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Prefacio

Conocer y entender los cambios que sufre nuestro planeta a través del tiempo, ha
sido y contintia siendo un reto para el ser humano. Las misiones Landsat proveen regis-
tros multiespectrales de la tierra por més de 30 anos. El rapido desarrollo tecnologico,
permite a los satélites y sus sensores multiespectrales abordo, proveer datos de mayor
calidad y exactitud. Incluso, en nuestros tiempos es posible comparar escenas registra-
das por diferentes tecnologias satelitales (ejemplo, Landsat 5 T'M, Landsat 8 OLI y
Sentinel-2 M ST). La percepcién remota, se enfrenta al cambio dindmico del entorno
natural, que se hace cada vez més complejo, conforme aumenta la sobreexplotacion de
recursos naturales. Este cambio puede ser analizado y medido con exactitud utilizando
datos satelitales multiespectrales. En conjunto, las bases de datos satelitales de Landsat
y Sentinel-2, contienen datos repetitivos que ayudan a tener un monitoreo a largo plazo
de una/multiples escenas en todo el planeta.

Los datos Landsat y Sentinel-2, pueden ser analizados e interpretados mediante téc-
nicas de interpretacion visual y algoritmos computacionales. Esta tesis se divide en 5
capitulos. En el primer capitulo se hace una introduccion a la percepcién remota sateli-
tal, y su utilidad en el monitoreo de los recursos naturales. Se retoma el estado del arte
de los métodos existentes en el area de la delimitacion y extraccion de recursos natu-
rales y construccién. Se justifica la investigacion realizada, asi como el planteamiento,
los objetivos y productos derivados de la tesis.

En el segundo capitulo, se revisa el diseno de algunos de los sistemas utilizados en
la percepcion remota satelital. Se explora el proceso fisico de formacién de imagenes
satelitales. A partir de la descarga de los datos multiespectrales Landsat y Sentinel-
2, se plantea el nivel de pasos de preprocesamiento en las imagenes multiespectrales
utilizadas. Dentro de los pasos de preprocesamiento: se implementa un procedimiento
para seleccionar la misma Regién de Interés (Rol) registrada en diferente hora, fecha
y sensor satelital mediante programacién en Matlab y el software ENVI. Se revisa el
proceso para convertir los DN a la radiancia en la apertura del sensor satelital. Asi
como la conversion de radiancia a reflectancia TOA. Se aplica la correccion atmosférica
TARR a datos Landsat 5 T'M y Sentinel-2.



VI

En el tercer capitulo se hace una introduccion al andlisis de firmas espectrales de
los diferentes materiales utilizando datos hiperespectrales AVIRIS. Posteriormente, se
muestra la seleccion de un pixel multiespectral utilizando datos satelitales Landsat 5
T'M y se muestra su respectiva firma espectral. Se revisa la metodologia de los algorit-
mos computacionales IDN e IMB. Asi como la expresiéon matematica de los métodos

propuestos AWI — MS y AST — MS.

En el cuarto capitulo se analizan las regiones para la extracciéon de cuerpos de
agua, utilizando datos satelitales Landsat 5 T'M, Landsat 8 OLI y Sentinel-2 M SI. Se
aplica un valor de umbral 6ptimo obtenido por Acharya, para escenas de alta diversidad
geografica. Asi como la seleccion de un HT'V 6ptimo en datos TM, OLI y MSI.
Utilizando los indices IDN/IM B definidos en el Capitulo 3, se segmenta la Regién
de Interés Rol de vegetacion, cuerpos de agua, nieve y construccién segin el caso,
y se determina el porcentaje de cobertura en el area analizada. A partir de esto, se
determinar la variabilidad temporal y espacial de la Rol. Finalmente, en el quinto
capitulo se presentan las conclusiones generales de la tesis y trabajos a futuro.
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Resumen

La deteccién de cambios en los cuerpos de agua, la superficie de la nieve y la ve-
getacion son excelentes indicadores de la alteraciéon ambiental natural. La percepcion
remota satelital, nos permite observar los cambios ambientales que sufre la superficie
de la tierra a través del tiempo. Los datos satelitales Landsat y Sentinel-2, pueden ser
utilizados para lograr este objetivo a largo plazo en cualquier regiéon del mundo. En la
presente investigacion, se utilizan imagenes multiespectrales provenientes de los satéli-
tes Landsat y Sentinel-2, para monitorizar recursos naturales (agua, nieve y vegetacion)
y construcciéon a través del tiempo en distintas regiones del mundo. Para lograr este ob-
jetivo, se utilizan los algoritmos computacionales de segmentacion NDVI, MNDW I,
AWEIL,,, NDSI y NDBI basados en el valor de umbral éptimo. Mediante la super-
visién visual, se observan las ventaja y desventajas de los IDN/IM B y se proponen los
métodos AWI—MS y AST—MS, fundamentados en la diferencia normalizada de ban-
das espectrales. Los resultados de la region de Espana muestran un rango de porcentaje
de [12.680496 %, 23.624731 %], que tiene que ver con el aumento de vegetacién a través
del tiempo. El monitoreo del lago Metztitlan, arroja un porcentaje estadistico variable
de [16.280024 %, 9.884537 %, 30.703616 %], correspondiente a la variabilidad de la can-
tidad de agua que el lago tiene a través del tiempo. El lago Poop6 tiene un porcentaje de
pixeles de agua decreciente de [30.501142 %, 19.835817 %], como resultado a la perdida
de agua que el lago tiene en el transcurso de los afios. La region de Groenlandia tiene
un rango de [31.899568 %, 24.343846 %], correspondiente al deshiele de esta regién. Por
ultimo, la creciente ciudad de Moscti muestra un porcentaje de [21.2982 %, 36.1528 %),
con respecto al progresivo incremento en la urbanizacion de esta ciudad.
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Abstract

Water body, snow surface and plant density change detection are an excellent indi-
cators of the natural environmental alteration. Remote satellite perception, allows us to
observe the environmental changes that the earth’s surface undergoes over time. Land-
sat and Sentinel-2 satellite remote sensing data can be used to achieve this long-term
goal worldwide. In the present investigation, Landsat and Sentinel-2 multispectral sa-
tellite images are used to monitor natural resources (water, snow and vegetation), and
build-up over time in different regions of the world. To achieve this objective, the op-
timal threshold-based NDVI, MNDWI, AW EI,,, NDSI and NDBI methods are
used. Through visual inspection, the advantages and disadvantages of the IDN/IM B
are observed, and the AW T — M S and AST — M S methods are proposed, based on the
normalized spectral band difference. The results of the Spain region show an increasing
percentage range of [12,680496 %, 23,624731 %], due to the increasing vegetation co-
ver over time. Lake Metztitlan monitoring, shows a statistical percentage of [16.280024
%, 9.884537 %, 30.703616 %] corresponding to the variability in the amount of water
that the lake has over time. Lake Poopd has a decreasing percentage of water pixels of
[30.501142 %, 19.835817 %], as a result of the loss of water that the lake has lost over
the years. The Greenland region has a range of [31.899568 %, 24.343846 %], correspon-
ding to the thaw of this region. Lastly, the growing city of Moscow shows a percentage
of [21.2982 %, 36.1528 %], with respect to the progressive urban increase through the
years.
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Antecedentes
generales

1.1. Introduccion

La deteccion de cambios en los recursos naturales y el desarrollo urbano, son ex-
celentes indicadores de la alteracion ambiental. Para esto, la adquisicion de imagenes
digitales multiespectrales de manera remota, permiten realizar estudios sobre cuerpos
de agua, superficies de nieve, areas de vegetacion, entre otros, a nivel regional y global.
Incluso, se puede tener un registro de esta informacion a través del tiempo, mediante
Bases de Datos (BD), almacenadas de manera digital.

Gracias al rapido desarrollo tecnolégico, es posible observar y registrar informacion
del planeta Tierra desde el espacio, mediante imagenes multiespectrales satelitales. A
partir de la década de los 60's, las plataformas satelitales con sensores electronicos mul-
tiespectrales, dieron origen a la percepcién y sensado remoto de la Tierra [1.1]. Desde
entonces, es posible monitorear, detectar y registrar cambios dinamicos de fenémenos
naturales (ejemplo, huracanes, volcanes, inundaciones), a pequena, mediana y gran es-
cala. Aun mas, es posible detectar la alteracion ambiental, por intervencién humana
(ejemplo, deforestacién, contaminacién urbana, sobreexplotacién del agua y suelo) a
través del tiempo [1.2].

A diferencia de la pequena porcién del espectro electromagnético, que el ojo humano
puede percibir (0.4 um a 0.7 pm), los sensores multiespectrales, registran radiacién elec-
tromagnética, que es invisible para el ojo humano. En la actualidad, existen sensores
satelitales que detectan radiacién en la region del ultravioleta, infrarrojo y microon-
das [1.1]. El poder analizar informacién fuera del rango visible, es una significativa
ventaja, que permite distinguir/discriminar con mayor exactitud ciertos materiales de
otros. Utilizando técnicas de interpretacion visual y algoritmos computacionales que
segmenten /extraigan informacién espectral, es posible realizar estudios temporales y
espaciales del entorno terrestre de manera digital.
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Entre los algoritmos computacionales propuestos en la literatura, para la extrac-
cién/segmentacién de materiales/superficies, se encuentran, los Indices de Diferencia
Normalizada (IDN) [1.3], [1.4] , [1.5], [1.6]. Los I DN son utilizados, por la facil imple-
mentacién y el bajo costo computacional requerido para obtener buenos resultados. El
objetivo de los IDN, es maximizar el contraste de intensidad entre los pixeles perte-
necientes a la superficie de estudio, de otro tipo de pixeles registrados en la region de
interés (Rol). Para lograr esto, un anélisis de la respuesta espectral de dicha superficie,
es necesaria. La firma espectral de una determinada superficie, muestra una reflectancia
minima para cierta longitud de onda y una maxima reflectancia en otra longitud de
onda. Los IDN calculan la diferencia normalizada de dichas bandas, para maximizar
el alta y minimizar la baja reflectancia. Una formulaciéon basica de un IDN se puede
expresar como [1.7],

B; — B
== 1.1
B+ B;’ (1.1)

donde B;, representa la reflectancia més baja y B; la reflectancia mas alta de la imagen
multiespectral.

IDN =

En este capitulo se hace una introduccion a la percepcién remota satelital, y su
utilidad en el monitoreo de los recursos naturales. Se definen las caracteristicas de los
sensores satelitales multiespectrales utilizados para este estudio. De esta manera, se
plantea el problema a resolver, el objetivo de la Tesis, justificacién y aportaciones. Se
revisa el estado del arte de los métodos existentes en el area de delimitacion y extrac-
cién de recursos naturales y construccion. Finalmente se presentan las conclusiones del
capitulo.

1.2. Percepciéon remota

La percepcién remota puede ser definida, como la adquisicién de informacion de un
objeto descrito por datos obtenidos con algtin sistema optico digital, que se encuentra
distante de esta Rol [1.8]. Este proceso consiste en detectar y registrar energia reflejada
o emitida por objetos situados en la superficie terrestre, mediante un sensor satelital,
que puede estar orbitando en la parte superior de la atmoésfera de la tierra. Existen
procesos involucrados en la percepcién remota mostrados en la Figura 1.1, que implican
la interaccion de energia incidente (proveniente del sol) con los objetos de la Rol [1.9].

A) Fuente de energia o iluminacién: proporciona energia electromagnética que ilumina
el objeto de interés.

B) La radiacién y la atmoésfera: la radiacién electromagnética proveniente del sol, entra
en contacto con la atmosfera de la Tierra por primera vez, antes de incidir en el
objeto de interés. Esta interaccion tiene lugar una segunda vez, cuando la radiacion
reflejada o emitida por el objeto viaja hacia el sensor satelital.
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C)

Interacciéon de la radiacion con el objeto: de la radiacion electromagnética total inci-
dente en el objeto, cierta cantidad es absorbida, transmitida y reflejada en distintas
magnitudes. Esta interacciéon va a depender de las propiedades tanto del objeto
como de la radiacion (longitud de onda).

Registro de energia por el sensor: la radiacién electromagnética reflejada o emitida
por los objetos es muestreada y cuantificada por el sensor multiespectral satelital.

Transmision, recepcion y procesamiento: la energia electromagnética registrada por
el sensor satelital, se transmite cominmente de manera electronica a una estacion
de recepcion y procesamiento, donde los datos se procesan en una imagen digital.

Interpretacion y analisis: la imagen digital puede ser adquirida en distintos portales
de Internet autorizados, para que el usuario/investigador analice e interprete los
datos de manera visual y digital.

Aplicacion: la percepcion remota se logra, cuando la informacién extraida de las
imagenes multiespectrales pertenecientes a la Rol, es comprendida y utilizada para
resolver diferentes problematicas.

r A L )

\ =

Figura 1.1: Representacién de 7 elementos involucrados en el proceso de la percepcién remota con
datos satelitales.
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1.2.1. Misiones Landsat

El proyecto Landsat comenz6 en 1972, por la Administracion del espacio y Aero-
niutica Nacional (NASA). El satélite Landsat 5 7'M, fue lanzado en Marzo de 1984
por la NASA y desmantelado en enero del 2013. El Servicio Geologico de los Estados
Unidos (USGS) opera y maneja las misiones de Landsat desde 1990. Los datos Landsat
desde el afio 2009, son de descarga gratuita a través de portales en internet (ejemplo,
Earth explorer; USGS). Anualmente, la USGS detecta un incremento en la descarga
de imégenes satelitales de 50 veces [1.10] , [1.11]. La Figura 1.2, muestra la plataforma
de descarga de datos satelitales de la USGS.

Hor
search Crteria [P RO AT

1. Enter Search Criteri

cusa

mmmmmmmmmmmmmm

Figura 1.2: Plataforma de descarga para las imégenes satelitales Landsat: URL:
https://earthexplorer.usgs.gov [1.12].

El sensor satelital de Mapeo Temaético (T'M), abordo del satélite Landsat 5 registra
7 Bandas espectrales. Tres bandas espectrales T'M en el rango visible (rojo (R), verde
(G) y azul (B)), tres en el infrarrojo (Infrarrojo Cercano (NIR) e Infrarrojos de onda
corta (SWIR1) y (SWIR2)) y una banda Termal Infrarroja (T'/R). Una sola escena
cubre aproximadamente 170 km en alto y 185 km en ancho [1.13]. Todas las bandas
del sensor T'M, estan registradas con una Resolucién Radiométrica (RR) de 2% = 256
niveles de gris. En la Figura 1.3a, se observa una imagen multiespectral Landsat 5 T'M,

con tamafo para cada banda de 7721 x 6891 pixeles y Figura 1.3b una combinacion
RGB.

Las imagenes multiespectrales del satélite Landsat 5 T'M, permite el mapeo de se-
dimentos, delimitaciéon de cuerpos de agua, analisis de biomasa vegetal, deteccién de
minerales, entre otros. La resolucién espectral (RE), se refiere al nimero de bandas que
puede registrar el sensor [1.9]. Entre mayor sea la RE, el sensor podréd discriminar con
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mayor exactitud ciertos materiales de otros.

B7 (SWIR2)
B6 (TIR)

B5 (SWIR1)

B4 (NIR)

B3 (Rojo)
B2 (Verde)

Bl (Azul)

(a) Imagen multiespectral registrada por el satélite Landsat 5 T'M.

(b) Combinacién de las bandas rojo, verde y azul (RGB) de la imagen multies-
pectral T'M.

Figura 1.3: Lago Nasser de Egipto, ubicado a una Latitud: 23.104626° y Longitud: 32.806267°.

Midiendo la radiacion emitida o reflejada de un determinado objeto, contra la RE,
se puede obtener su firma espectral. Cada banda registrada por un sensor multiespec-
tral, es muestreada y cuantificada. El muestreo tiene que ver con las caracteristicas
del sensor. Tamaifio de pixel, tamano del espacio entre pixeles y niimero de pixeles. La
cuantificacion se refiere, a la representacion de intensidad de brillo (valor digital de
cada pixel), correspondiente a la radiancia reflejada o emitida por el objeto, que fue
registrada previamente por el sensor satelital [1.14].
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En la Figura 1.4a, se observa la ROI del lago Nasser, que muestra un vector de
dimension seis, formado por un pixel p(z,y, ) multiespectral T'M (rango visible e
infrarrojo), perteneciente al agua. Cada pixel representa un valor de intensidad, corres-
pondiente a la longitud de onda reflejada por el agua, en las diferentes bandas. En la
Figura 1.4b, se grafica la firma espectral del agua de 1.4a. Los valores de longitud de
onda que se encuentran entre las bandas T'M, no son registrados por el sensor T'M, de
ahi el nombre multiespectral.

Seleccion de un
pixel p(x,y,4)
multiespectral
de agua.
Con valores de
reflectancia:
B1=0.090346
B2=0.105023

B3=0.06739
B4=0.018486
B5=0
B7=0

B7 (SWIR2)
B5 (SWIR1)

B3 (rojo)
B2 (verde)

(a) Vector de dimensién 6, formado por un pixel p(z,y, \) multiespectral.
012

0.1+
[
0.08 -
Kol
2 0.06
|
[%)
2
S 0.04 -
o
NIR
0.02
SWIR1 SWIR2
o =
_0_02 1 1 1 L L 1 1 L 1 ]
0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4

Longitud de onda (pm)

(b) Firma espectral del agua.
Figura 1.4: Imagen multiespectral TM en el rango visible e infrarrojo.
En base al analisis de la respuesta espectral tnica para cada objeto/superficie, las

bandas registradas por el sensor T'M, pueden ser ttiles en diferentes aplicaciones, como
se muestra en la Tabla 1.1.
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Tabla 1.1: Caracteristicas y aplicaciones de las bandas TM para el sensado remoto satelital [1.15].

Nombre de la Aplicaciones y caracteristicas

banda P y

B1 (azul) Mapeg de sedimentos, distingue el suelo de la ve-
getacion.

B2 (verde) Alta reflectancia en la vegetacion sana.

B3 (rojo) Absorcién de Clorofila.
Absorcién por el agua, para la delimitacién de

B4 (NIR) (e .
cuerpos de agua y analisis de la biomasa vegetal.

B5 (SWIR1) Se.ns?tlva. ,al contenido de humgdad, u’Fll en la dis-
criminacion de rocas, nubes, hielo y nieve.

B6 (TIR) Util en el mapeo geologlco, permite medir la tem-
peratura de la superficie.

B7 (SWIR2) Util en la deteccién de depésitos minerales.

En febrero 11, del 2013, la N AS A lanza el satélite Landsat 8, equipado con el sensor
de Imagen de Terreno Operacional (OLI) y el sensor de Infrarrojo Termal (T'IRS).
Actualmente en operacion, el sensor OLI tiene una RR de 2'2=4096 niveles de grisy RE
similar al sensor 7'M, con tres bandas adicionales, la costera aerosoles, pancromatica y

cirrus [1.16].

1.2.2. Misiones Sentinel-2

La Agencia Espacial Europea (FSA) establecida en el afio de 1975, desarrolld la
mision Sentinel-2, para la observacién del planeta tierra, como parte del programa Co-
pernicus. El Sentinel-2, consta de dos satélites: (A) Sentinel 2A llevado a orbita el 23
de junio, del 2015 y (B) Sentinel 2B lanzado el 7 de marzo, del 2017.

El satélite Sentinel 2A y 2B, constan de un sensor Instrumental Multiespectral
(MSI), con RR similar a Landsat 8 OLI. El sensor M ST registra 13 bandas espectra-
les, con resoluciéon espacial en el rango de 10-60 metros, donde cada imagen cubre 290
km de ancho [1.17]. En la Figura 1.5, se muestra la plataforma de ESA, para poder
descargar los datos satelitales Sentinel-2.

La resolucion espacial tiene que ver con el objeto mas pequeno que puede ser detec-
tado en una imagen [1.8]. La resolucién espacial y la RE, pueden diferir en imégenes
satelitales registradas por diferentes sensores. Una comparacién de longitudes de on-
da y resoluciéon espacial de bandas espectrales adquiridas por diferentes sensores, es
mostrada en la Tabla 1.2.
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CAPITULO 1. ANTECEDENTES GENERALES

Figura 1.5: Plataforma de descarga para las im4genes satelitales Sentinel-2: URL: [1.17].

Tabla 1.2: Especificacién de bandas de los sensores satelitales TM, OLI y M ST [1.15],

[1.18].
| Landsat 5 TM | Landsat 8 OLI | Sentinel-2 MSI |
Bandas . . )
Longitud Resolucién Longitud Resolucién Longitud Resolucién
de onda de onda de onda
espacial espacial espacial
Azul 0.45-0.52 | 30 0.45-0.51 30 0.46-0.52 10
Verde 0.52 - 0.60 | 30 0.53-0.59 30 0.55-0.58 10
Rojo 0.63-0.69 | 30 0.64-0.67 30 0.64-0.67 10
NIR 0.76 - 0.90 | 30 0.85-0.88 30 0.78-0.90 10
SWIR-1 | 1.55-1.75 | 30 1.57-1.65 30 1.57-1.65 20
SWIR-2 | 2.08-2.35 | 30 2.11-2.29 30 2.10-2.28 20
1.3. Planteamiento del problema

Las areas del mundo que son ricas en recursos naturales se enfrentan a los desafios
de su gestion. Las imégenes de los satélites Landsat y Sentinel-2, pueden ser ttiles para
monitorear los cambios en la superficie terrestre, que pueden afectar a la poblacién y
sus entornos regionales. Los datos satelitales Landsat y Sentinel-2, son utilizados para
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monitoreo ecolégico y el desarrollo urbano. Para esto, es necesario (A) reducir los efec-
tos por degradacién del sensor, absorcién y dispersion atmosférica y (B) segmentar y/o
extraer el cuerpo y/o superficie de estudio alojada en la escena.

En el primer caso, debido a la degradacién del sensor y fallas en el equipo, los
satélites son desmantelados y dados de baja, para posteriormente, ser reemplazados
por nuevas tecnologias satelitales. Para poder realizar sensado remoto a largo plazo, es
necesario comparar y tener condiciones atmosféricas similares, en imagenes satelitales
registradas por diferentes sensores a través del tiempo. Los efectos solares, atmosféricos
y topograficos, pueden ser causantes de distorsion en imagenes multiespectrales adqui-
ridas en diferente hora, fecha y sensor. El preprocesamiento de las imégenes satelitales
(P1S), reduce estos efectos mediante la calibracion radiométrica y correccion atmos-
férica. En la literatura, se pueden encontrar diferentes recomendaciones y en algunos
casos contradictorios, de los pasos a seguir del PIS. El no tener una visiéon general
y un amplio conocimiento de este tema, el nivel del P1S puede altera la informaciéon
original, introduciendo distorsién a las imagenes y obtener resultados erréneos.

En el siguiente paso para segmentar la superficie de estudio alojada en la Rol,
se encuentran los métodos basados en los Indices de Diferencia Normalizada (IDN)
y Multi-Banda (IM B). En base al anélisis de la respuesta espectral (firma espectral)
Unica para cada material, los IDN e I M B utilizan combinaciones de bandas espectrales
para segmentar las superficies de estudio. Los resultados muestran una alta variacion
de desempenio, que tiene que ver con el indice utilizado, el tipo de sensor y la Rol que
se estd analizando. Un bajo rendimiento (no logran separar un material de otro) es
expuesto en los algoritmos IDN e IMB, en la percepcién a largo plazo de una Rol
con alta diversidad geografica, registrada por uno o diferentes sensores satelitales.

1.4. Objetivos

General

» Extraccion y monitoreo de (1) recursos naturales y (2) zonas urbanas, a partir
del analisis de imagenes multiespectrales provenientes de los satélites Landsat 5
T M, Landsat 8 OLI y Sentinel 2A.

Particulares

= A partir de la base de datos (BD) del Servicio Geoldgico de los Estados Unidos
(USGS), generar una BD de imdgenes segmentadas con cuerpos de agua y su-

perficies de nieve a través del tiempo en imagenes registradas por Landsat 5 T'M,
Landsat 8 OLI y Sentinel 2A.
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» Preprocesamiento de las imagenes satelitales: (A) Correccién geométrica, (B) Con-
versién de valores digitales a radiancia espectral del sensor, (C) Calibracién de
radiancia espectral a reflectancia TOA y (D) correccién atmosférica TARR.

» Implementacion de los indices de diferencia normalizada e indices multi-banda
(NDBI, NDVI, MNDWI, NDSI y AWEI,g,), para el andlisis urbano y re-
cursos naturales.

= Monitoreo de cuerpos de agua en el tiempo, a partir de imagenes provenientes de
los satélites Landsat 5 T'M, Landsat 8 OLI y Sentinel 2A.

= Monitoreo de superficies de nieve en el tiempo, a partir de imagenes provenientes
de los satélites Landsat 5 T'M.

= Monitoreo de la vegetacion en el tiempo, a partir de imagenes provenientes de los
satélites Landsat 5 T'M.

= Monitoreo de areas urbanas en el tiempo, a partir de iméagenes provenientes de
los satélites Landsat 5 T'M.

1.5. Justificacion

Entender e interpretar los cambios que sufre nuestro planeta, puede ayudar a me-
jorar la toma decisiones, que garanticen sustentabilidad de los recursos naturales y
humanos a corto/largo plazo. En las tltimas décadas, la percepcion remota satelital ha
ido en aumento, para el mapeo automatico y semiautomatico de recursos naturales y
el desarrollo urbano.

La base de datos gratuita de Landsat, contiene los registros de percepcion remota
satelital de la Tierra mas larga y continua en la historia. Estas imagenes multiespectra-
les, permiten observar, analizar y evaluar la evolucién de zonas urbanas y la alteracion
ambiental a pequefia, mediana y gran escala. En base a este andlisis, se pueden tomar
mejores decisiones para el manejo de recursos naturales, que garanticen la disponibili-
dad de alimentos y agua potable, necesarios para el desarrollo rural y la salud piblica.

Las fallas mecanicas y la degradacién del sensor satelital, son razones por las que
los satélites son desmantelados y dados de baja. Para poder realizar sensado remoto
satelital a largo plazo, es necesario utilizar multiples sensores. Landsat 5 T'M tuvo un
periodo limitado de funcionamiento entre los anos 1984-2013. Para compensar la falta
de registros multiespectrales T'M en los anos siguientes a su periodo, en este estudio se
adquieren datos de los satélites Landsat 8 OLI y Sentinel-2 M S1T.

El sensado remoto éptico de Landsat y Sentinel-2, se encuentra en un rango de
longitudes de onda desde el espectro visible al espectro infrarrojo. Esto permite que los
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sensores T'M, OLI y MSI, tengan una RE suficiente para el mapeo de sedimentos,
delimitacion de cuerpos de agua, andlisis de biomasa vegetal, deteccion de minerales,
entre otros.

La calibraciéon radiométrica y correccion atmosférica, permiten tener condiciones
atmosféricas similares en imagenes multiespectrales registradas por diferentes sensores.
Para no alterar o agregar distorsion a los datos originales, en este estudio, el nivel apro-
piado de PIS es tomado en cuenta, para la obtencién de resultados de alta calidad y
tendencia.

Los métodos de Indices de Diferencia Normalizada y Multi-Banda propuestos en la
literatura, son muy utilizados por la facil implementacion y el bajo costo computacional
necesario para obtener buenos resultados. Sin embargo, los IDN e IMB tienden a
confundir ciertos materiales con otros, en escenas con alta diversidad geogréafica y en
resultados sin binarizar. En esta Tesis, se proponen para segmentar cuerpos agua, el
Indice de Agua Automético para Miltiples Superficies (AWI—MS) y para la extraccién
de dreas de nieve/hielo, el Indice de Nieve Automético para Multiples Superficies (AST—
M S). Los resultados sin binarizar de AW I —MS y AST— M S, pueden ser comparados
en escenas con alta diversidad geografica, registradas por los sensores TM, OLI y M ST
en diferente tiempo y fecha.

1.6. Aportaciones y productos derivados de la Tesis

Las principales aportaciones de la presente tesis son:

» Disefio de un algoritmo de Indice de Agua Automético para Multiples Superficies
(AWI-MS).

= Disefio de un algoritmo de Indice de Nieve Automatico para Multiples Superficies

(ASI-MS).
Derivadas del proyecto de Tesis, se publicaron 3 memorias en extenso,

= M. Arreola-Esquivel, M. Delgadillo-Herrera, C. Toxqui-Quitl, A. Padilla-Vivanco,
“Index-based methods for water body extraction in satellite data,"Proc. of SPIE
11137, 111372N 1-9 (2019). https://doi.org/10.1117/12.2529756

= M. Delgadillo-Herrera, M. Arreola-Esquivel, C. Toxqui-Quitl, A. Padilla-Vivanco,
"Normalized difference indices in Landsat 5 TM satellite data,'Proc. of SPIE
11104, 111040W 1-9 (2019). https://doi: 10.1117/12.2532322

s L. Alvarado-Cruz, M. Delgadillo-Herrera, C. Toxqui-Quitl, A. Padilla-Vivanco,
R. Castro-Ortega, M. Arreola-Esquivel, “Fractal analysis for classification of
breast lesions,"Proc. of SPIE 11104, 111040U 1-9 (2019).
https://doi.org/10.1117/12.2531201
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1.7. Antecedentes

Un monitoreo regional a largo plazo, ha sido realizado por Bhavani en los estados
de Telangana y Andhra Pradesh en India. Donde se presenta un enfoque para eva-
luar la agricultura utilizando datos satelitales, meteoroldgicos y de riego en un periodo
de 1982-2000. Como resultado, se encuentra un alto impacto en los cultivos tanto de
verano como de invierno, en relacién con la humedad del suelo y la fuente de riego [1.19].

Lin en el 2012, realiza la comparacion de algoritmos para la extraccion de nieve
en areas montanosas al norte de China. En el método NDSI, el indice de nieve por
razon de bandas (RSI) y indice de nieve de diferencia de bandas (DST), son utilizados
para encontrar la estadistica adecuada que relacione estos indices y la estimacién de
la cubierta de nieve. Los resultados muestran que el método RST y el DSI pueden
sustituir a NDSI para la extraccion de superficies de nieve [1.20]

Utilizando imagenes multiespectrales Landsat 8 OLI, Yang en el 2015, realiza el
estudio para extraer cuerpos de agua a gran escala (India, Brasil, Congo, Corea del
Sur, China, y més). El Indice de Agua (W 1) y el método de agrupamiento difuso modi-
ficado (WIMFCM), son utilizados en combinacién para obtener una mayor exactitud
en el mapeo de agua. El agrupamiento difuso WIM FCM, consiste en agrupar los ele-
mentos similares en clisteres con valores entre cero y uno. Cada pixel es asignado al
pixel centroide mediante la comparacién de sus intensidades. Una de las principales
desventajas del método WIM FCM, es que cada cluster debe ser clasificado de manera
manual [1.21].

Una clasificacion en los cambios rurales de construccion utilizando datos Landsat
7 ETM y Landsat 8 OLI/TIRS es la realizada por Estoque en el 2015 [1.22]. En
su estudio destaca la seleccion del valor 6ptimo de umbral mediante el método Otsu,
aplicado a diferentes resultados de indices de extracciéon de agua y construccion. El
método Otsu utiliza el criterio de la varianza maxima entre clases, para determinar el
valor de umbral 6ptimo (¢*) en una imagen segmentada. Asumiendo que el valor del
pixel se encuentra en un rango [a,..., b], donde —1 < a < b < 1. Los pixeles pueden
ser divididos en dos clases: C} con un rango de [a,..., t] y Cy con un rango de [t,..., b],
donde t es el valor de umbral. La varianza entre las clases C y Cs puede ser obtenida
mediante la ecuacion,

oy = (M¢e, — M)? + Pe,a(Mg, — M)?, (1.2)
donde,

M = PclaiMCl + PCQIMCQ s (13)
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para Po, + Po, = 1, 0 es la varianza entre la clase C) (ejemplo, no es agua) y C
(ejemplo, es agua), M es el valor de la media de la imagen indice (ejemplo, imagen
segmentada por MNDW1I). Po, v Pg, son las probabilidades de que un pixel este en la
clase C1 y Cy . Me, y Mg, son la media de los valores intensidad de los pixeles de C y
Cs respectivamente, obtenidos de manera estadistica. Debido a que los parametros de
la ecuacién 1.3 son funciones de t. El valor de ¢* puede ser determinado por la varianza
entre clases de C y (5 mediante la expresion,

t* = ArgMaz,<;<p{ Po,x(Me, — M)* + Po,x(Me, — M)?} . (1.4)

El método de Otsu selecciona a t* mediante la varianza méxima entre las clases C
y Cy [1.23]. Si o decrece, es porque se ha clasificado erréneamente cierta informacion
de la ROI. Por otra parte entre mayor sea ¢, minimiza la probabilidad de una clasifi-
cacién errénea entre la superficie de estudio y otro tipo de objeto/fondo. Por lo tanto,
maximizando la varianza entre C; y Cs, minimiza la probabilidad de una clasificacion
errénea en la ROI segmentada [1.20]. El método Otsu puede ser calculado de forma
automatica mediante la funcién de umbralizacién, en el software ArcGis versién 10.2.2.

Una percepcion remota del lago Poyang utilizando sensores satelitales 7'M y el Ma-
peador Tematico Mejorado (ET M), es la realizada por Hui en el 2008. El objetivo es
observar el bajo y alto nivel de agua, para predecir las temporadas de inundacién y
sequia del lago Poyang. El periodo de sensado se encuentra entre noviembre de 1999 y
octubre del 2000. Utilizando los métodos de I DN, los resultados muestran que el lago
Poyang se inunda en la temporada de verano y en invierno se seca considerablemente.
Por la falta de registros multiespectrales de estos satélites, no se obtuvo una estimacion
temporal y espacial de la inundacién de la regién por interpolacién lineal [1.24].

Mediante observaciones geomorfoldgicas y espectrales, un andlisis espacial y tempo-
ral del suelo arenoso en una regién al sur de Tunez, fue realizado pos Afrasinei en el
2017. El periodo de observacion de 1984 a 2015, fue suficiente para detectar el proceso
de degradacion del suelo a través del tiempo. Esta degradacion, esta relacionada con la
sobreexplotacion y exceso en el uso de la tierra para préacticas agricolas en las décadas
pasadas [1.25].

Utilizando técnicas de percepcion remota, se puede analizar el uso del suelo y su
cobertura en ciudades afectadas por terremotos. Un analisis del suelo de la ciudad de
Dujiangyan que se encuentra en una zona sismica, es realizado por Nath en el 2018. El
periodo para este estudio se encuentra entre los afios 2007-2018 (2007, 2008, 2010, 2015
y 2018). La técnica utilizada para este mapeo urbano, es la clasificacién supervisada
de maxima probabilidad. Debido a los cambios del suelo afectado por los sismos, se
sugiere evitar planeaciones en el desarrollo de actividades naturales y antropogénicas a
futuro [1.26].
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1.8. Estado del arte

Se han desarrollado diferentes métodos para la extraccion de informacion, utilizando
iméagenes multiespectrales satelitales. Entre estos encuentran, los métodos de umbra-
lizacién, clasificacién (redes artificiales neuronales), indices de diferencia normalizada
y mas [1.27]. Los métodos de umbralizacién son ficil de implementar, pero tienden a
clasificar erréneamente las superficies/materiales registrados en la Rol. Los algoritmos
de clasificacién basados en redes neuronales son méas robustos, pero tienen como des-
ventaja el alto consumo de tiempo y de recursos computacionales usados durante el
entrenamiento de la red neuronal para la correcta selecciéon de materiales.

Los IDN, son muy utilizados, debido al ahorro de tiempo y el bajo requerimien-
to computacional para obtener buenos resultados binarizados. Uno de los primeros
IDN propuestos es la literatura, es el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada
(NDVT), implementado para el monitoreo de vegetacion en grandes planicies, por Rou-
se en 1974 [1.3]. Entre los primeros estudios en que se utiliz6 N DV I, fue por Tucker en
1981, para detectar la acumulacién de trigo seco en temporada de invierno [1.28]. Poste-
riormente, Emerson utiliza el método N DV I para un analisis fractal a multiples escalas
en terrenos de agricultura [1.29]. En el 2012, Bhandari realiza el estudio de vegetacion en
la ciudad de Jabalpur utilizando el algoritmo N DV I con bandas espectrales T'M [1.30].

Derivado del NDVI, el Indice de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI) pro-
puesto por Feeters en 1996, es utilizado para delimitar cuerpos de agua en superficies
abiertas [1.5]. El algoritmo N DW I, consiente en calcular la diferencia normalizada en-
tre las bandas Verde y NI R. El objetivo es maximizar la reflectancia de la banda Verde
y minimizar la baja reflectancia del NIR, por las caracteristicas del agua. El resultado
de NDW I, permite aumentar el contraste de intensidad del cuerpo de agua (valores de
pixel positivos) y la vegetacién (valores de pixel negativos).

Debido al bajo desempeno de NDW I, para delimitar cuerpos de agua en regiones
construccion, en el 2006, Xu propone el el Indice de Agua de Diferencia Normalizada
Modificado (M NDW ) [1.31]. En base a la misma expresion matematica de NDW I,
el método M N DW I hace uso de las bandas Verde y SWIR. Como resultado, el suelo
y la vegetacion seguiran teniendo valores negativos, mientras que el agua tendra valores
positivos, porque absorbe mas la longitud de onda SWIR que el NIR.

El Indice NDW y el Modificado M N DW I fueron utilizados por Hui, para modelar
el cambio espacial y temporal del lago Poyang con imagenes TM [1.24]. Un mapeo del
lago Yangtze con imagenes Landsat 8 OLI, es el realizado por Du en el 2014. Du, realiza
la combinacion de bandas espectrales (Verde, NIR, SWIR1 y SWIR2) en los tres mo-
delos NDW I, obteniendo una exactitud mayor con las bandas Verde y SWIRI1 [1.32].
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En la literatura estan reportados, los IM B para delimitar superficies o cuerpos de
agua. Los I M B hacen uso de una combinacion algebraica de bandas espectrales, para
incrementar el contraste de intensidad de la superficie analizada de otro tipo de mate-
riales registrados en la Rol. Un ejemplo de IM B, es el Indice de Extraccién de Agua
Automatizado sin sombra (AW E1,,), introducido por Feyisa en el ano 2014 [1.33]. De
acuerdo con el estudio de Feyisa, el método AW F1,,,,, mostré un mejor desempeno y
precision que M N DW I, para delimitar cuerpos de agua en datos Landsat 5 T'M.

Existen diferentes estudios para la extraccién de cuerpos de agua, utilizando los
métodos MNDW I y AW EI,,,. Entre ellos se encuentra, la detecciéon de cambio del
cuerpo de agua del lago Burdur a través del tiempo [1.34], la extraccion de rios y lagos
utilizando imégenes espectrales Landsat [1.35], la evaluacién de los indices de agua en
la regién de Nepal en Landsat 8 [1.36]. Un estudio reciente, es el realizado por Zhou,
para el mapeo de agua en superficies abiertas con diferentes métodos, utilizando datos
satelitales Landsat 7 ET'M, Landsat 8 OLI y Sentinel-2 M ST [1.37].

Los métodos basados en un valor éptimo de umbral (NDW I, MNDW Iy AW EI,g,),
clasifican erréneamente las superficies/materiales registrados en la Rol en resultados
sin binarizar. En base al analisis espectral del agua, en este estudio, se introduce y
desarrolla el Indice de Agua Automético para Multiples Superficies AW T — M S. El mé-
todo AWI — MS, esta disenado para aumentar el contraste de intensidad de los pixeles
pertenecientes al agua, de los pixeles del fondo (vegetacion, construccién, suelo, entre
otros). Los resultados de AW T — M S, son imégenes sin binarizar, con alta estabilidad
para la extraccion de cuerpos de agua en miultiples escenas y sensores.

El estudio de las superficies de nieve a nivel regional y global, es un tema importante
para cuantificar los cambios climéticos que sufre el globo terraqueo a través del tiempo.
El Indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI), puede ser utilizado para este
proposito [1.4], [1.38]. Entre los estudios regionales para distinguir la nieve del suelo,
se encuentra el realizado por Sibandze en la montana Koue Bokkeveld [1.39]. Por otra
parte, una investigacion global, es la realizada por Burton en el 2016, con el proposito
de diferenciar la nieve de las rocas en todo el continente Antartico. De acuerdo con el
estudio de Burton, el método N DS tiene dificultad para diferenciar rocas, sombras y
cuerpos de agua de la nieve [1.40].

Debido al bajo rendimiento de NDSI, en este trabajo de Tesis, se introduce el nue-
vo Indice de Nieve Automatico para Multiples Superficies (AST — MS). Sin utilizar un
valor 6ptimo de umbral, el algoritmo AST — M .S extrae la superficie de nieve/hielo en
una o multiples escenas, con alta diversidad geografica registradas a través del tiempo.

El monitoreo de las zonas de construccién, permite identificar las regiones con ma-
yor temperatura que impactan el cambio climético [1.41]. Uno de los métodos para
monitoreo urbano es el Indice de Construccién de Diferencia Normalizada (NDBI)
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propuesto por Sha, en el 2003 [1.6]. Un estudio del crecimiento en las dreas urbanas a
través del tiempo, es el realizado por Delgadillo y colaboradores, en la ciudad de Mos-
ci [1.42]. Donde se determina el incremento en el porcentaje de pixeles pertenecientes
a la construccion, utilizando datos Landsat 5 T'M.

1.9. Conclusiones

La percepcién remota a través de los satélites Landsat y Sentinel-2, permiten tener
un registro de la superficie terrestre de forma continua a través del tiempo. En base a
esta informacién multiespectral y al uso de algoritmos computacionales para la extrac-
ciéon de superficies, es posible estudiar cambios dindamicos en los recursos naturales y
el desarrollo urbano. Entender e interpretar estos cambios puede ayudar a mejorar la
toma decisiones para reducir la alteracion ambiental a pequena, mediana y gran escala.

Para realizar percepcion remota continua a largo plazo de una Rol en particular,
se requiere de la utilizacién de multiples sensores (ejemplo, TM, OLI y MSI). Sin
embargo, las condiciones atmosféricas y radiométricas pueden variar por la diferencia
de sensor, angulo solar, condiciones climaticas, entre otras con la que fue registrada la
Rol. El PIS tiende a reducir los efectos de distorsion causados por estas diferencias y
condiciones. En la literatura se pueden encontrar diferentes secuencias de pasos a seguir
para el P1S, es por eso que se debe considerar una amplia revision de informacion sobre
este tema.

Los resultados para la extraccion de superficies utilizando los IDN/IBM han ido
mejorando, gracias al desarrollo de las nuevas tecnologias satelitales, que ha logrado un
incremento en la RE de los sensores. Entre mayor sea la RE, los IDN/IBM pueden ser
mejorados, mediante la seleccién de bandas apropiadas que minimicen la probabilidad
de una clasificacién errénea de materiales/superficies. Ain mas, mediante la compa-
racion de bandas multiespectrales registradas por los sensores TM, OLI y MSI, se
pueden desarrollar IDN/IBM automaticos que generen resultados comparables a través
del tiempo.
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Preprocesamiento
de imagenes
satelitales

2.1. Introduccién

Antes de realizar cualquier andlisis urbano o de recursos naturales, mediante datos
obtenidos de la USG.S, éstos deben ser preprocesados. Las imagenes satelitales Landsat
y Sentinel-2 estan sujetas a distorsiéon como resultado de los efectos solares, atmosféricos
y topograficos [2.1]. La reduccién de estos efectos en imagenes satelitales, es conocido en
la literatura con el término de preprocesamiento. El preprocesamiento, ayuda a tener
condiciones atmosféricas similares en escenas registradas por diferente sensor, hora,
dia, estacién y latitud [2.1]. Los pasos de preprocesamiento para reducir la distorsion y
seleccion de una misma Rol en imégenes Landsat y Sentinel-2 se muestran en la Figura
2.1a y Figura 2.1b.

. Correccion Correccién
Correccion anvlersmn solar atmosférica Calculo de
Landsat geométrica en-a (reflectancia [ (reflectancia [P (IDN/IMB)
radiancia TOA) IAR)
(a) Para imagenes Landsat.
Correccion -
Sentinel-2 Correccién atmosférica Calculo de
UL geométrica (reflectancia [ | (DN/IMB)
IAR)

(b) Para imagenes Sentinel-2.
Figura 2.1: Pasos de preprocesamiento para imagenes satelitales.
En este capitulo, se revisa el disefio de algunos de los sistemas satelitales de percep-
cién remota. Asi como el proceso fisico de formacién de imagenes y su muestreo para la

generacion de imagenes digitales. A partir de la descarga de los datos multiespectrales
Landsat y Sentinel-2, se plantean los pasos de preprocesamiento para reducir distorsion

21



22 CAPITULO 2. PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

a las imagenes multiespectrales. Dentro de los pasos de preprocesamiento: se muestra
un procedimiento para seleccionar la misma Rol que puede ser registrada en diferente
hora, fecha y sensor satelital. Se revisa el proceso para convertir los DN a la radiancia
registrada por sensor satelital. Asi como la conversion de radiancia a reflectancia TOA.
Se aplica la correccion atmosférica IARR a datos Landsat 5 T'M y se muestran resulta-
dos para diferentes pasos de preprocesamiento. Finalmente se presentan las conclusiones
del capitulo.

2.2. Sistemas de percepcién remota

Los sensores que tienen su propia fuente de iluminacion, son conocidos como sensores
activos y los que necesitan de una fuente de iluminacion externa son sensores pasivos.
Un ejemplo de sensor activo es el Radar de Apertura Sintética (SAR), que emite pulsos
de radiacion en la longitud de microondas para iluminar el objeto y registra la senal
que regresa/proviene del objeto para generar una imagen. Un sensor pasivo, puede ser
una camara digital, con un sistema 6ptico como el que se muestra en la Figura 2.2. La
energia electromagnética reflejada por la Rol, pasa a través del sistema 6ptico (ejemplo,
lente 6ptico) y es enfocada en el plano focal, donde es registrada por un sensor (ejemplo,
Dispositivo de Carga Acoplada (CCD)) [2.2]

CCD

Longitud
de Foco

ROI

Figura 2.2: Sistema bdsico de una cdmara digital.
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Los primeros disenos de sistemas de sensores pasivos eran limitados por un solo
sensor C'C'D. La nueva tecnologia ha implementado el escaneo mecanico, que permite
obtener imagenes multiespectrales. En la Figura 2.3, se muestra la implementacion de
un escaneador multiespectral mecanico. El sistema es esencialmente una camara, pero
consta de un espejo giratorio que escanea pixel por pixel y linea por linea a través de
la pista (swath) y miltiples CC Ds, para formar la imagen multiespectral. La energia
reflejada por la superficie terrestre, incide en el espejo oscilador de escaneo, que gira
a una velocidad designada y constante para registrar la reflectancia de las distintas
areas a través del swath. El espejo giratorio diverge la luz blanca hacia un sistema
de telescopio éptico (ejemplo, Newtoneano, Cassegrain), para evitar la aberracion de
color. Posteriormente, la energia incide en un sistema espectrogréfico (ejemplo, prisma,
espejo dicroico, rejilla o filtro), que descompone la energia incidente en sus diferentes
longitudes de onda. Finalmente, el rayo multiespectral indice en el arreglo de CC'Ds, que
registran la longitud de onda correspondiente a la banda espectral del sensor [2.2] [2.3].
El sistema de fotodiodos, convierte la sefial electromagnética en una senal eléctrica. Para
las longitudes de onda del visible y NIR se utilizan sensores fabricados de Silicio (S7),
para el SWIR Antimonuro de Indio (/n.Sb) y Teluro de Mercurio y Cadmio (HgCdTe)
para la banda de Infrarrojo Térmico (T'IR) [2.4]. Asi, conforme el satélite avanza en su
camino de érbita, el sistema escanea linea por linea delimitadas por el ancho de pista.

Espejo
oscilado —

Sistema dptico Eeisma

705 Km!
i Camino de o6rbita

Ancho

o

Figura 2.3: Escaneador mecdnico multiespectral satelital.
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Con el rapido desarrollo tecnoldgico de los sistemas de C'C'Ds, se han implementado
sistemas de escaneo para adquirir imagenes hiperespectrales. El escaneador de barrido
que se muestra en Figura 2.4, es un sistema que puede ser utilizado para adquirir image-
nes hiperespectrales y tecnolégicamente, es mas avanzado que el escaneador mecanico
multiespectral. A diferencia del escaneador mecdnico que escanea pixel por pixel, el
escaneador de barrido, escanea linea por linea simultaneamente a través de la pista y
utiliza paneles con multiples CC'Ds [2.2]. Para la adquisicién de iméagenes hiperespec-
trales, utiliza un sistema de espectréometro, que puede utilizar filtros de interferencia,
prisma o rejilla de dispersion para dividir el haz de luz blanca en cientos de longitudes
de onda.

N~

Espejo
ajustable

~% 0l NF S~

Rejilla

CCDs

Sistema éptico

Camino de orbita

=
de pista Y| ///// / /

Figura 2.4: Escaneador de barrido satelital.

Los sensores satelitales pasivos, necesitan de una fuente de energia (Sol) que ilumine
la Rol. La energia electromagnética proveniente del Sol, que no se absorbe o dispersa
en la atmosfera e incide en la superficie terrestre es conocida como irradiancia solar
(%) Dependiendo de las caracteristicas del objeto/superficie con la que interactiie
(ejemplo, solido, liquido) y la longitud de onda incidente, la irradiancia de la Figura
2.5, puede ser:

» Transmitida (pasa a través de una sustancia),

= Absorbida (proporciona energia y calienta a la sustancia),
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» Emitida (toda la materia por encima del cero absoluto 0°K emiten energia) o

» Reflejada: Especular (la energia es reflejada por la superficie con el mismo angulo
y opuesto al de incidencia). Difusa (la energia es reflejada uniformemente en todas
las direcciones).

Satélite

Atmosfera

Superficie

Figura 2.5: El sensor a bordo del satélite, registra la radiancia espectral (Ly).

Los sensores satelitales (digitales) pasivos, registran la intensidad de la radiacién
electromagnética (RDET') emitida/reflejada, vista desde la superficie terrestre, como
valores digitales (VD) para cada banda espectral. El rango de los ND depende de las
caracteristicas del sensor (ejemplo, TM = 0 - 255 niveles de grises proporcionales a la
radiancia registrada). El término de radiancia (‘2% -ester — radidn™"), se refiere a
cualquier radiacion que salga de la tierra en cierta direccién (es decir, ascendente, hacia

el sensor) [2.5].
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La radiancia e irradiancia pueden ser expresadas en términos de unidad de longitud
de onda, quedando denominadas como radiancia espectral (L,) e irradiancia espectral
(E)). Como se observa en la Figura 2.5E, estrictamente lo que el sensor satelital mide,

es la Ly, con unidades ("2 . ester — radian™" - pm™="). Donde,

» Watts esla proporcion de flujo radiante transmitido, emitido o reflejado registrado
por un sensor, por metro cuadrado (m?) de la superficie terrestre. Para un ester-
radian ((€2) dngulo tridimensional desde un punto en la superficie de la Tierra
hasta el sensor), por unidad de longitud de onda (um™') que se mide.

La L, depende del grado de iluminacién del objeto (es decir, la irradiancia), que a
su vez es dependiente de factores como el dngulo cenital solar (6;), que puede variar
por la diferencia de hora, dia, estacién, latitud, etc.

Generalmente, para realizar percepcion remota satelital a largo plazo, la L, regis-
trada por el sensor se convierte a reflectancia. Desde que la reflectancia representa la
relacion de radiancia e irradiancia, esto proporciona una medida estandarizada, que
es directamente comparable entre imagenes registradas en diferente hora y fecha. La
reflectancia no tiene unidades y se mide en una escala de 0 a 1 (o de 0 a 100 %) [2.6].

Mientras que L, puede ser obtenida de la calibracion del sensor, varios factores toda-
via complican la calidad de los datos satelitales. Antes de que la RDET sea registrada
por el sensor satelital, primero pasa a través de la atmoésfera, en su trayectoria del sol
a la superficie terrestre y una segunda vez de la superficie al sensor. En su interaccion
con la atmosfera, dos mecanismos pueden afectar la RDET', conocidos como absorcion
y dispersion atmosférica mostrados en la Figura 2.5A, Figura 2.5B y Figura 2.5D.

La absorcion vista en la Figura 2.5A, se produce cuando la RDET interacttia con
gases como vapor de agua, diéxido de carbono y ozono, absorbiendo casi/toda su inten-
sidad. Por otra parte, la dispersion o esparcimiento de Rayleigh mostrado en la Figura
2.5B y Figura 2.5D, ocurre cuando las particulas son muy pequenas en comparacion
con la longitud de onda de radiacién. Estas particulas pueden ser de polvo o moléculas
nitrégeno y oxigeno [2.7].

La absorciéon y la dispersién atmosférica crean un efecto distorsién en las imagenes
multiespectrales. La dispersion también crea el efecto de adyacencia en el que la ra-
diancia registrada para un pixel dado parcialmente incorpora la radiancia dispersa de
los pixeles vecinos [2.7]. Para hacer una medida significativa de la Ly, las interferencias
atmosféricas deben eliminarse de los datos multiespectrales. Este proceso es conocido
como correccion atmosférica.
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2.3. Correccién geométrica

La USGS y ESA, proporcionan datos de Nivel 1 (L17") Landsat y Nivel 1C (L1C)
de Sentinel-2, que se encuentran georreferenciados (alineacién a su ubicacién geografica)
y orto-rectificados (correccién de efectos de relieve) [2.1]. Las coordenadas de latitud y
longitud de las cuatro esquinas de cada imagen multiespectral, se encuentran almace-
nadas en el archivo de metadatos (ejemplo, Landsat (MT'L), Sentinel-2 (MTL MSI))
adjunto a cada paquete. La correcciéon geométrica, permite obtener la misma Rol en
imagenes satelitales registradas en diferente hora, fechas y sensor satelital. En la Figura
2.6a, se muestra una imagen RGB, para ejemplificar la seleccién de una misma Rol,
en una escena Landsat con centro p(zx.,y.) previamente seleccionado. Las coordenadas
de las esquinas Noroeste (NW), Noreste (N E), Suroeste (SW) y Sureste (SE) pueden
indicarse como NW = (xp;yp), NE = (xa;ya), SW = (xp;yp) v SE = (vg;Yr)
respectivamente. Las distancias di =|yc — yg|, d2 = |xc — x|, d3 = |yc — ye| y ds =
|z — xp| del centro de la Rol p(z.,y.) son expresadas en pixeles como [2.8],

d1 d2
dy, =L ; do, =W 2.1
T d + dy P dy+dy 21)
d3 d4
ds, = L ; dyy, = 2.2
3p d1+d3’ Ap d2+d4, ( )

(b)

Figura 2.6: Landsat 5 TM: (a) Seleccién geométrica de una imagen RGB de dimensién 7721 x 6891
pixeles y (b) Extraccién de la Rol con centro p(dip, dsp) con tamafio de 1911 x 2959 pixeles [2.9].
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donde L y W delimitan el tamafio de la imagen en pixeles. Una vez determinadas las
distancias de la imagen Landsat en términos de pixeles, la Rol puede ser extraida con
centro p(dyp, dgp), como se muestra en la Figura 2.6b.

El proceso para seleccionar la misma Rol mostrado de la Figura 2.6 en image-
nes Landsat, puede ser aplicado en imagenes Sentine-2, mediante el software Matlab.
Otra forma de seleccionar la misma Rol, de forma automatica en imagenes Landsat y
Sentinel-2, es utilizando el software ENV'I version 5.1 (Exelis Visual Information Solu-
tions, Boulder, Colorado). En ENV I, se pueden traslapar una o mas bandas registradas
por uno o varios sensores satelitales a la vez. Esto permite seleccionar la misma Rol,
utilizando un vector de la misma dimension, para todas las imagenes multiespectrales
de estudio. En la Figura 2.7a, se muestra una imagen compuesta por tres bandas (RGB)
Landsat y en la Figura 2.7b una banda espectral (N1R) Sentinel-2. A la derecha de la
Figura 2.7, se observa el resultado de la seleccion de misma Rol, registrada por los dos
sensores satelitales.

En este ejemplo, la imagen NIR de Sentinel-2, se redimensiona, para obtener una
resolucion espacial consistente con los datos Landsat. La redimension de las imagenes
multiespectrales Sentinel-2, se realizo6 mediante el algoritmo del vecino més préximo,
utilizando la plataforma de aplicacién de Sentine-2 (SN AP).

La misma ROI

-

Sentinel-2 MSI Landsat 5 TM

Figura 2.7: Seleccién de la misma Rol del rio Nasser mediante el software ENV I, en datos satelitales:
(a) Landsat 5 TM y (b) Sentinel-2 MS1I.
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2.4. Conversion de ND a radiancia

La calibracion del sensor satelital (relacion entre la Ly y el ND) se lleva a cabo
antes de ser lanzado a ¢rbita. Sin embargo, esta calibracion puede variar por la de-
gradacion que sufre el sensor a través del tiempo. Una forma de reducir este efecto, es
mediante la conversion de ND a la L,. Durante la calibracién radiométrica, los valo-
res digitales crudos (@) de las imagenes multiespectrales sin procesar, son convertidos
a L, utilizando 32 bits. Posteriormente, estos valores de radiancia son reescalados a
(ejemplo, TM = Qcatmar = 255 ) valores de pixel calibrados (Q.q). Los ND que fi-
nalmente son distribuidos en los portales de internet son ().,. Para convertir los Q).u
nuevamente a Ly, se necesita conocimiento de los limites superiores e inferiores de re-
escalado originales (ejemplo, radiancia maxima y minima). Los datos satelitales L1T
y L1C proporcionan un archivo adjunto (ejemplo, MTL de Landsat) a cada paquete,
que contiene los valores de sus limites originales. Para convertir nuevamente Q.. a Ly
se utiliza la expresién [2.10],

LA - Grescal X Qcal + B’rescal 5 (23)
para
LMAX, — LMIN
Grescal - A A ) (24)
Qcalmaw - Qcalmin
LMAX, — LMIN
Brescal = LMIN)\ - A AQcalmin , (25)
Qcalmaa: - Qcalmin
donde

» L, = radiancia espectral en la apertura del sensor [W/(m?srum)]
» (). = valor del pixel calibrado cuantizado [(DN)]

" Qearmin = valor del pixel calibrado cuantizado minimo (1) correspondiente a

LMIN, [(DN)]

" Qcatmar = valor del pixel calibrado cuantizado méximo (255) correspondiente a
LMAX, [(DN))]

» LMIN) = radiancia espectral minima en el sensor, escalada a Qcaimin [W/(m?srum)]

» LM AX) = radiancia espectral maxima en el sensor, escalada a Qcamaz [W/(m?srum)]

» Ghrescar = factor de ganancia (gain) reescalado para una banda en especifico
[(zeg)/ DN]

= Biescar = factor de sesgo (bias) reescalado para una banda en especifico [

Mario Martin Arreola Esquivel UPT MCO



30 CAPITULO 2. PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

2.5. Conversion de L), a reflectancia en la parte su-
perior de la atmésfera (TTOA)

El dngulo cenital solar, la irradiancia solar exo-atmosférica y la distancia Tierra-
Sol pueden variar en las imégenes satelitales registradas en diferente fecha y hora. Esta
variabilidad entre escenas, puede reducirse calculando la reflectancia en la parte superior
de la atmosfera ('O A), mediante la expresion [2.10].

ne Ly d?
A= ESUN, - cosf,’

(2.6)
donde

= p) = reflectancia en la parte superior de la atmosfera TOA [sin unidades]

» 7 = constante matematica (3.14159) [sin unidades]

Ly = radiancia espectral en la apertura del sensor [W/(m?2srum)]

d = distancia del sol a la tierra [unidades astronémicas]

» ESUN, = irradiancia media solar exo-atmosférica [[W/(m?srum)]|

s = dngulo cenital solar [grados]

(b)

Figura 2.8: Rol del Lago Nasser de Egipto, ubicado a una Latitud: 23.104626° y Longitud:
32.806267°, registrada por el satélite Landsat 5 TM: (a) Banda Verde sin correccién radiométrica
y (b) resultado de la correccién de Ly y TOA de (a).
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Los valores (ejemplo, d, ESUN), 6, ) para calcular p,, se encuentra almacenados en
el archivo de metadatos adjunto a cada imagen espectral. Tanto la Ly como py pueden
ser calculadas mediante el software ENV I, el cual extrae los valores almacenados en el
archivo de metadatos de forma automatica. En la Figura 2.8a, se muestra una Rol sin
el preprocesamiento de Ly y p, registrada por el sensor T'M (banda, Verde). Por otra
parte, en la Figura 2.8b, se observa la misma Rol de (a) con el preprocesamiento de

Lyy px.

2.6. Correccién atmosférica (reflectancia I AR)

La reflectancia relativa media interna (I/ARR), es calculada obteniendo el espectro
promedio de toda la Rol (espectro de referencia), dividido por el espectro de cada pixel
que integran la Rol. La reflectancia AR propuesta por Krusse en 1988, es utilizada
para normalizar imagenes a un espectro de Rol promedio. De acuerdo con Krusse,
I ARR puede reducir efectos atmosféricos, al calcular la razén del espectro de referencia
y el espectro de cada pixel de Rol, ya que tienen las mismas contribuciones atmosféricas
[2.11], [2.12], [2.13]. En la Figura 2.9, se observa la extraccién del cuerpo de agua del
lago Nasser, utilizando el método AW E 1, para diferentes pasos de preprocesamiento,
en imagenes Landsat 5 T'M [2.14].

() (b) T

Figura 2.9: Extraccién del Lago Nasser mediante el método AW EI,,,, utilizando imagenes TM:

(a) resultado sin correccién radiométrica, (b) imagen con correccién Ly y TOA, y (c) resultado de la
correccion Ly, TOA e TARR.
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Las imagenes multiespectrales L1C de Sentinel-2, que se descargan del portal de
ESA, se encuentran corregidas con el preprocesamiento de L, y TOA. En la Figu-
ra 2.10, se observa la extraccion del cuerpo de agua del lago Nasser, utilizando el
método AW EI,,, para diferentes pasos de preprocesamiento, en imégenes Sentinel-2
MST [2.14].

(b)

Figura 2.10: Extraccién del Lago Nasser mediante el método AW El,,, utilizando imagenes M ST:
(a) Resultado de imdgenes E'SA con correccion Ly y TOA y (b) Resultado de la correcciéon atmosférica
IARR.

2.7. Conclusiones

Los pasos de correccion para el preprocesamiento de imagenes satelitales, permiten
obtener escenas en condiciones atmosféricas similares, registradas en diferente fecha,
hora y espacio. En la literatura se pueden encontrar diversos pasos a seguir para la
correccion radiométrica y atmosférica de imagenes satelitales. En este estudio, se toma
en cuenta el nimero de pasos de preprocesamiento, para no alterar la informaciéon de
las imagenes segmentadas resultantes.

La correccion geométrica, es una ventaja considerable en el ahorro tiempo y recurso
computacional. El preprocesamiento es aplicado solo a la Rol, que es una imagen pe-
quena en comparacion con la escena completa registrada por el sensor satelital. Ademaés,
permite el andlisis de la misma Rol en diferentes momentos y registrada por diferentes
sensores.Las correcciones Ly y TOA aplicadas a la Rol del lago Nasser, generan resul-
tados con mayor contraste, en comparaciéon con la banda que no han tenido ningtn tipo
de preprocesamiento.
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La calidad de los resultados de los IDN/IM B, puede variar de acuerdo al método
utilizado y al grado de preprocesamiento por el que son sometidos los datos satelitales.
Los datos L1T de Landsat y L1C de Sentinel-2, tienen un bajo efecto atmosférico.
Por esta razon, la correccion atmosférica IARR reduce los efectos atmosféricos. Para
el caso en que las contribuciones atmosféricas no fueran uniformes, TARR tendria un
bajo desempeno, anadiendo artefactos en vez de eliminarlos.
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Indices de
diferencia
normalizada
(IDN) e Indices
Multi-Banda
(IMB)

3.1. Introduccién

El desempeno de los IDN e IBM para maximizar el contraste de intensidad en-
tre la superficie de estudio de otro tipo de materiales, es variado entre los resultados
de segmentacion. Esta variacion, tiene que ver con la diversidad geografica de la Rol,
las bandas espectrales involucradas y la expresién algebraica del algoritmo [3.1]. En la
Rol, se puede encontrar una gran diversidad de objetos, cada uno con una composi-
cién compleja diferente. La firma espectral de cada objeto, mide la energia reflejada (o
emitida), sobre un muestreo espectral (longitudes de onda) dependiente de la RE del
sensor utilizado [3.2]. Cada patrén de respuesta es tnico para cada material. Al com-
parar estos patrones espectrales, se puede distinguir un objeto de otro. Sin embargo, es
muy probable que los materiales no puedan ser distinguidos, si se esta utilizando una
sola longitud de onda o longitudes de onda con respuesta espectral similar [3.3].

El efecto de la dispersion atmosférica, puede alterar los valores de radiancia de las
bandas registradas por un sensor satelital. Para realizar el andlisis espectral de ma-
teriales, es conveniente obtener firmas espectrales con mayor consistencia. El utilizar
imagenes multiespectrales/hiperespectrales, registradas por un sensor que se encuentre
a una distancia cercana (ejemplo, 20 km) a la superficie terrestre, puede reducir el

37



CAPITULO 3. INDICES DE DIFERENCIA NORMALIZADA (IDN) E INDICES
38 MULTI-BANDA (IMB)

efecto de dispersion [3.4].
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Figura 3.1: Curvas de reflectancia espectral caracteristicas (Datos originales tomados de USGS
Laboratorio de espectroscopia): 224 bandas pertenecientes al espectrémetro AVIRIS, con muestreo
espectral contiguo de 10nm y rango espectral de 400-2500 nm [3.5].

Entre los patrones de respuesta espectral de la Figura 3.1, se observa una similitud
de reflectancia en el rango del visible para el agua y la vegetacién. Por otra parte, se
percibe una diferencia de reflectancia significativa entre estos dos materiales en la lon-
gitud de onda NTR, que decrece en el SWIR1 y SWIR2. La curva de respuesta de la
vegetacion saludable, generalmente presenta una absorcién mayor en las longitudes de
onda de 0.45 mu y 0.67 mu (bandas de absorcién por la clorofila). La alta absorcién
del rojo y el azul de las hojas saludables, permite que el ojo humano perciba el color
verde, que es mayormente reflejado [3.4]. La respuesta espectral de la vegetacién, puede
cambiar conforme los niveles de clorofila disminuyen, incrementando la reflectancia en
el rojo. El rango entre 0.68 mu y 0.75 mu es conocido como borde rojo, que es donde
la reflectancia de la vegetacion sana incrementa considerablemente. En el rango entre
0.75 mu y 1.3 mu, las hojas sanas reflejan de 40 % a 50 % la energia incidente [3.4]. En
las longitudes de onda del SWIR1 y SWIR2, la reflectancia disminuye, por la concen-
tracion de agua en las hojas verdes.

El agua tiene una firma espectral caracteristica, que muestra una alta absorcion en
las longitudes de onda del NIR, SWIR1 y SWIR2. Por otra parte, el agua tiene su
mayor reflectancia en la region del visible, en el que resalta un ligero pico en la longi-
tud de onda del verde y decae hacia el azul y el rojo. La firma espectral de la nieve,
muestra una fuerte reflectancia en el rango del visible y NI R, que decae en el SWIRI1
y SWIR2, a practicamente cero. Entre los espectros analizados, el de construccion es
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probablemente el mas plano, con una brillantez alta y continua en la mayoria de longi-
tudes de onda de su firma espectral.

En este capitulo se hace una introduccién al andlisis de firmas espectrales de los
diferentes materiales utilizando datos hiperespectrales. Posteriormente, se muestra la
seleccion de un pixel multiespectral utilizando datos satelitales Landsat 5 T'M y se
muestra su respectiva firma espectral. Se revisa la metodologia de los algoritmos compu-
tacionales IDN e IBM. Asi como la expresion matematica de los métodos propuestos
AWI — MS y ASI — MS. Finalmente se presentan las conclusiones del capitulo.

3.2. Indice de Vegetacién de Diferencia Normaliza-
da (NDVI)

En la Figura 3.2a, se puede observar un pixel multiespectral de vegetacion en las
seis bandas del satélite Landsat 5 T'M. En la Figura 3.2b, se observa la firma espectral
del pixel de (a). Al igual que en la Figura 3.1, se distingue una baja reflectancia en el
rango del visible (azul, verde y rojo) y en el SWITR2. Por otra parte, se obtiene una
mayor reflectancia en el NIR.
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Figura 3.2: (a) Seleccién de un pixel que pertenece a la vegetaciéon en seis bandas espectrales de
Landsat 5 TM, y (b) firma espectral del pixel de vegetacion.

Entre los primeros métodos de I DN propuestos en la literatura para el monitoreo de
recursos naturales, destaca el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI).
El objetivo de NDV'I, es maximizar la alta reflectancia del NIR y minimizar la baja
reflectancia del Rojo, que produce la vegetacién por sus caracteristicas. El algoritmo
NDVI se define como [3.6], [3.7],

(NIR — Rojo)
NDVI =
(NIR+ Rojo)’

(3.1)
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donde Rojo y NIR son bandas espectrales definidas en la Tabla 1.2

3.3. Meétodos para la extracciéon de cuerpos de agua

En base al analisis espectral del agua, se han desarrollado diferentes métodos para la
extraccién de cuerpos de agua. El propdsito es, aumentar el contraste de intensidad de
los pixeles pertenecientes a la superficie del agua, de los pixeles del fondo (vegetacion,
construccion, suelo, entre otros). La Figura 3.3a muestra la seleccion de un pixel perte-
neciente al agua en un cubo multi-espectral de 6 bandas T'M. La Figura 3.3b indica la
respuesta espectral del pixel de agua (a) seleccionado. Se observa un mayor reflectancia
en la porcién del visible (azul, verde y rojo) y una baja reflectancia en las longitudes
de onda del NIRy SWIR.
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Figura 3.3: (a) Seleccién de un pixel que pertenece al agua en seis bandas espectrales de Landsat 5
TM,y (b) firma espectral del pixel del agua.

3.3.1. Indice de Agua de Diferencia Normalizada Modificado
(MNDWTI)

Basado en la metodologia de NDVI, el Indice de Agua de Diferencia Normalizada
Modificado (M N DW ) propuesto por Xu en el 2006, es utilizado para la delimitacién
de cuerpos de agua. El cdlculo del M N DW I producira los siguientes resultados:

= El agua tendra valores positivos, ya que absorbe el SWIRI1

= Las zonas de construcciéon y suelo tendran valores negativos, debido a que reflejan
el SWIR1

El algoritmo M NDW 1 se define como [3.8],

(Verde — SWIR1)
(Verde + SWIR1)’
donde las bandas Verde y SWIR1 se encuentran definidas en la Tabla 1.2.

MNDWI = (3.2)
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3.3.2. Indice de Extraccién de Agua Automatizado (AW EI)
sin sombra

En el afio 2014, Feyisa propone el Indice de Extraccién de Agua Automatizado
(AW EI,4,) sin sombra, como una combinacién algebraica de bandas espectrales. El
Indice Multi-Banda (IMB) AW El, g, muestra un mejor desempeno para diferenciar
pixeles de agua y no agua que M N DW I. También, denota un incremento significativo
en el aumento de contraste, entre el cuerpo de agua y otro tipo de superficies. AW E 1,
estd definido como [3.9],

AWEIL,sp = 4(RyerdeVerde — RswirriSWIRL) — (0.25RNrrNIR + 2.75Rswir2SWIR2), (3.3)

donde Rpgndq €s el valor de reflectancia de la banda: Verde, NIR, SWIR1 y SWIR2
definidas en la Tabla 1.2.

3.3.3. Indice de Agua Automético para Multiples Superficies
(AWI — MS)

Para remover artefactos (pixeles que no pertenecen al agua), los métodos NDW I,
MNDWIy AW El,4,, utilizan un valor fijo de umbral. Sin embargo, cierta informacion
(pixeles de agua) puede ser removida de la Rol. El método propuesto en este estudio,
es el Indice de Agua Automatico para Miltiples Superficies (AW I — M ). El algoritmo
AW I — MS, esta disenado para separar con exactitud los pixeles de agua de los que no
lo son, sin binarizar las imagenes resultantes. AW I — M S esta definido como,

AWT — MS = K(RyeraeVerde — 2755w r1 SWIRL) + (RyergeVerde + 2.75 5w 1 r SWIRL) (3.4)

donde K es el coeficiente de aumento de contraste entre el cuerpo de agua y otro tipo
de superficies, Rpunaq €S €l valor de reflectancia de la banda: Verde y SWIR1 que se
muestran en la Tabla 1.2. El algoritmo AW I — M S producira los siguientes resultados:

= La diferencia de contraste entre el cuerpo de agua y otro tipo de materiales sera
mas intenso, por el valor de K utilizado.

= Maximiza la reflectancia del agua, utilizando la longitud de onda del verde.
» Minimiza la baja reflectancia del SWIR1 absorbida por el agua.

» Para aumentar los valores de intensidad positivos del agua, el SWITR1 es multi-
plicado por el coeficiente de 2.75.

= Aprovecha la reflectancia de SWIR1 por la vegetacion y el suelo, y asigna valores
negativos o nulos para suprimirlos de la Rol.
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3.4. Métodos para la Extraccion de Superficies de
Nieve/Hielo

Basandose en la respuesta espectral de los materiales, se han desarrollado diferentes
algoritmos para la extraccién de superficies de nieve/hielo. En la Figura 3.4a, se observa
la seleccion de un pixel perteneciente a la nieve/hielo, en una imagen multiespectral
TM. La firma espectral del pixel de nieve/hielo, puede verse en la Figura 3.4b. En el que
se distingue una mayor reflectancia en la longitud de onda del Rojo y NI R, decayendo
en el SWIR.

NIR

H/ —=— Nieve

SWIR1
SWIR2

0.5 1 15 2 25
Longitud de onda (um)

(b)

Figura 3.4: (a) Seleccién de un pixel de nieve/hielo en seis bandas espectrales de Landsat 5 TM, y
(b) firma espectral del pixel de nieve/hielo de (a)

3.4.1. Indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI)

Para identificar la nieve, Hall [3.10] introdujo el Indice de Nieve de Diferencia Nor-
malizada (NDST) en 1995. Basandose en el hecho de que la nieve refleja principalmente
a la luz visible y absorbe la radiacion en las longitudes de onda infrarroja. NDST es
definido como,

(Verde — SWIR1)
(Verde + SWIR1)’

donde las bandas Verde y SWIR1 se encuentran definidas en la tabla 1.2.

NDSI = (3.5)

3.4.2. Indice de Nieve Automético para Multiples Superficies
(AST — MS)

Debido a la dificultad que NDSI tiene para diferenciar la superficie de nieve de
los cuerpos de agua y zonas rocosas. En este estudio, se introduce el Indice de Nieve
Automaético para Multiples Superficies (ASI — MS), que separa efectivamente los pi-
xeles de nieve/hielo de los que no lo son, sin utilizar un valor éptimo de umbral. Como
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resultado, se obtienen imégenes sin binarizar AST — M .S de manera automatica y con
informacion mas completa de la superficie de nieve. El algoritmo AST — M S, mues-
tra alto rendimiento y exactitud en multiples escenas, con alta diversidad geografica
registradas a través del tiempo. AST — M .S esta definido como,

K(Rve,ﬂdeve’rde =+ RROjOROjO + RNIRNIR =+ RSW[315WIR1) — (RAzulAzul —+ RSWIR1$WIR1)
R uiAzul + Rswir1 SWIR1

ASTI — MS =

(3.6)
donde K es el coeficiente de aumento de contraste entre la superficie de nieve/hielo y
el fondo (ejemplo, cuerpos de agua, zonas rocosas, areas de construccién, etc.). Rpanda
es el valor de reflectancia de la banda: Azul,Verde, Rojo, NIR, SWIR1 y SWIR2
mostradas en la tabla 1.2.

3.5. Indice de Construccién de Diferencia
Normalizada (NDBI)

Para obtener la firma espectral de construccién, se selecciona un pixel perteneciente
a un area urbana. En la Figura 3.5a se observa esta seleccién, en una imagen multies-
pectral de Landsat 5 T'M. La firma espectral de construccion de la Figura 3.5b, muestra
una menor reflectancia en el rango visible, ascendiendo en las bandas NIR y SWIR.
La firma espectral de construccion utilizando datos T'M es aproximadamente plana, al
igual que la proporcionada por los datos hiperespectrales AVIRIS.

Construccién

B7 (SWIR2)

B5 (SWIR1)
B4 (NIR)
B3 (rojo)

0.4 NIR SWIR1 SWIR2

0.5 1 1.5 2 25
Longitud de onda (pm)

(a) (b)

Figura 3.5: (a) Pixel perteneciente a un drea de construccién, seleccionado en bandas TM, y (b)
firma espectral de un pixel de construccién.

El Indice de Construccién de Diferencia Normalizada (NDBI) propuesto por Zha
en 2003, para extraer superficies urbanas estd definido como [3.11],

(SWIR1 — NIR)
(SWIR1+ NIR)’
donde las caracteristicas de las bandas NIR y SWIR1, se muestran en la Tabla 1.2.

NDBI =

(3.7)
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3.6. Conclusiones

No toda la radiacion electromagnética que proviene del Sol, incide en la superficie
terrestre. La atmosfera es como un filtro que deja pasar ciertas longitudes de onda,
algunas sin ser severamente afectadas por la absorcion y dispersion. Las longitudes de
onda que no son severamente afectadas por la atmédsfera, son conocidas como venta-
nas atmosféricas. De cierta forma, la atmoésfera determina qué longitudes de onda son
apropiadas para la percepcion remota satelital. Las ventanas atmosféricas, utilizadas
por Landsat y Sentinel-2 se encuentran: en el rango visible e infrarrojo cercano, entre
0.3 m a 1.35 um, en el infrarrojo medio entre 1.5 um a 1.8 um y de 2.0 um a 2.4 um.

La firma espectral tinica de ciertos materiales, pueden tener patrones de respues-
ta similares en una determinada longitud de onda, pero difiere en otras. Basado en
la diferencia normalizada de la baja y alta reflectancia espectral de los materiales, los
métodos IDN/IM B, mejoran la segmentacion entre la superficie de estudio del fondo,
en una/varias escenas registradas por uno/varios sensores satelitales.

Los algoritmos NDVI, MNDWI, AWEIL,s,, NDSI y NDBI utilizan un valor
de umbral 6ptimo para eliminar artefactos (pixeles que no pertenecen a la superficie
de estudio) de la Rol. Sin embargo, al analizar este método de binarizacién, cierta
informacién (pixeles que representan la superficie de estudio), podria eliminarse de la
Rol. Los algoritmos propuestos AWI — MS y ASI — MS, eliminan la informacién
de ruido (ejemplo, sombra) en una o multiples Rols sin utilizar un valor de umbral
6ptimo. Los resultados de AW I — MS y AST — M S muestran datos de alta calidad sin
binarizar, utiles para un posible analisis fractal.
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Resultados del
monitoreo de
recursos naturales
y construccion

4.1. Introduccion

En el monitoreo satelital, los IDN/IM B, son algoritmos que proveen informacién
de cambios ambientales. La cubertura vegetal, areas urbanas, cuerpos de agua y las
superficies de nieve, pueden sufrir alteraciones significativas a través del tiempo. Estas
variaciones ambientales, proporcionan informacion que puede ser analizada para una
mejor toma de decisiones a futuro [4.1].

Para el monitoreo temporal de una region de interés, es necesario utilizar multiples
sensores. Como se menciond, Landsat 5 T'M tuvo un periodo limitado de funcionamien-
to entre los anos 1984-2013. Para compensar la falta de registros multiespectrales T'M
en los anos siguientes a su periodo, en este estudio se adquieren datos de los satélites
Landsat 8 OLI y Sentinel-2 M ST de la siguiente manera.

Los datos de adquisicién registrados por Landsat 5 T'M (23 de enero, 2011), Land-
sat 8 OLI (18 de abril de 2013) y Sentinel 2A (11 de marzo de 2017) se muestran
en la Figura 4.la-c. La misma area georreferenciada del Landsat de Nivel 1 (L1T) y
de Sentinel-2 de Nivel 1C (L1C), fue seleccionado en ENV'I versiéon 5.1 Exelis Visual
Information Solutions, Boulder, Colorado.
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Figura 4.1: Ubicacién geografica de la Rol del lago Metztitldn, en imagenes RGB [4.1]: Resolucién
de 307x246 pixeles para (a) Landsat 5 TM y (b) Landsat 8 OLI, y 663 x 531 pixeles para (c) Sentinel
2A.

En este capitulo se analizan las regiones para la extraccion de cuerpos de agua,
utilizando en datos satelitales Landsat 5 T'M, Landsat 8 OLI y Sentinel-2 M SI. Se
aplica un valor de umbral é6ptimo obtenido por Acharya para escenas de alta diversidad
geografica. Asi como, la seleccién de un HTV en datos TM, OLI y M SI. Utilizando
los indices IDN/IM B definidos en el Capitulo 3, se segmenta la Rol de vegetacion,
cuerpos de agua, nieve y construccion segin el caso, y se determina el porcentaje de
cobertura en el drea analizada. A partir de esto, se determina la variabilidad temporal
y espacial de la Rol. Finalmente se presentan las conclusiones del capitulo.

4.1.1. Post procesamiento de la imagen

Una vez que se determiné la zona a analizar a partir de los datos multiespectrales
(Landsat y/o Sentinel-2), se calculan alguno de los IDM/IM B para la extraccién de
la Rol. La imagen resultante es binarizada de la siguiente manera. Se utiliza un umbral
para una escena de alta diversidad geografica (HGDST), obtenido por Acharya [4.2].
De acuerdo con Acharya, el valor 6ptimo de umbral (OT'N) para el método MNDW I
es OTNynpwi=0.35y AW EI,. es OTNawgr ., =0.1897. Ademas, se obtiene el his-
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tograma de cada resultado MNDWI y AW EFEI,,,, para calcular su valor de umbral
6ptimo (Histogram Threshold Value HT'V'). En la seleccion del HTV éptimo, se tiene
en cuenta, el contraste de intensidad entre pixeles de agua (con valores positivos) y pi-
xeles que no pertenecen al agua (con valores negativos) [4.3]. El valor entre los dos picos
del histograma, es seleccionado como HT'V éptimo, con alta estabilidad entre las iméa-
genes MNDW Iy AWEI,,. En la Figura 4.2, se muestra un ejemplo del histograma
para encontrar el HT'V 6ptimo.
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Figura 4.2: Histograma de una imagen AW E1,,p,, con intensidad de pixeles positiva (cuerpo de agua)
e intensidad de pixeles negativa(fondo), utilizando imédgenes Landsat 5 TM. Con un HTVawegr, ., =
2.02159.

4.2. Analisis de la region de Espana utilizando el
algoritmo NDV'I

Para el estudio de la vegetacion, se seleccioné una region de Espana, con latitud de
43.100691° N y longitud de 7.650026° O al centro de la Rol, mostrada en la Figura
4.3. La vegetacion se muestra en color rojo por la reflectancia del NIR. El resultado
NDVI con sub-imagenes de tamano de 320 x 232 pixeles, muestra una baja densidad
de plantas en abril de 1984, aumentando para el ano 2005 y una mayor cobertura en
abril del 2009 [4.4] [4.5]. Este incremento puede confirmarse en la Tabla 4.1, que ilustra
la cantidad en porcentaje de cobertura vegetal. El porcentaje total de vegetacion, se
calcula a partir de las sub-imagenes N DV binarizadas de la Figura 4.3g-i.
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Figura 4.3: Regién de Espaiia registrada en abril de los afios 1984, 2005 y 2009: (a), (b) y (c)
Imégenes RGB compuestas por la Banda Verde, Banda Rojo y Banda NIR. La vegetacién se muestra
en color rojo por la reflectancia del NITR. Las imédgenes (d), (e) y (f) son los resultados de NDVI sin
binarizar y (g), (h) e (i) son resultados N DV I binarizados con valor de umbral = 0.59693.

Tabla 4.1: Regién de Espaiia: porcentajes totales de pixeles de vegetacién, obtenidos mediante el
software ENVI. El célculo de los porcentajes, es la relacién de los pixeles de vegetacion, entre todos
los pixeles que integran la imagen.

| 1984 | 2005 | 2009 |
[ 12.680496 % | 21.672953 % [ 23.624731% |

4.3. Monitoreo del lago Metztitlan mediante los mé-
todos MNDWIy AWFEI,,

La Rol seleccionada para el anélisis de cuerpo de agua, es el lago Metztitlan ubicado
en: Lat: 20. 68226346° N y Lon: 98. 85789350° O en Hidalgo, México, como se observa
en la Figura 4.1.
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4.3.1. Imagenes satelitales del Landsat 5 T'M

Los métodos MNDW I yv AW El,, para la extraccién de cuerpos de agua, fueron
aplicados a los datos satelitales de la Figura 4.1a [4.6] [4.7]. Comparando los resulta-
dos en la Figura 4.4, se presenta un rendimiento mas bajo en (a), con el algoritmo
MNDW 1 sin binarizado. M N DWI no logra discriminar entre diferentes tipos de ma-
teriales (ejemplo, dreas urbanas y sombra). Por otra parte, un mejor desempeno se
muestra en (f) con HTVaw gy

nsh*®

Figura 4.4: Lago Metztitlan: (a) MNDWI sin binarizar, (b) OTNynypwr, (¢) HTVuNpwr =
0.63888 , (d) AW EI, g, sin binarizado,(e) OTNawegr,,,, v (f) HIVawegr,., = 2.02159.

4.3.2. Imagenes satelitales del Landsat 8 OLI

Los métodos MNDW I yv AW El,g, para la extraccién de cuerpos de agua, fueron
aplicados a los datos satelitales de Figura 4.1b [4.6] [4.7]. De manera similar a la seccién
4.3.1, en la Figura 4.5 el peor resultado se muestra en (a) M NDW sin binarizar con
datos OLI. Por otra parte, el resultado con procedimiento del histograma en la Figura
4.5¢ y f, presentan una delimitaciéon de la superficie de agua con mayor precision.
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Figura 4.5: Lago Metztitlan: (a) M NDWT sin binarizar, (b) OTNynpwi, (¢) HTVynpwr =
0.58570, (d) AW E1,gp, sin binarizar, () OTNawgr,.,, vy (f) HTVawgr, ., = 2.37209.

Figura 4.6: Lago Metztitlan: (a) MNDWITI sin binarizar, (b) OTNyNDWI, (C) HTVynpwr =
0.50610, (d) AW E1,}, sin binarizar,(e) OTNawegr,.,, y () HTVawegr,., = 1.75806.
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4.3.3. Imagenes satelitales de Sentinel-2 M ST

Los algoritmos MNDW Iy AW EI,,, para la extraccién de cuerpos de agua, fueron
aplicados a los datos satelitales de Figura 4.1c [4.6] [4.7]. Las imdgenes sin binarizar
(a) y (d) de la Figura 4.6, muestran los peores resultados como en las secciones 4.3.1
y 4.3.2. Por otra parte, los resultados del procedimiento del histograma con el sensor
M S1I, exhiben una separacion mas precisa, entre el cuerpo de agua (valores de pixel de
agua positivos) del fondo (valores de pixel negativos).

4.3.4. Monitoreo del lago Metztitlan a través del tiempo

En esta seccion, se realiza una comparacion de los resultados con HT'Vawegr, , , uti-
lizando iméagenes espectrales registradas por sensores 7'M, OLI y M SI [4.7]. En datos
satelitales de alta calidad, la cantidad de agua (pixeles de agua), puede ser comparada a
través del tiempo. La Figura 4.7a, muestra la Rol registrada el 23 de enero del 2011 por
el sensor T'M, en donde se observa una cantidad de agua considerable. Posteriormente
en (b), registrada el 18 de abril del 2013, la reduccién del nivel del agua es notable.
Finalmente, en (c), registrada el 11 de marzo de 2017, se pueden observar zonas urbanas

inundadas por el crecimiento desmesurado del nivel de agua del lago Metztitlan.

(@) (b)

Figura 4.7: Lago Metztitlan: (a) Landsat 5 TM, (b) Landsat 8 OLI y (c) Sentinel 2A.

El incremento y decremento del nivel de agua a través del tiempo del lago Metztitlan,
puede observarse cuantitativamente en la Tabla 4.2. El porcentaje total de pixeles de
agua, es obtenido de la relacion entre la suma de pixeles de agua y el total de pixeles
que conforman la Rol.

Tabla 4.2: Porcentaje de pixeles de agua de la Figura 4.7 a-c.

| 2011 | 2013 | 2017 |
| 16.280024 % | 9.884537 % | 30.703616 % |
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4.4. Monitoreo del lago Poop6 mediante el método
AW EL,q,

El lago Poopo, se encuentra en Bolivia, con una latitud de 18.806288° S y una
longitud de 67.095296° O. La Figura 4.8, muestra los resultados de AW E1,,,,, en sub-
imagenes con dimension de 1911 x 2959 pixeles [4.7]. Se puede observar que el lago
Poopd, se esta secando conforme pasan los anos.

2005

AR
' 3

RGB

Imagenes
AWEI

Imagenes
AWEI s
binarizadas

(8) h) (i)

Figura 4.8: Lago Poopé registrado en agosto del 2003, 2005 y 2009. (a), (b) y (c) imdgenes RGB
de Landsat. Las imédgenes (d), (e) y (f) son AW EL,s, sin binarizar y (g), (h), (i) son resultados de
imagenes AW E1,, s, binarizadas con valor de umbral = 1.20829.
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Un porcentaje decreciente de los pixeles de agua es presentado en la Tabla 4.3. El
porcentaje total de agua, se calcula a partir de las imagenes binarizadas AW E1,4, de
la Figura 4.8 g-i.

Tabla 4.3: Porcentajes de pixeles de agua de iméagenes binarizadas de Poopé calculados mediante el
software ENVI.

| 2003 | 2005 | 2009 |
| 30.501142% | 25.030619 % | 19.835817 % |

4.5. Comparacién de resultados del método AW E1,,,
contra el método propuesto AWI — MS

En la Figura 4.9b y 4.9¢, se observan los resultados de los algoritmos AW I — M .S
y AW E 1,4, respectivamente en imdgenes sin binarizar. Basado en la inspeccion visual,
AWIT — M S muestra un mayor rendimiento en la extracciéon del cuerpo de agua del
lago Poyang, discriminando la vegetacion que se encuentra en la Rol. Por otra parte,
AW E1,, no logra diferenciar los pixeles de agua de los pixeles de vegetacion [4.7].

(a)

Figura 4.9: Comparacién de extracciones de agua en el lago Poyang, China, registrada en noviembre
de 1988 por Landsat 5 TM: a) Imagen RGB, b) Extraccién de agua con AWI — M S y ¢) Extraccién
de agua con AW FEIL, 4.

4.6. Extraccién de cuerpos de agua mediante el
método AWI — MS

De forma automaética, el método propuesto AW I — M S permite separar efectiva-
mente los pixeles de agua de los pixeles que no lo son, en resultados sin binarizar. Para
verificar la precision de AW I — M S en multiples superficies, el algoritmo se aplicé en
escenas registradas en diferente fecha y hora, con alta diversidad geografica. La Tabla
4.4 muestra un resumen de las caracteristicas de 5 Rols elegidas para este estudio.
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Tabla 4.4: Areas de estudio y sus caracteristicas para la implementacién de AWT — MS.

‘ Nombre Registro Coordenadas centrales | Caracteristicas generales
Noviembre Lago natural, zona de clima
Lago Poyang, 1988 Latitud 29.057375° hmgn e Pio d’ez FI !
China Octubre Longitud 116.292321° s P
2001 y 2009 ves '
Lago Bosques, Septiembre 1987, Latitud 49.047982 ° Lago natural. Rodeado por
USA-Canadé 1998 y 2009 Longitud -94.821344° vegetacion.
Lago Nasser, Junio 2002, Latitud 23.1046° Hecho por el hombre, zona
Egipto 2008 y 2010 Longitud 32.8062° desértica. Rodeado de arena.
Lago Kainji, ?S;fnigg% Latitud 10.40682° Hecho por el hombre,
Nigeria v 199’0 Longitud 4.564763° ubicado en una zona forestal.
Lago Manantali, Diciembre Latitud 13.09° Hecho por el hombre,
Mali 1987, 1990 Loneitud -10.360° ubicado en una zona forestal
y Nov 2010 & ' y cordilleras irregulares.
Lago Mead, Mayo 1984 Latitud 36.266017° Hecho por el hombre.
USA Agosto Loneitud -114.467111° Rodeado de cordilleras
2008 y 2009 & ' irregulares.

Los resultados de las extracciones AW I — M S de los lagos naturales (Poyang y Bos-
ques) y hechos por el hombre (Nasser, Kainji, Manantali y Mead), se pueden observar
en la Figura 4.10 y la Figura 4.11.

1. Lago
Poyang,
China

AWI-MS
(K =2)

2801x3201
Pixeles

3. Lago
Bosques,
USA-Canada

AWI-MS
(K =2)

Septiembre 1998 Septiembre 2009

2801x2001
pixeles

Septiembre 1987

Figura 4.10: Lagos naturales registrados por Landsat 5 T'M: Extracciones de cuerpos de agua a
través del tiempo, utilizando el método AW I — M S, para valores iguales de K.
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1. Lago \
Nasser,
Egipto

AWI-MS
(K =4)

1911x2959
pixeles

2. Lago
Kainji,
Nigeria

AWI-MS
(K =4)

1435x3271
pixeles

3. Lago
Manantali,
Mali

AWI-MS
(K =4)

1001x1401
pixeles
3. Lago

Mead,
USA

AWI-MS
(=4

2601x2001 Mayo 1984

pixels

Agosto 2008 Agosto 2011

Figura 4.11: Lagos creados por el hombre registrados por Landsat 5 T'M: Extracciones de cuerpos
de agua a través del tiempo utilizando el método AWIT — M S, para valores iguales de K.

4.7. Monitoreo en la regién de Groenlandia median-
te el método NDST

El centro del area de estudio de Groenlandia se encuentra en la latitud de 73.8603°
N y longitud 22.7857° O. Las dimensiones de las sub-imagenes son de 961 x 629 pixeles
presentados en la Figura 4.12 [4.8] [4.9]. La delineacion de la capa de nieve utilizando el
método N DSI, muestra un incremento en el derretimiento en la corteza de nieve/hielo
a través del tiempo.
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2009

Imagenes
NDSI

Imagenes
NDSI

binarizadas ¥ .
= "y

y »

Figura 4.12: Regién de Groenlandia registrada en septiembre de 1990, 1998 y 2009. La (a), (b) y
(c) son imégenes RGB de la Rol. La (d), (e) y (f) son resultados NDST sin binarizar y (g), (h), (i)
son resultados NDSI con ntimero de umbral = 0.24893.

En la Tabla 4.5, se puede observar la disminucion en el total de la cantidad de
pixeles de nieve de la regién de Groenlandia a través del tiempo. El porcentaje total de
nieve se calcula a partir de imagenes N DST binarizadas de la Figura 4.12 g-i.

Tabla 4.5: Variacién porcentual de pixeles de nieve de la regién de Groenlandia, calculados mediante
el software ENVI.

1990 | 1998 | 2009 |
[31.899568 % | 44.103006 % | 24.343846 % |

4.8. Comparacién de resultados del método NDST
contra el método propuesto ASI — M S

En la Figura 4.13 b y ¢, se muestran los resultados de los algoritmos AST — MS'y
N DS respectivamente, en imagenes sin binarizar. Basado en la inspeccién visual, un
bajo rendimiento en la extraccién de nieve del algoritmo NDSI es observado [4.8]. Por
otra parte, el método propuesto AW I — M S logra excluir la vegetacion y sombras de
las areas de nieve/hielo.
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Figura 4.13: Comparacién de la extraccién de nieve en la regién de India, registrada en diciembre
de 1995, por Landsat 5 TM: a) Imagen RGB, b) Extraccién de nieve con ASI — M S y ¢) Extraccién
de nieve con NDSI.

Para verificar la precision de AST — MS en multiples superficies, el algoritmo se
aplicé a una regién en Alaska, donde la nieve/hielo, estd interactuando con el agua.
La Figura 4.14, muestra la extraccién de nieve de AST — MS, que logra separar la
superficie de nieve/hielo del agua mejor que NDST [4.8].

[P

Nieve

Figura 4.14: Comparacién de extracciones de nieve en la regiéon de Alaska, registrada en mayo de
1992. a) Imagen RGB, b) Extraccién de nieve con AST — M S y ¢) Extraccién de nieve con NDSI.

4.9. Extraccién de superficies de nieve mediante el
método ASI-MS

De forma automatica AST — M.S, separa efectivamente los pixeles de nieve de los
pixeles que no lo son, en resultados sin binarizar. Para verificar la precision de AW T —
MS en multiples superficies de nieve, el algoritmo se aplicd en escenas registradas
en diferentes fecha y hora, con alta diversidad geografica. La Figura 4.15 muestra un
resumen de las caracteristicas de 3 Rols elegidas para este estudio.
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1.
Nieve/hielo
en la region
de India.
Latitud
30.4318°y
longitud
79.9709°
ASI-MS

( =0.6)
3601x3601
pixeles

2.
Nieve/hielo
en la region
de Alaska.
Latitud
59.980817° y
longitud -
139.574217°
ASI-MS

(k. =0.9)
2041x1801
pixeles

3.
Nieve/hielo
en la region
de Rusia.
Latitud
75.6224°y m’%‘v "
longitud :
63.0502°
ASI-MS
(k=0.9) : % . S .'
2001x2001 Julio 1986 Julio 1998 Julio 2006
pixeles

Diciembre, 1995 "

Mayo 2007

LN
NG

Figura 4.15: Areas de estudio registradas por Landsat 5 TM: Extracciones de superficies de nieve
a través del tiempo utilizando el método ASI — M S, para diferentes valores de K.

4.10. Monitoreo en el area urbana de Moscui me-
diante el método NDBI

La delimitacion de las areas urbanizadas en la ciudad de Moscti con una latitud
55.731138° N y una longitud de 37.611004° E al centro de la Rol, se muestran en la
Figura 4.16. El tamano de las sub-imagenes es de 3601 x 3601 pixeles. Una inspeccion
visual indica un crecimiento en la cobertura del suelo urbano en el periodo de 1996 a
2011. Ademas, cuantitativamente el incremento en la cantidad de pixeles de construc-
cién se puede observar en la Tabla 4.6. La cantidad de porcentaje total de pixeles de
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construccion, se calcula a partir de las imagenes N D BI binarizadas de la Figura 4.16
g-i [4.10].

Iméagenes
NDBI

Imagenes
NDBI
binarizadas

Figura 4.16: Iméagenes de la ciudad de Moscii registradas en agosto de 1996, 2007 y 2011. (a). (b) y
(c) imdgenes RGB de la Rol. (d), (e) y (f) son extracciones de construccién sin binarizar y (g), (h),
(i) son resultados NDBI con nimero de umbral = -0.13894.

Tabla 4.6: Porcentajes de pixeles acumulados en imdgenes binarizadas de Moscii, calculados en
ENVI.

| 1996 | 2007 | 2011 |
| 21.29826 % | 35.392304 % | 36.152817 % |
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4.11. Conclusiones

En la Figura 4.3 g-i, un rango de porcentaje de pixeles de vegetacion creciente de
[12.680496 %, 23.624731 %] es obtenido en el periodo de 1984 al 2009. Esta variacién
estd relacionada, con la creciente cantidad de densidad de plantas en la region seleccio-
nada.

Entre los resultados de AW EI,s, v MNDW I que se muestran en las Figuras 4.4,
4.5 y 4.6, se obtiene un mejor rendimiento con Algoritmo AW E1,,,. AW E1, 4, exhibe
una alta estabilidad entre imégenes binarizadas y sin binarizar en el mapeo del cuerpo
de agua del lago Metztitlan. Para discriminar diversos materiales (pixeles que no son
agua) en la escena usando AW E1,,, se utiliza un valor umbral éptimo, pero podria
eliminarse cierta informacion (pixeles de agua) del escena. En la Figura 4.7 a-c, se
observa un analisis del lago Metztitlan en diferentes escenas registradas a través del
tiempo y con distintos sensores satelitales en imagenes AW EI,,4,. El monitoreo del la-
go Metztitlan, arroja un porcentaje variable de [16.280024 %, 9.884537 %, 30.703616 %],
correspondiente a la variabilidad de la cantidad de agua que el lago tiene a través del
tiempo.

El monitoreo del lago Poop6 mostrado en la Figura 4.8 g-i en imagenes AW E1,4,,
tiene un porcentaje de pixeles de agua decreciente de [30.501142 %, 19.835817 %]. Este
resultado estd asociado a la disminucion de la cantidad de agua que el lago ha perdido
a través del tiempo.

Debido a la dificultad que AW E1,,4, tiene para discriminar la vegetacién que rodea
al lago Poyang, en este estudio se introduce el nuevo algoritmo AW I — M S. Mediante
la inspeccién visual, el algoritmo AW I — M S muestra una discriminacién de los pi-
xeles que no son de agua de los pixeles que si lo son mayor que AW E1,,4,. Atn mas,
el método AW I — M S muestra estabilidad en escenas con alta diversidad geogréfica,
proporcionando resultados sin binarizar.

La inspeccién visual de los resultados del método NDSI, muestran que no logra
discriminar las sombras y zonas rocosas de la nieve. Por otra parte, el algoritmo pro-
puesto AST— MS, si logra este cometido en multiples superficies, como se observa en la
region de la India, Rusia y Alaska, donde la nieve/hielo, estd interactuando con diversos
materiales.

Un rango de porcentaje estadistico de [31.899568 %, 24.343846 %] para la capa de
nieve decreciente, se obtiene de Figura 4.12 g-i mediante analisis NDSI. Los resultados
N D BI binarizados de las imagenes de la Figura 4.16 g-i, muestran un crecimiento del
area urbana en la ciudad de Mosct en el periodo comprendido entre agosto de 1996 y
agosto de 2011.
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Conclusiones
generales y
trabajo a futuro

5.1. Conclusiones generales

Las bases de datos gratuitas que contiene los datos satélites Landsat y Sentinel-2,
permiten observar, analizar y evaluar la evolucién de zonas urbanas y la alteracion am-
biental a pequena, mediana y gran escala. La base de datos de un solo sensor, puede
estar limitada por la falta de registros satelitales. Los sensores satelitales tienen un
periodo de funcionamiento limitado, que tiene que ver con su degradaciéon. El sensor
TM abordo del satélite Landsat 4, fue lanzado por la NASA el 16 de julio de 1982 y
dejo de transmitir datos a finales de 1993. Posteriormente, una réplica exacta del sensor
TM fue lanzado a bordo del satélite Landsat 5, el primero de marzo de 1984. Landsat
5 recopilo datos por 29 anos continuos, obteniendo el record mundial Guinness. El 5
de junio del 2013 fue dado de baja y en ese mismo ano fue lanzado Landsat 6, pero
no alcanzo la érbita. Debido a la falla que Landsat 7 tiene en el sistema corrector de
linea de escaneo, el satélite Landsat 8 fue lanzado el 11 de febrero del 2013. Por otra
parte, ESA lanza el Sentinel-2A el 23 de junio del 2015 y el Sentinel-2B el 7 de marzo
del 2017, con réplicas del sensor M ST abordo de ambos satélites.

Para poder comparar imagenes multiespectrales registradas por diferente sensor, se
deben encontrar en condiciones atmosféricas y radiométricas similares. Sin embargo, el
nivel de preprocesamiento de los datos debe ser apropiado para no alterar o agregar dis-
torsion a los datos originales. Con datos preprocesados de alta calidad, se pueden aplicar
algoritmos computacionales (IDN/IM B) de segmentacién de vegetacién, cuerpos de
agua, superficies de nieve y construccién. El resultado de la clasificacién cierta/errénea
de materiales/superficies va a depender de método IDN/IM B utilizado. Los algorit-
mos NDVI, MNDWI, AWEI,,,, NDSI y NDBI basados en el valor de umbral
6ptimo, tienden a clasificar errébneamente los materiales en resultados sin binarizar. Por
otra parte, los métodos propuestos AWI — MS y AST — MS, logran discriminar infor-
macion (ejemplo, sombra), en una o multiples escenas, en resultados sin binarizar de
forma automatica. Basados en la metodologia de la diferencia normalizada, los méto-
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dos AWI — MS y ASI — MS, aprovecha la alta y baja reflectancia de los materiales
(ejemplo, vegetacién y suelo), para asignar valores negativos o nulos y suprimirlos de
la escena.

Los multiples resultados de los algoritmos computacionales utilizados en esta Tesis,
pueden ayudar a entender e interpretar los cambios que sufren las regiones y sus eco-
sistemas. Por ejemplo, la regién de Espana de la Figura 3 del capitulo 4, muestra un
crecimiento en la cantidad de densidad de plantas en el periodo de 1984 al 2009, con un
porcentaje de pixeles de vegetacion creciente de [12.680496 %, 23.624731 %]. El monito-
reo del lago Metztitlan de la Figura 4.7 (a), (b) y (c¢), arroja un porcentaje estadistico
variable de [16.280024 %, 9.884537 %, 30.703616 %], correspondiente a la variabilidad
de la cantidad de agua que el lago tiene a través del tiempo. El lago Poop6 mostrado en
la Figura 4.8¢g-4.8i, tiene un porcentaje de pixeles de agua decreciente de [30.501142 %,
19.835817 %] en el periodo del 2003 al 2009, como resultado a la perdida de agua que
el lago tiene en el transcurso de los anos. La regiéon de Groenlandia en el periodo de
1990 a 2009 mostrado en la Figura 4.12, tiene un rango de [31.899568 %, 24.343846 %),
correspondiente al deshiele de esta regién. Por ultimo, en la Figura 4.16 se observa la
creciente ciudad de Mosci que muestra un porcentaje de [21.2982 %, 36.1528 %], con
respecto a al progresivo incremento en la urbanizacion de esta ciudad.

5.2. Trabajo a futuro

Los algoritmos AW I — MS y ASI — M S propuestos en esta Tesis, tuvieron mejores
resultados que los IDN/IM B mediante el método de la inspeccién visual. Como traba-

jo a futuro, se pretende evaluar y compara cuantitativamente los algoritmos propuestos
ylos IDN e IMB.

La firma espectral inica para cada material, muestra informacién que puede ser
utilizada para discriminar ciertos materiales de otros. Como trabajo a futuro, se reali-
zaran nuevos indices de extraccion para la construccion y vegetacion en base a nuevas
combinaciones de bandas espectrales, con el fin de obtener resultados de mayor calidad
y consistencia en escenas de alta diversidad geogréfica.
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Evaluacion de
precision y
exactitud de
MNDWI,
AWE[nsh y
AWIT — MS

La Rol utilizada para la evaluacion de MNDW I, AWEL,s, v AWI — MS, en el
lago Bosques que se encuentra en la frontera entre USA y Canada. El Lago Bosques
es seleccionado por la alta diversidad geografica de materiales alojados en la escena
(ejemplo, vegetacion, construccién, suelo, arena). Para obtener los datos de referencia
(puntos verdaderos de agua y no agua), se generaron 180 puntos aleatorios en el centro
de 180 pixeles que componen la escena, como se muestra en la Figura A.1. Posterior-
mente, los puntos fueron etiquetados como agua (60 puntos) y no agua (120 puntos),

utilizando imégenes de alta resolucién en Google Earth Pro (Google Inc., Menlo Park,
CA, USA).

Figura A.1: Imégenes compuestas por SWIR2, NIR y Verde con 180 puntos verdaderos distribuidos
aleatoriamente: (a) Landsat 5 T'M, (b) Landsat 8 OLI y (c) Sentinel-2 M ST.
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Los resultados de MNDW I, AWEI,y v AWI — MS' vy la distribuciéon de puntos
en imagenes sin binarizar se muestran en la Figura A.2, para escenas registrada por los
satélites Landsat y Sentinel-2.

AWI-MS

Landsat5 *
™

(o]1]

Mmsl

Figura A.2: Puntos verdaderos distribuidos aleatoriamente en escenas registradas por los sensores
TM,OLI y MSI.

Para la evaluacion de MNDW I, AWEI,s, y AWI — MS, se utilizan cuatro tipos
de datos (pixeles) de referencia:

Verdadero positivo (T'P): el niimero de pixeles de agua extraidos correctamente.

Falso negativo (F'N): el nimero de pixeles de agua no detectados.

Falso positivo (F'P): el nimero de pixeles de agua extraidos incorrectamente.

Verdadero negativo (T'N): el nimero de pixeles que no son agua rechazados co-
rrectamente [A.1, A.2].

Los datos de referencia se clasifican en la matriz de confusion como se muestra en
la Tabla A.1 [A.2].
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Tabla A.1l: Clasificacién de datos de entrada.

Dato
) e
referencia
Agua No-agua
Datf)s de. , Agua TP FP
clasificacién
No-Agua | FN TN

En base a los datos de clasificacién, se calculé la exactitud del productor (PA), que
sirve para observar cuantitativamente el error de omision entre las clases de pixeles. Para
obtener los resultados de errores de omisién (pixeles que aparecen en cierta clase, pero
no pertenecen a ella), se calcula la exactitud del usuario (UA). Se obtiene la exactitud
global (OA), que indica la precision entre las clases de plxeles de forma global y Kappa
(k) para verificar la clasificacion correcta en datos aleatorios mediante las expresiones
[A.1]:

TP TP+ TN
PA= —"— . A=—""" Al
TP+ FN’ 0 T ’ (A1)
TP T(TP+TN)-X
A= ——— = A2
v TP+ FP’ K T2 — % ' (A-2)

donde,

YX=(TP+FP)(TP+FN)+ (FN+TN)(FP+TN),

T = total de pixeles.

PA, UAY OA son predicciones correctas con rango entre [0,1], donde el valor 1
corresponde a una perfecta prediccion. Debido a que PA, UA'Y OA no consideran el
acuerdo entre conjuntos de datos al azar, en este estudio se utiliza Kappa (k). k es una
herramienta para controlar el factor de acuerdo aleatorio, con un rango [-1, 1], donde
k = 0 representa la cantidad de acuerdo que puede esperarse y k = 1 significa un
acuerdo perfecto entre los evaluadores. En la Tabla A.2 se muestran los resultados de
precision de PA, UAY OAy k para MNDW I, AWEIL,y v AWI — MS en datos sin
binarizar adquiridos por diferentes satélites [A.1, A.2].

Los resultados de la tabla muestran que M N DW I extrae todos los pixeles que per-
tenecen al agua correctamente con un PA = 1, para las imagenes registradas por los
sensores T'M, OLI y M SI. Sin embargo, extrae pixeles que no pertenecen al agua mos-
trando un bajo y variable U A para los datos registrados por los tres sensores satelitales.
Los resultados del factor de acuerdo aleatorio k para el método M NDW I se encuen-
tra en un rango entre [0.7067, 0.8235], mostrando un acuerdo alto entre los evaluadores.
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El método AW E1,,,, muestra un PA = 1, lo que significa que extrae correctamen-
te los pixeles que pertenecen al agua. Sin embargo, muestra el peor resultado con un
rango de U A entre [0.5084, 0.5660], con una alta clasificacion errénea de extraccion de
pixeles que no pertenecen al agua. El valor de k& para AW EI,, es el mas bajo entre
los algoritmos analizados, con un valor de k con rango de [0.4285, 0.5174], mostrando
bajo factor de acuerdo aleatorio ente los conjuntos de datos.

Tabla A.2: Resultado de la evaluacién de exactitud y precisién de los algoritmos M NDW I, AW E1,,,
y AWI — MS en el Lago Bosques.

Satélite Indice |PA| UA | OA | Kappa
Landsat 5 TM | AWI-MS 1 1 1 1
MNDWI 1 |0.6976 | 0.8555 | 0.7067
AW EI, ., 1 0.5660 | 0.7444 | 0.5174
Landsat 8 OLI | AWI-MS 1 1 1 1
MNDWI 1 0.8 0.9166 | 0.8235
AWEIL,, | 1 |0.5084 | 0.6944 | 0.4285
Sentinel-2 MSI | AWI-MS 1 1 1 1
MNDWI 1 10.7058 | 0.8611 | 0.7169
AWEIL,, | 1 |0.5309 | 0.7055 | 0.4573

El algoritmo propuesto AW I — M S, muestra una extraccién correcta de pixeles que
pertenecen al agua con un PA = 1. AW I1—M S muestra un UA = 1, los que significa que
logra discriminar los pixeles pertenecientes a diferentes materiales (ejemplo, vegetacion,
suelo, construccion, arena) alojados en la escena con alta precision. Atin més, el valor de
k = 1 con un acuerdo exacto entre los evaluadores PA, UAY OA para datos registrados
por los tres sensores satelitales mostrados en la Tabla A.2.
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Index-based methods for water body extraction in satellite
data

M. Arreola-Esquivel, M. Delgadillo-Herrera, C. Toxqui-Quitl, and A. Padilla-Vivanco

Computer Vision Laboratory, Universidad Politécnica de Tulancingo, Hgo. 43629, México.

ABSTRACT

Several water index-based methods have been proposed in the literature, which, combine satellite multispectral
bands in an algebraic expression. The objective of these water index-based methods is to increase the intensity
contrast between water-pixels (surface water-body) and non-water pixels (built-up, soil, vegetation, etc.). The
present investigation evaluates the Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) and the Automated
Water Extraction Index (AWEI) using the Satellite data from Landsat 5 TM, Landsat 8 and Sentinel 2A at
different time scenes. Based on visual inspection of the Lake Metztitlan water body mapping results, a high
performance of AWEI approached via the OLI and the MSI sensors is observed. In the selected study area of
[921029380]m, a statistical water pixel percentage of 30.703616% is observed in a flooding season and 9.884537%
for a dry season of the year.

Keywords: Water index-based methods, Landsat data, Sentinel imagery.

1. INTRODUCTION

Water body change detection is an excellent indicator of environmental alteration [1, 2]. The shortage of natural
resources due to climate change, urban grow, deforestation, among others has great impact on society. These
environmental changes can be evaluated by spectral information registered with a satellite sensor[3]. The long-
term Landsat and Sentinel satellite imagery has proved to be an invaluable data resource for environmental
water change and ecological analysis. Landsat missions has been operated by the US Geological Survey (USGS)
since 1990 [4] and Sentinel 2A was launched by ESA on 2015 [5]. Since, Landsat and Sentinel data became a
free download through Internet portals (i.e. Earth Explorer, USGS), it has become an object of study in remote
sensing of the Earth surface. The USGS registers 50-fold annually increase in downloads of satellite images [6].
The spatial and spectral resolution in satellite imagery may differ according to the satellite sensor. A comparison
of the wavelength bands and spatial resolution among sensors are shown in Table 1.

Table 1. Band specifications of TM, OLI and MSI satellite sensors [7].

Landsat 5 TM ‘ Landsat 8 OLI ‘ Sentinel-2 MSI ‘
BANDS Wavelength Spatial Wavelength Spatial Wavelength Spatial
(um) resolution (m) (um) resolution (m) (um) resolution (m)

Blue 0.45 - 0.52 30 0.45-0.51 30 0.46-0.52 10

Green 0.52 - 0.60 30 0.53-0.59 30 0.55-0.58 10

Red 0.63 - 0.69 30 0.64-0.67 30 0.64-0.67 10

NIR 0.76 - 0.90 30 0.85-0.88 30 0.78-0.90 10
SWIR-1 1.55 - 1.75 30 1.57-1.65 30 1.57-1.65 20
SWIR-2 2.08 - 2.35 30 2.11-2.29 30 2.10-2.28 20

Based on algebraic expression and bands combination [8, 9], several methods have been developed for surface
water extraction [10]. Among the highly threshold-number methods proposed in the literature are the Modified
Normalized Difference Water Index (MNDWT) [11], and the Automated Water Extraction Index AW EI,, 5 no
shadows [12].
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In order to obtain a high MNDWI and AWEI surface water classification accuracy, an optimum threshold-
number must be found. However, selecting a smaller interval number to find the optimum threshold value can
be time-consuming due to different environmental scene (e.g. geographical area, date and time acquisition)
conditions [13]. The histogram from a multispectral image can be used to identify the optimum histogram-
threshold value in a single or multiple scenes with a high geographical diversity.

The purpose of this discussion paper is to provide a concise overview of the AWEI and the MNDWTI perfor-
mance, when combining multispectral bands registered by TM, OLI and MSI satellite sensors at different time
scenes. The workflow of this document is as follows: In Section 2, the index-based methods definition for water
extraction are given. In Section 3, is illustrated the Region Of Interest (ROI) of the study area and the optimum
histogram-threshold value of the selected scene. Section 4, outlines MNDWI and AWEI examples of water body
extractions using Landsat 5 TM, Landsat 8 OLI and Sentinel 2A imagery. Section 5, a statistical water pixel
percentage change detection is analyzed using the AWEI method. Finally in Section 6, a main conclusion is
discussed.

2. INDEX-BASED METHODS FOR WATER BODY EXTRACTION
Multi-band index-based methods lies in calculation of the normalized difference between the maximum and
minimum reflectance values among multispectral imagery.

2.1 Modified Normalized Difference Water Index (MNDWT)

The aim of the Modified Normalized Difference Water Index (MNDWTI) lies in increase the intensity contrast
between the open water bodies and the background (non-water pixels). The MNDWI is express as [11],

(Green — (SWIR — 1))

MNDWI = e cen T (SWIR=1)) (1)

where Green and SWIR — 1 are the spectral bands defined in table 1. As a result, the water-pixels will have
greater positive values, due to it absorbs the SWIR. On the other hand, built-up, soil and vegetation land cover
will have negative values as these ones reflect SWIR.

2.2 Automated Water Extraction Index AW FEI,,;, no shadows

In the development of the Automated Water Extraction Index (AW EI, ), five spectral bands and different
coefficients are used. The AW EIL,,, aim is to separate water-pixels with positive values from negative pixels
that represent non-water (e.g. built-up surfaces). AW EL,gy, is defined as [12],

AWEIL,s, = 4(Rgreen — Rswir—1) — (0.25Rnir + 2.75Rswir—-2) , (2)

where R is the reflectance value of the Green, NIR, SWIR — 1 and SWIR — 2 spectral bands defined in
table 1.

3. DATA ANALISYS

The ROI of this study is Lake Metztitlan located at: Lat: 20.68226346° N and Lon: —98.85789350° W in Hidalgo
state of México, which can be seen in Figure 1. The acquisition data registered by Landsat 5 TM (January 23,
2011), Landsat 8 OLI (April 18, 2013) and Sentinel 2A (March 11, 2017) are shown in Figure 1 (a), (b) and (c).
The same georeferenced area of the Level 1 (L1T) Landsat and Level 1C (L1C) Sentinel 2 Terrain-Corrected was
selected in ENVI version 5.1 (Exelis Visual Information Solutions, Boulder, Colorado).

Proc. of SPIE Vol. 11137 111372N-2

Downloaded From: https://www.spiedigitallibrary.org/conference-proceedings-of-spie on 08 Sep 2019
Terms of Use: https://www.spiedigitallibrary.org/terms-of-use



-100.4578° W -99.3372° W -98.2166° W -97.0960° W
s & 1 Tuxpamide
Rodrigue
,
2 Alamo
D) :
20.6043° N QUERETARD ESTADQE& PozaRlCZ
San Juan H;}y{ﬁo \ G} " o 9 Tecolutla
delaRl'D I{pGuilpan @ Pap;r‘t 7
Actopan de Olarte
) Ti I 4
. o deBmgl | e
Pachuca % " g
de Soto Zacatlan Misal
19.8621° N _@] 39 Lhignahuapan T
ESTADO DE . ‘{iautin )
MEXICO : )
s Ciudad de A igpsEn;
icuaro México TLAXICALA Perote X
5 Toluca Wio — oatepec
-100.4578° W -99.3372° W -98.2166° W -97.0960° W

Figure 1. Geographical RGB scene location of Lake Metztitlan from [14]: Resolution of 307x246 pixels for (a) Landsat
5 TM and (b) Landsat 8 OLI, and 663x531 pixels for (c) Sentinel 2A.

The USGS satellite data used for certain water-land analyses, must be preprocessed to obtain high quality
results in different time-sensor scenes [15]. Before computing the MNDWI and AW EI,,,;, water extractions,
the Landsat multispectral data was solar and atmospheric corrected using ENVI. The Sentinel 2A imagery were
Bottom Of Atmosphere (BOA) corrected with the Sen2Cor algorithm on SNAP - ESA Sentinel Application
Platform v2.0.2. In addition, Sentinel 2A visible and near infrared bands were resampled to 20 m by means of
the nearest neighborhood approach in SNAP to make Sentinel and Landsat data resolution consistent.

4. WATER EXTRACTION RESULTS

In this study, we analyzed the variation of a high geographical diversity scene threshold (HGDST) obtained by
Acharya [3] . Where is propose an optimal threshold number (OTN) using the MNDWTI method (OT' Ny npwr =
0.35) and AWEI approach (OTNawgr,., = 0.1897). Furthermore, we compute the histogram-threshold (HTV)
derived from each scene. In order to select the optimum HTYV, the intensity contrast between water-pixels
(with positive values) and non-water pixels (with negative values) was taken into account. The positive number
between the two height peaks in a histogram was chosen as the optimum threshold value with high stability
among NDWI and AW E1,, 4, images. An example of the histogram to find the optimum HTV is shown in Figure
2.
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Figure 2. Histogram representing an AWEI image result with positive pixel intensity (water body) and negative pixel
intensity (background), using Landsat 5 TM imagery. The selected HTVawer,,, = 2.02159.

4.1 Water body extraction of Lake Metztitlan using Landsat 5 TM imagery

The MNDWI and AW E1,,¢, index-based methods for water body extraction were apply to the satellite data of
Figure la. Comparing the results in Figure 3 a lower performance is presented in (a) the non-binarized M NDW I

algorithm, which does not suppress artifacts (e.g. urban and shadow areas).

@ | ) M

Figure 3. Lake Metztitlan: (a) Non-binarized MNDWI, (b) OT Ny npwir, (¢) HT'Vynpwr = 0.63888, (d) Non-binarized
AWEInsh, (e) OTNAWEInsm and (f) HTVAWEI"S,L = 2.02159.
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Furthermore, the (d) non-binarized AW E1, g}, could not be able to discriminate mountain shadows and
vegetation. On the other hand, (b) and (e¢), OT Nynypwr shows a greater accuracy regarding OT Nawgr, ., -
In Figures 3 (c) and (f) is shown that HTVynpwr is extracting shadows and water mix information that
HTVawegr,,, does not. Comparing OTN and HTV, the last present fairly stability to suppress non-water
surfaces.

4.2 Water body extraction of Lake Metztitlan using Lansat 8 OLI imagery

The MNDWI and AW E1, s, index-based methods for water body extraction were apply to the satellite data
of Figure 1b. Similar as in section 4.1, the worst result is shown by (a) non-binarized MNDWI. Meanwhile,
the histogram procedure in Figure 4 (¢) and (f) using multispectral OLI imagery, presents a high surface water
mapping accuracy.

MNDWI

AWEL

Figure 4. Lake Metztitlan: (a) Non-binarized MNDWI, (b) OT Ny npwi, (¢) HT'Vinpwr = 0.58570, (d) Non-binarized
AWELLS}L, (e) OTNAWE[ and (f) HTVAWE[ = 2.37209.

nsh? nsh

4.3 Water body extraction of Lake Metztitlan using Sentinel 2A imagery

The MNDWI and AW E1,,4, index-based methods for water body extraction were apply to the satellite data of
Figure lc. The non-binarized (a) and (d) images in Figure 5, show the worst results as in section 4.1 and 4.2.
On the other hand, the results of the histogram procedure with the MSI sensor exhibit a precise water body
separation (positive water pixel values) from the background (negative pixel values).
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(b)
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(d)

Figure 5. Lake Metztitlan: (a) Non-binarized MNDWI, (b) OT Nynpwir, (¢) HTVanpwr = 0.50610, (d) Non-binarized

AWEInSh, (e) OTNAVVE[ and (f) HTVAWEI = 1.75806.

nsh? nsh

5. SURFACE WATER MONITORING OF LAKE METZTITLAN

In this Section, a comparison of the HT'Vawgr,,,, results among sensor is done. In a high quality data results,
the amount of water (pure water pixels) can be compared over time. In Figure 6 (b) the image registered on
April 18, 2013 shows the least amount of water, while in (a) January 23, 2011 the water increases. In (c) image
registered in March 11, 2017 can be observed flooded urban areas.

) 2011 2013
(a) (b)

Figure 6. Lake Metztitlan: (a) Landsat 5 TM, (b) Landsat 8 OLI, (c) Sentinel 2A.
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Table 2. Water pixel percentages from Figure 6 a-c.
| 2011 [ 2013 | 2017 |

| 16.280024% [ 9.884537% | 30.703616%

6. CONCLUSIONS

Among AW El,s;, and MNDWI results shown in Figures 3 , 4, and 5, a better performance is obtained with
AW El, s, algorithm. AW E1, ¢, exhibit a high stability among non-binarized and optimal threshold imagery of
Lake Metztitlan water body mapping. In order to remove artifacts (non-water pixels) in the scene using AW EI,, 5,
method, an optimum threshold value is used, but some information (water pixels) could be remove from the
scene. In the Figure 6 (a), (b) and (c), is observed a closer approach to the Lake Metztitlan analysis at different
time scenes among sensors in AW EI, 4, imagery. The monitoring of the change detection in Lake Metztitlan
shows a statistical percentage pixel of 30.703616% for flooding season and 9.884537% for dry season. Beyond
this certain study, the radiometric characteristics and the atmospheric correction difference among sensors can
affect the water mapping results. Those differences must be taken into account in upcoming analysis.
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