que fueron
registrado en el area, cuya densidad esta dada por:

Fiy) = f5y"exp(-ny),  n=1y>0,

como se puede observar el valor minimo para n es 1, en donde este valor corresponde a todas
las imagenes producidas sin realizar el promedio de varios looks. El parametro n puede su-
ponerse conocido, o se puede estimar al comienzo del analisis de la imagen. En este trabajé
asumiremos que es conocido.

Los momentos de esta distribucion speckle estan dados por:

1T(n+r)

E[YIT] = nr Wy

en donde r es el orden del momento y n > 1 es el nimero de looks.

En la figura 2-2 se muestran las curvas correspondientes a la distribuccién speckle, en donde
se puede observar cuatro densidades de la Gamma correspondientes a 1, 2, 4 y 8 looks.

Se puede percibir que cuanto mas grande sea n mas simétrica es la densidad, de hecho es
facil mostrar que la varianza, la asimetria y la kurtosis de la distribucién converge a cero
cuando n — oo (ver, por ejemplo,[11])

1.4. Distribucién para el Backscatter y el retorno

Existen diferentes grados de homogeneidad y diferentes modelos para caracterizar la retro-
dispersion del backscatter. Dos modelos han sido propuestos para modelar el Backscatter en
formato intensidad: La variable aleatoria de una distribucién gamma para areas heterogéneas
y una variable aleatoria de una distribucién gamma reciproca para areas extremadamente
heterogéneas.

Estos dos modelos fueron unificados en Frery et al.(1997)[4] formandose la distribucién Gaus-
siana Inversa Generalizada. Esta distribucion puede describir y modelar una gran cuantia de
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Figura 1-2: Densidad del Speckle para 1(sélida) , 2 (trazos), 4 (puntos), 8 (puntos-trazos)

looks .

pixeles blancos, pero tiene una gran desventaja dado que la estimacién de los parametros es
numéricamente inestable y metdodicamente compleja. La funcion de densidad esta dada por:

MNZ o _
fx(@) = s2saetep{ (A + 1)}, @>0,
La distribucién reciproca de la Gamma, X ~ I'"!(a,7) la cual esta caracterizada por la

siguiente funcion de densidad:

1
fo(z) = mx_a_l eXP{—%}» —a,v,x > 0.

en donde X~ I''yY~ (L, L) son dos variables aleatorias independientes.
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1.5. Distribucion G°

Se puede mostrar que la variable aleatoria Z = XY sigue una distribucién G° denotada
como z ~ G° (a,7, L), cuya densidad es:

z>0

fu(2) = LET(L — «) P }7

VDL (=e) (v + Lz)te

donde —a > 0 es el pardmetro de rugosidad, v > 0 es el pardmetro de escala y L > 0 es el
nimero de looks.

La siguiente imagen muestra tres diferentes objetivos y sus valores correspondientes (o ran-
go de valores) del parametro de rugosidad («). Valores pequenos de (a) (o < —10) estan
asociados con dreas homogéneas, como los pastos. Valores de (a) € [—10,—4] son carac-
teristicos de regiones heterogéneas, por ejemplo bosques. Finalmente, valores més grandes
de a (=4 < a < 0) se observan en dreas extremadamente heterogéneas, como las regiones
urbanas.

Figura 1-3: Diferentes objetivos y valores de parametros de rugosidad.
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Cuando los valores de o son cercanos a cero, en una grafica la curva se vuelve plana, esto
indica que la varianza incrementa con «. Por lo tanto esta distribucioon es utilizada para
modelar datos dispersos, como es el caso de areas muy heterogéneas en las imdgenes SAR,
como por ejemplo las imégenes de areas urbanas.

La funcién de momentos estéd dada por:

E[Z") = (%) —F(F_(O:;)m,

1.6. Deteccion de bordes en imagenes SAR

En esta seccion se presentan las técnicas que se emplearon para la deteccion de bordes en
imédgenes SAR, con especial énfasis en aquellas que explicitamente emplean modelos y técni-
cas estadisticas.

Un borde es un limite o contorno en el cual ocurren cambios importantes en algin parame-
tro fisico de la imagen, tal como la reflectancia de una superficie, iluminacion, o la distancia
de la superficie visible al observador. Los cambios en los parametros fisicos de la imagen
se manifiestan de diversas formas, incluyendo cambios en intensidad, color y textura. Estos
cambios en la imagen son usados para localizar los bordes o contornos.

Estadisticamente hablando los detectores de bordes basados en la teoria estadistica de en
imdgenes ruidosas han sido descritas por Bovik et al.(BOVIK1986). Estos autores introduje-
ron la estadistica no-parametrica para deteccion de bordes con ruido aditivo gaussiano. Ellos
mostraron la utilidad de la mediana y el test de Wilcoxon-Mann-Whitney para la deteccién
de bordes con la ayuda de una muestra de una imagen interpretada visualmente.

Fesharaki & Hellestrand [2] propusieron un algoritmo para detectar los bordes usando un
t-test. Beaucheminl1998 describié un método de deteccion de bordes que utiliza una alter-
nativa no paramétrica basado en las estadisticas de Wilcoxon-Mann-Whitney para detectar
cambios en vecindarios de pixeles adyacentes con valores de nivel de gris relativamente dis-
tintos. Aunque estas pruebas pueden ser apropiadas para tipos especificos de imégenes, es
posible que no detecten cambios en los valores locales del nivel de gris en imagenes con baja
relacién senal-ruido, como es el caso de las imagenes SAR.

Hoon Lim & Ju Jang [7] compararon las pruebas de dos muestras para la deteccién de bordes
en imdgenes ruidosas. Mas tarde, Lim [9] describe un nuevo detector de bordes basado en



1.6 Deteccién de bordes en imagenes SAR 11

la prueba robusta de orden-rango que es una alternativa util para la prueba de Wilcoxon,
usando ventanas ¢ x ¢ para lograr detectar todos los posibles bordes en imégenes con ruido.

La deteccién de bordes en imagenes con ruido speckle ha sido estudiada por muchos autores,
y una variedad de técnicas son presentadas y comparadas por Gambini(2006, 2008) [5] y [6] .
Su método se basa en ajustar los contornos de los objetos y las regiones utilizando B-splines;
tales curvas dependen de unos pocos parametros y puede ser facilmente calculardo desde
puntos de control y condiciones de suavidad.

Gambini utiliza datos de amplitud para encontrar bordes entre diferentes regiones. Tales
datos, si estan al cuadrado, siguen la distribucién G°. Bajo este modelo, las regiones de la
imagen con diferentes grados de homogeneidad se caracterizan por los parametros de la dis-
tribucion. Si un punto pertenece al borde del objeto, entonces se espera un cambio repentino
en los valores de los pardmetros en su vecindad.

Las dos ventajas principales de las pruebas no paramétricas son:

1. Esta no depende de la distribucion de datos

2. Esta es robusta frente a la presencia de observaciones extremas.

Girén [1] describié un nuevo detector de bordes basado en la prueba de T. Kruskal Wallis
como una alternativa 1util al Método de Gambini, usando ventanas de 202100 para detectar
bordes en imagenes ruidosas. A partir de los resultados experimentales se observé que el
detector T. Kruskal funciono ligeramente mejor que el M. Gambini en las imagenes sintéticas.



2 Capitulo 2

En este capitulo describimos las técnicas usadas para detectar bordes en imagenes SAR. Una
de ellas es el método de Gambini, acompanado de el método de Kruskal-Wallis y una nueva
propuesta no paramétrica llamada la estadistica empirica Amaya-Giron.

2.1. El algoritmo de Gambini para deteccion de bordes.

Si un punto pertenece al borde de un objeto, entonces una muestra tomada de su entorno
mas cercano debe mostrar un cambio en los valores de los parametros de la funcién de dis-
tribucion de los datos y, por lo tanto, debe ser considerado como un punto de transicion.

Considere N segmentos de la imagen, s, i € {1,..., N}, delaforma s = C'P; donde C es el
centoide de la regién inicial, el extremo P; es un punto fuera de la region y 6; = £(s®, s0+1)
es el angulo entre dos segmentos, como se muestra en la siguiente Figura

Figura 2-1: Lineas rectas proyectadas desde el centroide de R al exterior de la regién, con
una separacion de 6;.

En donde s es un segmento de linea (linea de deteccién) de modo que un punto que perte-
nece a s también pertenecera al borde que separa a las dos regiones. El principal interés es
determinar qué puntos es un limite de transicién. El segmento s = (z1, ..., zy) es una tira de
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pixeles obtenida por la discretizacion de una linea recta en la imagen. Suponga que hay una
interseccién no nula entre el borde y la linea de deteccién y z; es un punto tal que (21, ...2;)
viene de una distribucion G°(a,ve, L) ¥ (2j41, ..., z5) viene de la distribucién G°(a., v, L).
Entonces, el valor de j indica la ubicacion del borde. Para encontrar el punto de transiciéon
en cada segmento, s se considera la funcién de probabilidad dada por:

j m
l:HPr(zi;(?g,%) H Pr(z; 00, 7).

i=1 i=j+1

En donde j es el nimero de observaciones de la banda alrededor del segmento s acostado
entre C' y ¢;, vy m es el nimero de observaciones en la banda que se encuentra entre ¢; y F;.
Para encontrar el punto de transicién, maximizamos la funciéon log-verosimilitud para cada
posible valor de j:

J m
L =1In(l) = Zln<fg9(2i;07e>%)) + Z ln(fg?(zi;a?,’ﬁ)).
i=1 i=j+1
Usando la siguiente ecuacion:
n"I'(n — «) P
fz,(2) = , z >0,
") = ST (—a) (7 +
obtenemos:
J ~\ . n—1
n _ y
I o — n (nA af\)zl )y
=\ T()D(=ar) (e + nz;)n o

Z In ( n"I'(n — o)z ) ‘

i=j+1 3T ()T (=ar) (3 + nzg)n=or

Finalmente, el indice estimado en el segmento que corresponde al punto de transicién 7 es

7= arg m]éx L. (2-1)

En la siguiente figura se muestran valores tipicos de la funcién objetivo, tomados a lo largo
de una linea recta del segmento. La posicién correspondiente del maximo se considera el
punto de transicién entre ambas regiones, de acuerdo con la férmula (2-1).
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Figura 2-2: Valores de la funcién objetivo para un segmento de recta.

Los parametros relevantes se estiman dentro de una ventana rectangular, de modo que la
direccion de su eje principal coincide con el segmento que se procesa y de tal manera se
incluye una muestra de la regién y una muestra del fondo. Estas muestras se utilizan para
estimar los parametros (ay,v¢) v (e, ), respectivamente.

2.2. Deteccion de bordes No Paramétricos

La situacion habitual de dos muestras es aquella por el cual el experimentador ha obtenido
dos muestras, posiblemente de diferentes poblaciones y desea utilizar una prueba estadistica
para verificar si la hipétesis nula de las dos poblaciones son idénticas puede ser rechazada.
Es decir, el experimentador desea detectar las diferencias entre las dos poblaciones sobre la
base de las muestras aleatorias de esas poblaciones. Si las muestras consisten en datos de
tipo ordinal, la diferencia mas interesante es una diferencia en el parametro de localizacién
de las dos poblaciones.

Un enfoque intuitivo para el problema de dos muestras es combinar ambas muestras en una
sola muestra y asignar rangos a los valores de muestra desde el valor mas pequeno hasta el
mas grande, independientemente de la poblacién de la cual proviene cada valor. Luego, el
estadistico de prueba se puede calcular como la suma de los rangos asignado a esos valores de
una de las poblaciones. Si la suma es demasiado pequena (o demasiado grande), hay indicios
de que los valores de esa poblacién tienden a ser mas pequenos (o més grandes, segin el caso)
que los valores de la otra poblacién. Por lo tanto, la hipdtesis nula de que no hay diferencias
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entre las poblaciones pueden ser rechazadas si los rangos asociados con una muestra tienden
a ser mayores que los de la otra muestra.

Los rangos pueden ser mas beneficiosos que los datos reales por dos razones fundamentales.
Primero, si los nimeros asignados a las observaciones no tienen significado por si mismos
sino que alcanzan aceptacién solo en una comparacion ordinal con las otras observaciones, los
nimeros no contienen mas informacién de la que contienen los rangos. Tal es la naturaleza
de los datos ordinales.

En segundo lugar, incluso si los nimeros tienen una buena aceptacion pero la distribucion
no es una funcion de distribucién gaussiana, la teoria generalmente estd fuera de nuestro
alcance cuando la estadistica de prueba se basa en los datos reales. La teoria de probabilidad
de estadisticas basadas en rangos es relativamente simple y, en muchos casos, no depende de
la distribucién subyacente.

2.3. La prueba de Kruskal-Wallis

La prueba de Mann-Whitney para dos muestras independientes se extendié al problema de
analizar k& muestras independientes, por k£ > 2, por Kruskal Wallis[8]. La situacién experi-
mental es aquella en la que se han obtenido muestras aleatorias de k, una de cada una de
las diferentes poblaciones posibles de k, y queremos probar la hipdtesis nula de que todas
las poblaciones son idénticas frente a la alternativa que algunas de las poblaciones tienden
a producir mayores valores observados que otras. El término "mayor” se aplica a observa-
ciones de variables aleatorias, pero en realidad cualquier observacién que pueda organizarse
en orden creciente de acuerdo con algunas propiedades, como la calidad, el valor y similares,
pueden analizarse utilizando la prueba de Kruskal-Wallis.

La estadistica de prueba de Kruskal-Wallis es una funcién de los rangos de las observaciones
de muestras combinadas, de manera similar a la prueba de Mann-Whitney.

Datos

Los datos consisten en k£ muestras aleatorias de posiblemente diferentes tamanos. Denota la
muestra aleatoria i-esima de tamanos n; por X;i, X, ..., X;,,. Luego, los datos se pueden
organizar en columnas:
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Muestra 1 Muestra 2 ---  Muestra &
X1 X2,1 Xk,l
Xi2 Xo9 X2
Xl,nl X2,TL2 Xk:nk

N=> n. (2-2)

Asigne el rango 1 al més pequeno del total de NV observaciones, clasifique 2 al segundo mas
pequeno, y asi sucesivamente hasta la mayor de todas las observaciones de N, que recibe el
rango asignado a Xj;.

Supongamos que R; sea la suma de los rangos asignados a la muestra ¢th:

Ri=> R(Xj;) i=12.. .k (2-3)

Calcule R; para cada muestra. Cuando los rangos se pueden asignar de maneras diferentes
porque varias observaciones estan vinculadas, asigne el rango promedio a cada una de las
observaciones, como en la prueba anterior.

Suposiciones

» Todas las muestras son muestras aleatorias de las poblaciones respectivas.

= Ademsds de la independencia dentro de cada muestra, hay independencia mutua entre
las diversas muestras.

s La escala de medicion es al menos ordinal.

» Las funciones de distribucion de la poblacién k£ son idénticas o algunas de las pobla-
ciones tienden a producir valores mayores que otras poblaciones.

Hipotesis

Las siguientes hipdtesis estan cubiertas por esta prueba:
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Hy : Todas las funciones de distribucién de poblacion & son idénticasl
H; : Al menos una poblacién tiende a producir observaciones mas grandes que

al menos una de las otras poblaciones

Debido a que la prueba de Kruskal-Wallis esta disenada para ser sensible a las diferencias
entre medias en las poblaciones k, la hipdtesis alternativa a veces se establece de la siguiente
manera.

H, : las poblaciones de k no tienen medios idénticos.

Estadistica de prueba

La estadistica de prueba T se define como:

ko p2 2
T:i<2}§_j_N(N4+1) ) (2.4)

En donde N y R; estan definidos por las ecuaciones (2-2) y (2-3), respectivamente, y donde

S =53 ( > R(xij>2—w> .

Todos los rangos

Si no hay vinculos, S? se simplifica a N(N + 1)/12, y la estadistica de prueba se reduce a

k 2

Tk:]\[(]\lf—il);%—B(NJrl). (2-5)

Si el nimero de lazos es moderado, habrd muy poca diferencia entre las ecuaciones (2-4) y
(2.4), por lo que las ecuaciones mas simples (2.4) pueden preferirse en la préctica.
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2.4. Test Amaya-Girdn

La estadistica empirica Amaya-Girén fue concebida con base en la estadistica no-paramétrica
basada en rangos. Tomando como base el articulo escrito por Girén [1]. Los datos consisten
de dos muestras aleatorias independientes.

Sea X1, X, ..., X, una muestra aleatoria de tamano n de la poblaciéon Ay sea Y1,Y5,...,Y,,,
que denota una muestra aleatoria de tamano m de la poblacién B.

Poblacién A Poblacion B

Xy X
Y Ys
Xn Yo

Tomando como idea principal el uso de los rangos de la muestra combinada, la estadistica
empirica Amaya-Girén busca el méximo de la suma de los inversos de los coeficientes de
variacion estimados de cada zona:

BAG o ) = Fo |
S (Ru =22 /n =17 Y (R — B2 m -1

(Tl — 1)RL1 n (m — 1)RL2
St St2

n—1 m—1
FAG =
C=ovE, T ovEL

FAG =

En el articulo escrito por Girén [1] concluyo que el método de kruskal Wallis es mejor que
todos los estimadores propuestos, incluyendo el modelo universal de Gambini. Nuestro ob-
jetivo es superar por supuesto el de Gambini pero ain mas el método de Kruskal Wallis. A
continuacion se presentan los resultados obtenidos, muy favorecedores para nuestra propues-
ta.
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Este trabajo presenta una prueba paramétrica basada en el estudio de Gambini(2006, 2008)
y de Giron(2012)[1] y dos pruebas no paramétricas, una clésica y una empirica, los cuales
estan disenados para evaluar la precision de la bisqueda de un borde conocido en un vector
de datos speckled.

En este capitulo se describen las simulaciones realizadas para obtener una evaluacion cuan-
titativa del rendimiento de las técnicas que se evaliian, asi como el analisis de los resultados
obtenidos mediante un experimento de Monte Carlo. En donde evaluamos el error cometido
al estimar el punto de borde (error local) para cada uno de los métodos descritos.

Se consideran varias situaciones y para cada situaciéon son simuladas 1000 ventanas rectangu-
lares de tamano 20 x 100 (20 filas, 100 columnas) generadas con una distribucién G%(«, v, n).

Cada ventana se compone de dos partes, y cada situacion corresponde a considerar —ay €
{3,4,6,8,10,12,14, 16, 18,20}, and —a, € {2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17, 18,
19,20}

El niimero de aspecto en nuestro experimento, para cada situacién, es n € {1, 3,8}; Estos
valores abarcan una variedad de imagenes que a menudo se encuentran en la prAictica,
desde un solo look hasta multi-look suavizados. El parametro de escala v asume los valores
resultantes de reemplazar n y a en la expresion

[(—a)l'(n)n
I'(—a—1)T'(n+1)’

Yan =

para garantizar un medio unitario. Es de destacar que optamos por probar los algoritmos de
deteccién de bordes en una situacién dificil, es decir, en un caso donde las areas tienen el
mismo valor medio (otorgado por 7,,) y difieren solo por la textura.
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Figura 3-1: Esquema de una ventana rectangular en un segmento recto.

3.1. Zonas extremadamente heterogéneas con n =1 and
Ay = —3

Figura 3-2: Imégenes sintéticas de G%(a,1,1), v = 1 y ay = —3 a la izquierda contra
o, = {—4,—6,—8,—10,—12, —20} a la derecha.

La figura anterior presenta muestras generadas a partir de G%(cv,1,1) distribucién usando
diferentes valores de o y v = 1. Estas muestras corresponden a diferentes grados de homo-
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geneidad. Cabe senialar que cuando el el parametro « es cercano a cero, la varianza aumenta
y, por lo tanto, se observa un mayor grado de heterogeneidad. Al lado izquierdo de esta
figura hay una imagen generada a partir de G%(—3,1,1), que representa areas extremada-
mente heterogéneas, y a la derecha hay imagenes generadas con G?(«, 1,1) con o = —4 hasta
a = —20, que representan areas con diferentes grados de rugosidad.

La tabla 3-1 presenta la tasa de error y el tiempo promedio para a, = —3 versus «, €
{=2,—4,...,—-20}. Se observa que desde «,, = —5 hasta «,, = —20 todos los métodos mues-
tran una tasa de error de 0 %,y que a medida que « se acerca a oy la tasa de error aumenta
para todos los métodos. La tasa de error de M. Gambini y de T. Kruskal es de solo
0,3% con o, = —4. En cambio el T. Amaya-Girén es de 0,4 %. Pero debemos considerar
los diferentes tiempos de ejecucion entre los métodos no paramétricos y M. Gambini son
notables, siendo este ultimo aproximadamente mas lento que los otros dos métodos.

3 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron

a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,4255 0,0% 0,00047 0,0% 0,00090
-19 0,0 % 0,1785 0,0% 0,00053 0,0% 0,00095
-18 0,0% 0,1852 0,0 % 0,00051 0,0% 0,00092
17 0,0% 0,2646 0,0% 0,00051 0,0% 0,00092
16 0,0% 0,2576 0,0% 0,00051 0,0% 0,00093
15 0,0% 0,1634 0.0% 0,00051 0,0% 0,00093
-14 0,0 % 0,2012 0,0 % 0,00052 0,0% 0,00095
-13 0,0% 0,2200 0,0 % 0,00050 0,0% 0,00093
-12 0,0 % 0,1585 0,0% 0,00052 0,0% 0,00096
-11 0,0% 0,1931 0,0% 0,00052 0,0% 0,00095
-10 0,0% 0,1867 0,0% 0,00052 0,0% 0,00095
29 0,0% 0,1695 0,0% 0,00052 0,0% 0,00096
8 0,0% 0,1773 0,0% 0,00052 0,0% 0,00096
7 0,0% 0,1621 0,0% 0,00052 0,0% 0,00094
-6 0,0 % 0,1616 0,0 % 0,00051 0,0% 0,00094
) 0,0% 0,1583 0,0% 0,00051 0,0% 0,00094
-4 0,3% 0,1657 0,3% 0,00052 0,4 % 0,00096
-2 0,0% 0,1562 0,0% 0,00051 0,0% 0,00094

Tabla 3-1: Error rate and average time for oy = —3 vs. o, € {—2,—4,—5,...,—19, —20}

cuandon =1
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3.2. Zonas extremadamente heterogéneas con n = 1 and
Ay = —6

S [ I P
' ¢ ,ﬁr? ‘.._-;‘ e i ¥ -E.ﬂ'
3 é‘f-“ T R
¢

)
A
A T =y

-

Figura 3-3: Imégenes sintéticas de G%(a,1,1), v = 1 y ay = —6 a la izquierda contra
a, ={—4,—6,—8,—-10,—12, —20} a la derecha.

La figura 3-3, izquierda, es una imagen formada por muestras de GY(—6,1,1), que repre-
sentan areas heterogéneas. La figura 3-3, derecha, presenta muestras de la distribucién
G¥(a,,1,1) con a, = —4 hasta o, = —20 que representan areas con diferentes grados de
rugosidad.

La tabla 3-2 contiene los porcentajes de error y el tiempo promedio para n =1, ay = —6.
Notamos que el método M. Gambini presenta una tasa de error no muy significativa para
a, = —9, en donde solo se obtiene una tasa de error igual a cero cuando «, esta mas cerca a
oy como es el caso de T. Amaya-Girén y T. Kruskal los cuales muestran comportamientos
similares, en donde el porcentaje de error es del 0,0 % .En el tiempo de ejecucién promedio
notamos la diferencia entre los métodos no paramétricos y M. Gambini, siendo este iltimo
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aproximadamente mas lento.

6 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron

a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,1574 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00030
-19 0,0% 0,1350 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00031
-18 0,0% 0,0957 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00035
-17 0,0 % 0,1154 0,0% | 0,00018 0,0% | 0,00034
-16 0,0 % 0,0739 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00032
-15 0,0 % 0,0664 0,0% | 0,00018 0,0% | 0,00030
-14 0,0% 0,0736 0,0% | 0,00016 0,0% | 0,00034
-13 0,0% 0,0715 0,0% | 0,00016 0,0% | 0,00033
-12 0,0% 0,0658 0,0% | 0,00016 0,0% | 0,00033
-11 0,0% 0,0744 0,0% | 0,00015 0,0% | 0,00033
-10 0,0% 0,0733 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00032
-9 0,0 % 0,0690 0,0% | 0,00018 0,0% | 0,00031
-8 0,0 % 0,0699 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00035
-7 0,0 % 0,0738 0,0% | 0,00015 0,0% | 0,00033
-5 0,1% 0,0619 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00033
-4 0,0% 0,0651 0,0% | 0,00015 0,0% | 0,00037
-3 0,0% 0,0593 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00034
-2 0,0% 0,0592 0,0% | 0,00017 0,0% | 0,00033

Tabla 3-2: Tasa de error y tiempo promedio para o = —6 vs. «a, €

{—=2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =1
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3.3. Zonas extremadamente heterogéneas con n = 1 and

Figura 3-4: Imégenes sintéticas de G%(a,1,1), v = 1y ay = —12 a la izquierda contra
a, ={-3,—4,—6,—8,—10, —20} a la derecha.

La figura 3-4, izquierda, es una imagen formada por muestras de G%(—12,1,1), que re-
presentan areas homogéneas. La figura 3-4, derecha, presenta muestras de la distribucién

G¥(a,,1,1) con a, = —3 hasta o, = —20 que representan &reas con diferentes grados de
rugosidad.
La tabla 3-3 contiene los porcentajes de error y el tiempo promedio paran =1, ap = —12.

Notamos que en los tres métodos se presentan altas tasas de error para los valores de «, =
—13 vy a,, = —11. En donde el método con un mayor porcentaje de error cuando o, = —13 es
el de T. Kruskal con un porcentaje del 13,8 %, seguido por el método T. Amaya-Girén
con un porcentaje del 13,5 %, finalizando con el método de M. Gambini en donde presenta
un error del 13,3 %. En el tiempo de ejecucién se puede notar que el método de M. Gambini
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sigue siendo més lento que los otros dos métodos y sin embargo los errores son practicamente

iguales.

Para el caso de a, = —11 podemos notar que el método con menor porcentaje de error
es el propuesto T. Amaya-Girén en con un error del 42,2 %, seguido por el método de
T. Kruskal y finalemente el de M. Gambini el cual presenta una tasa de error del casi

70 %.

Esta tabla muestra que entre mas pequeno sea el valor de «, y a, y estos valores muy

proximos, el método de T. Amaya-Girén presenta menos error.

12 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,1625 0,0% 0,00014 0,0% 0,00032
-19 0,0% 0,0682 0,0% 0,0001576 0,0% 0,00032
-18 0,0% 0,0797 0,0% 0,00017 0,0% 0,00034
-17 0,0 % 0,0824 0,0 % 0,00016 0,0% 0,00032
-16 0,6 % 0,0993 0,4 % 0,00018 0,3% 0,00033
-15 0,0% 0,0985 0,0% 0,00018 0,0% 0,00033
-14 0,0% 0,1209 2,4% 0,00017 0,4 % 0,00031
-13 13,3% 0,0817 13,8% 0,00015 13,5% 0,00034
-11 69,8 % 0,0681 50,8 % 0,00016 42,2 % 0,00034
-10 0,0% 0,1058 0,0% 0,00015 0,0% 0,00031
-9 0,0 % 0,0849 0,0% 0,00016 0,0 % 0,00036
-8 0,0% 0,0688 0,0 % 0,00016 0,0% 0,00032
-7 0,0% 0,0980 0,0 % 0,00017 0,0% 0,00030
-6 0,0% 0,0673 0,0% 0,00017 0,0% 0,00034
-5 0,0% 0,0879 0,0% 0,00014 0,0% 0,00033
-4 0,0% 0,0817 0,0% 0,00015 0,0% 0,00034
-3 0,0% 0,0820 0,0% 0,00017 0,0% 0,00031
-2 0,0% 0,0593 0,0% 0,00015 0,0% 0,00033
Tabla 3-3: Tasa de error y tiempo promedio para « = —12 vs. «,

{—=2,—4,-5,...,-19,—20} cuando n =1
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3.4. Zonas extremadamente heterogéneas con n = 1 and

Dy — — 18
En el lado izquierdo de la figura 3-5 encontramos una imagen generada a partir de G9(—18,1, 1),
que representa areas homogéneas, y a la derecha hay imagenes generadas por a,. = —4 hasta
o, = —20, que representan areas con diferentes grados de rugosidad.

Figura 3-5: Imégenes sintéticas de G%(a,1,1), v = 1y ay = —18 a la izquierda contra
a, ={-3,—4,—6,—8,—10, —20} a la derecha.

La tabla 3-4 contiene la tasa de error y el tiempo promedio de los métodos bajo evaluacion
para ay = —18. Notamos que M. Gambini, T. Kruskal y T. Amaya-Girén presentan
el porcentaje de error cero en los casos en que la imagen a la derecha del borde es generado
a partir de a,. => —16 y cuando a,, = —20; la tasa de error aumenta a medida que «, se
acerca a «y. Tenga en cuenta que el mayor porcentaje de error de estos métodos ocurre para
a, =—17y a, = —19.

Por otro lado el tiempo promedio de ejecucién de T. Kruskal y de T. Amaya-Girén es
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aproximadamente 1000 veces menor que el de M. Gambini cuando a, = —19. El método

mas rapido es T. Kruskal seguido muy de cerca T. Amaya-Giron.

18 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,1871 0,0% 0,00014 0,0% 0,00033
-19 87,2% 0,1145 80,1 % 0,00016 79,6 % 0,00032
-17 1,6 % 0,0769 0,2% 0,00017 0,8% 0,00032
-16 0,0 % 0,1284 0,0 % 0,00018 0,0% 0,00032
-15 0,0 % 0,0966 0,0% 0,00014 0,0% 0,00033
-14 0,0% 0,1062 0,0% 0,00016 0,0% 0,00031
-13 0,0% 0,0783 0,0% 0,00017 0,0% 0,00033
-12 0,0% 0,0669 0,0% 0,00018 0,0% 0,00031
-11 0,0% 0,0707 0,0% 0,00017 0,0% 0,00032
-10 0,0 % 0,0804 0,0% 0,00018 0,0% 0,00033
-9 0,0 % 0,0866 0,0 % 0,00015 0,0% 0,00035
-8 0,0 % 0,1064 0,0% 0,00018 0,0 % 0,00034
-7 0,0% 0,0980 0,0 % 0,00017 0,0 % 0,00033
-6 0,0 % 0,0708 0,0% 0,00015 0,0% 0,00037
-5 0,0% 0,0628 0,0% 0,00016 0,0% 0,00035
-4 0,0% 0,0660 0,0% 0,00015 0,0% 0,00033
-3 0,0% 0,0618 0,0% 0,00016 0,0% 0,00031
-2 0,0 % 0,0780 0,0 % 0,00017 0,0% 0,00033
Tabla 3-4: Tasa de error y tiempo promedio para o« = —12 vs. «,

{—=2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =1
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3.5. Zonas extremadamente heterogéneas con n =3y
Ay = -3

Figura 3-6: Imégenes sintéticas de G%(a,1,3), v = 1 y ay = —3 a la izquierda contra
a, = {—4,—6,—8,—10,—20} a la derecha.

La figura 3-6 muestra imdgenes de muestras generadas a partir de G%(a, 1, 3) con diferentes
valores de a.. En el lado izquierdo de la figura encontramos una imagen generada a partir de

La tabla 3-5 presenta la tasa de error y el tiempo promedio obtenido por los métodos
utilizados en la simulaciéon. Tenga en cuenta que los porcentajes de errores de todos los
métodos son cero. Esto quiere decir que al usar un n mayor a uno, los errores de los métodos
disminuyen.
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3 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,0668 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-19 0,0% 0,0644 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-18 0,0 % 0,0635 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-17 0,0% 0,0729 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-16 0,0% 0,0599 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-15 0,0 % 0,0595 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-14 0,0 % 0,0594 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-13 0,0 % 0,0600 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-12 0,0 % 0,0606 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-11 0,0 % 0,0597 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-10 0,0% 0,0589 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-9 0,0% 0,0591 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-8 0,0% 0,0608 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-7 0,0 % 0,0603 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-6 0,0% 0,0590 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-5 0,0% 0,0599 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-4 0,0 % 0,0586 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-2 0,0 % 0,0565 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
Tabla 3-5: Tasa de error y tiempo promedio para o = -3 Vvs. «a, €

{-2,—-4,-5,...,—19,—20} cuando n =3
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3.6. Zonas extremadamente heterogéneas con n =3y

Ay = —6

6 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron

a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo

-20 0,0 % 0,0698 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003

-19 0,0% 0,0636 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-18 0,0% 0,0621 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-17 0,0% 0,0741 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-16 0,0% 0,0632 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004

-15 0,0% 0,0609 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003

-14 0,0% 0,0637 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0004

-13 0,0 % 0,0675 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004

-12 0,0 % 0,0660 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003

-11 0,0% 0,0627 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-10 0,0% 0,0623 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-9 0,0% 0,0653 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-8 0,0% 0,0648 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003

-7 0,1% 0,0688 0,0 % 0,0002 0,2% 0,0003

-5 0,0 % 0,0618 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003

-4 0,0% 0,0617 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003

-3 0,0 % 0,0595 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003

-2 0,0% 0,0582 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
Tabla 3-6: Tasa de error y tiempo promedio para o = —6 vs. «a, €

{—2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =3

La tabla 3-6 contiene los porcentajes de error y el tiempo promedio para ay = —6, n = 3.
Podemos observar que cuando o, = —7 los métodos de M. Gambini y T. Amaya-Giréon

presentan errores del 0,1 % y 0,2 % respectivamente. En cambio el método T.Kruskal es el
mejor método ya que no presenta errores y computacionalmente es un poco mas rapido que
el método T. Amaya-Girdn.

3.7. Zonas extremadamente heterogéneas con n =3y
Ay = —12

La tabla 3-7 contiene la tasa de error y el tiempo promedio para ay = —12, n = 3 y
diferentes valores de a,.. Tenga en cuenta que M. Gambini, T. Kruskal y T. Amaya-
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Giron en general tienen un buen rendimiento. El M. Gambini tiene el menor porcentaje
de error cuando «, = —13, y el mayor porcentaje de error cuando o, = —11 con 26,4 %.
Para «, = —14, el método con el mejor comportamiento es el de T. Amaya-Girén con un
porcentaje de error del 0,0 %.

12 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
o, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0 % 0,0784 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-19 0,0 % 0,0851 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-18 0,0 % 0,0741 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-17 0,0 % 0,0706 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-16 0,0 % 0,0726 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-15 0,0% 0,0731 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-14 0,4 % 0,0690 0,1% 0,0002 0,0% 0,0003
-13 14,9% 0,0676 31,5 % 0,0002 16,3 % 0,0003
-11 26,4 % 0,0721 24,5 % 0,0002 20,2 % 0,0003
-10 0,0 % 0,0717 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-9 0,0 % 0,0715 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-8 0,0% 0,0662 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-7 0,0% 0,0644 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-6 0,0 % 0,0639 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-5 0,0% 0,0623 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-4 0,0 % 0,0625 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0003
-3 0,0 % 0,0594 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-2 0,0 % 0,0577 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
Tabla 3-7: Tasa de error y tiempo promedio para o« = —12 vs. «a, €

{—=2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =3
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3.8. Zonas extremadamente heterogéneas con n =3y
Ay = —18

La tabla 3-9 contiene la tasa de error y el tiempo promedio de los métodos en estudio al
detectar el borde en una imagen de 20 x 100 generada con oy = —18 y n = 3. Notamos que
M. Gambini, T. Kruskal y T. Amaya-Giron presentan porcentajes de error iguales a
cero en los casos en donde «,, > —16; la tasa de error aumenta a medida que «, se acerca a ay.
Tenga en cuenta que el mayor porcentaje de error de estos métodos ocurre para a,, = —17 y
a, = —19. El T. Amaya-Giron presenta porcentajes de error mas pequenos en comparacion
con M. Gambini para o, = —17, —19.

Tabla 3-8: Add caption

18 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,3 % 0,0957 0,5 % 0,0002 0,3 % 0,0003
-19 15,7 % 0,0825 13,1% 0,0002 12,0% 0,0003
-17 31,3% 0,0760 11,2% 0,0002 10,9 % 0,0003
-16 0,0% 0,0768 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-15 0,0% 0,0704 0,0% 0,0002 0,0% 0,0002
-14 0,0% 0,0754 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-13 0,0 % 0,0714 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-12 0,0 % 0,0667 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-11 0,0 % 0,0723 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-10 0,0% 0,0696 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-9 0,0% 0,0673 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-8 0,0% 0,0640 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-7 0,0% 0,0744 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-6 0,0% 0,0643 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-5 0,0 % 0,0632 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-4 0,0 % 0,0621 0,0% 0,0002 0,0 % 0,0003
-3 0,0 % 0,0612 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0003
-2 0,0% 0,0604 0,0% 0,0002 0,0% 0,0002
Tabla 3-9: Tasa de error y tiempo promedio para o = —18 vs. «a, €

{—-2,—4,-5,...,-19,—20} cuando n =3
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3.9. Zonas extremadamente heterogéneas con n =8 y
Oy — -3

Figura 3-7: Imégenes sintéticas de G%(a,1,8), v = 1 y ay = —3 a la izquierda contra
a, = {—4,—6,—8,—10,12, —20} a la derecha.

La figura 3-8, izquierda, muestra una imagen generada a partir de G%(—3,1,8) que re-
presenta areas extremadamente heterogéneas. Figura 3-8, a la derecha, tenemos imagenes
generadas con «, = —4 hasta a, = —20 que representan areas con diferentes grados de
rugosidad.

La tabla 3-10 presenta los porcentajes de errores y el tiempo promedio obtenido por los
métodos considerados en la simulacion. Tenga en cuenta que la tasa de error de todos los
métodos es cero y presentan un comportamiento excelente en la deteccion de bordes cuando
ap=—-3yn=_8.
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3 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,0603 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-19 0,0% 0,0601 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-18 0,0% 0,0603 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-17 0,0% 0,0606 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-16 0,0% 0,0603 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-15 0,0 % 0,0609 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-14 0,0 % 0,0599 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-13 0,0 % 0,0591 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-12 0,0 % 0,0592 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-11 0,0 % 0,0588 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-10 0,0% 0,0590 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-9 0,0% 0,0598 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-8 0,0% 0,0590 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-7 0,0 % 0,0597 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-6 0,0% 0,0593 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-5 0,0 % 0,0589 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-4 0,0 % 0,0587 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-2 0,0 % 0,0567 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
Tabla 3-10: Tasa de error y tiempo promedio para « = -3 vVvs. «, €

{—-2,—-4,-5,...,—19,—20} cuando n = 8
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3.10. Zonas extremadamente heterogéneas con n =8y
Ay — —6

La tabla 3-11 contiene la tasa de error y el tiempo promedio para ay = —6, n = 8 y
diferentes valores de a,. Tenga en cuenta que no se presenta errores en la deteccién de
bordes para cualquier valor de «,

6 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0 % 0,0626 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-19 0,0 % 0,0630 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-18 0,0 % 0,0632 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0004
17 0,0% 0,0642 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
216 0,0% 0,0638 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
15 0,0% 0,0650 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-14 0,0 % 0,0636 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-13 0,0% 0,0640 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-12 0,0% 0,0650 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-11 0,0% 0,0633 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-10 0,0 % 0,0624 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0004
29 0,0% 0,0639 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
8 0,0% 0,0635 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
7 0,0% 0,0683 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-5 0,0 % 0,0616 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-4 0,0% 0,0607 0,0 % 0,0002 0,0% 0,0004
-3 0,0 % 0,0591 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-2 0,0 % 0,0579 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0004
Tabla 3-11: Tasa de error y tiempo promedio para o = —6 Vvs. . €
{—=2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =8

3.11. Zonas extremadamente heterogéneas con n =8y
Ay — —12

La tabla 3-12 presenta las tasas de error y los tiempos de ejecucion promedio logrados por
los diferentes métodos en la simulacién, con n = 8 y ay = —12. Notamos que en el método
M. Gambini obtiene errores de 0,3% y 1,2 % cuando «, estd en —13 y —11.
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El método T. Kruskal obtiene errores de 0,4 % y 1,3 % cuando «, estd en —13 y —11. Por
otra parte el método de T. Amaya-Girén detecta satisfactoriamente los bordes cuando
o, estd en —13 y —11 obteniendo errores de 0,4 % y 0,4 % respectivamente siendo el mejor

método a la hora de detectar errores en los bordes.

12 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0 % 0,0661 0,0% 0,0002 0,0 % 0,0003
-19 0,0 % 0,0664 0,0% 0,0002 0,0 % 0,0003
-18 0,0% 0,0679 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-17 0,0% 0,0730 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-16 0,0% 0,0714 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-15 0,0% 0,0686 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-14 0,0 % 0,0703 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-13 0,3 % 0,0693 0,4 % 0,0002 0,4 % 0,0003
-11 1,2% 0,0671 1,3% 0,0002 0,4 % 0,0003
-10 0,0 % 0,0683 0,0% 0,0002 0,0 % 0,0004
-9 0,0% 0,0671 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-8 0,0% 0,0648 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-7 0,0% 0,0645 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-6 0,0% 0,0634 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-5 0,0 % 0,0604 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-4 0,0 % 0,0595 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-3 0,0 % 0,0591 0,0% 0,0002 0,0 % 0,0004
-2 0,0% 0,0602 0,0 % 0,0002 0,0 % 0,0004
Tabla 3-12: Tasa de error y tiempo promedio para o = —6 vs. a,

{-2,-4,-5,...,-19,—20} cuando n =8

S
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3.12. Zonas extremadamente heterogéneas con n =8y
Ay — —18

Figura 3-8: Imégenes sintéticas de G%(a,1,8), v = 1y ay = —18 a la izquierda contra
o, = {—3,—4,—6,-8,—10,12,—20} a la derecha.

La tabla 3-13 presenta las tasas de error y los tiempos de ejecucién promedio logrados por
los diferentes métodos en la simulacion, con n = 8 y oy = —18. Notamos que M. Gambini
obtiene errores entre 3,1% y 0,2% cuando «, estd entre —19 y —16. T. Kruskal obtiene
errores entre 3,4% y 0,3% cuando «, estd entre —19 y —16. Para finalizar el método de
M. Amaya-Girdn detecta satisfactoriamente errores entre 3,0% y 0,3 % cuando «, estd
entre —19 y —16.
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18 M. Gambini T. Kruskal T. Amaya-Giron
a, | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo | % de error | Tiempo
-20 0,0% 0,0746 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-19 3,1% 0,0754 3,4 % 0,0002 3,0% 0,0004
-17 1,7% 0,0752 1,5% 0,0002 1,4% 0,0003
-16 0,2% 0,0770 0,3% 0,0002 0,3% 0,0003
-15 0,0% 0,0740 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-14 0,0% 0,0719 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-13 0,0% 0,0732 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-12 0,0 % 0,0677 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-11 0,0 % 0,0664 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-10 0,0% 0,0662 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-9 0,0% 0,0649 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-8 0,0% 0,0641 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
-7 0,0% 0,0651 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-6 0,0 % 0,0635 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-5 0,0% 0,0608 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-4 0,0 % 0,0617 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-3 0,0% 0,0600 0,0% 0,0002 0,0% 0,0003
-2 0,0 % 0,0601 0,0% 0,0002 0,0% 0,0004
Tabla 3-13: Tasa de error y tiempo promedio para « = —18 vs. «, €

{-2,—-4,-5,...,—19,—20} cuando n =8
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En este capitulo presentd la experiencia de Monte Carlo disenada para evaluar el rendimiento
de los métodos de deteccion de cinco bordes con respecto al error en la biisqueda de un borde
y el tiempo de ejecucion.




4 Conclusiones

= Considerando los resultados obtenidos a través del Simulaciones de Monte Carlo, se
puede concluir que el detector T. Kruskal y el detector T. Amaya-Giron es ligera-
mente mejor que el de M. Gambini.

= El detector T. Kruskall y el detector T. Amaya-Girdn son muy similares a la hora
de los resultados, tanto como en el error como en el tiempo de ejecucion. Lo que
si es seguro es que el tiempo de los dos detectores son 1000 veces menor que el de
M. Gambini.

= Todos los métodos sobre estudio presentan buen desempeno, cuando el borde separa
areas con rugosidad muy diferente. Cuando la imagen generada representa zonas ho-
mogéneas, el porcentaje de error de todos los métodos son relativamente elevados. Sin
embargo, ese problema es disminuido con el aumento del nimero de looks n, asi la
deteccion del borde es mas exacta.
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