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ABSTRACT

La respuesta SAR (Synthetic Aperture Radar) de un suelo agricola esta
determinada principalmente por dos parametros: la humedad y la rugosidad. La
obtencion de dichos parametros del suelo a partir de imagenes SAR se ve
siempre afectada por ruido “speckle” (presente en toda imagen SAR) e
Incertezas asociadas a tales parametros, lo cual impacta negativamente en la
exactitud de las variables estimadas. En este trabajo se propone un meétodo
Bayesiano que incorpora la heterogeneidad de los parametros del suelo y el
ruido speckle como fuentes de incerteza en la estimacion. Dicho método
Bayesiano (1) requiere unicamente un modelo directo, (2) da como resultado
un estimador optimo para la humedad y rugosidad del suelo y su error, (3)
puede incorporar tantas fuentes de incerteza como se requieray (4) puede
incluir informacion previa de manera sistematica.

Dentro de este enfoque Bayesiano se obtuvo una estimacion de humedad m,y
rugosidad del suelo normalizada ks (k=2pi/A, A=23cm), a partir de una imagen

SAR. Para evaluar su desempeno se lo comparo con un procedimiento de
minimizacion tradicional y ambos, a su vez, con datos de cam

ALGORITMO DE MINIMIZACION TRADICIONAL

AREA DE ESTUDIO

El area de estudio esta compuesta
por un conjunto de 20 parcela
agricolas en el Centro Espacial
Teofilo Tabanera (CETT), proximo
a Falda del Carmen, Cordoba (Fig.
1). Las parcelas presentan varios
tratamientos que dieron como
resultado diferentes condiciones
de rugosidad y consecuentemente
diferentes rugosidades
“esperadas” (informacion previa). |ty
El suelo se encontraba seco "
debido a Ila ausencia de
precipitaciones en los 60 dias
previos al trabajo de campo.

TIPO DE IMAGEN SAR

Imagen polarimeétrica completa (canales HH, HV, VH y VV) en banda L
adquirida por el sistema aerotransportado SARAT de CONAE.
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Fig 1. Imagen Google Earth de las 20
parcelas agricolas donde se obtuvo la
humedad del suelo y la rugosidad a
partir de imagenes SARAT.

ALGORITMO BAYESIANO

El modelo semiempirico de Oh [1] se invierte minimizando una funcion no
lineal de m, y ks, para algun conjunto de mediciones o°, ¢°, y o°,. El

resultado se muestra en la Fig. 2 para el caso g° ,=-25dB.
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Fig. 3. Diferencia
absoluta entre ks
estimado y el
esperado por el prior.
Se muestran los tres
enfoques usados. Las
lineas rayadas
indican el error
cuadratico medio de
las estimaciones.
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RESULTADOS

"Con respecto a la rugosidad, las Gy
estimaciones provistas por el 1 oyeetal |l
meétodo de minimizacion y el de 005
02 - Bayes MH concuerdan o
debilmente con aquellos valores
de rugosidad esperados del
tratamiento presente en las
parcelas (tomado en cuenta en el
A | prior).

"L a estimacion Bayesiana de m,

muestra menos dispersion que
las estimaciones del método de e ,
minimizacion y de Bayes MH. 1 S —

"Se obtuvo una correspondiencia 004
dentro del 0.06 cm3/cm? de error 002
entre el modelo Bayesiano y las

mediciones In-situ.

Este trabajo se encuadra dentro de la mision SAR SAOCOM de CONAE y es
financiada por el proyecto AO "Monitoreo de oferta hidrica de suelos del Partido
de Azul con énfasis en uso agricola: simulaciones, generacion y validacion de
productos de los sistemas SARAT-SAOCOM", actualmente en desarrollo.
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El algoritmo Bayesiano (Ec. 1) consta de:
*Un “Posterior”, el cual es la probabilidad condicional de medir m, y ks

dados o° , 0o° , 0°, (z,, z,, Z, por simplicidad de aqui en adelante).

*Un “Likelihood”, el cual involucra al modelo directo, la heteogeneidad del
terreno y al modelo de speckle.
*Un “Prior”, el cual incluye toda la informacion previa acerca de m, y ks.

°La “Evidencia”, la cual es un factor global de normalizacion.

ikeli Prior
/Posterior / Likelihood /
P(m, ks|z1, 22, 23) =

ISAVAYA (21; 22, zg\m, kS)PMKS(m’ ks) (1)

Se emplearon dos maneras de calcular (1): La del trabajo Barber et al. [2], (lamada
aqui método Bayesiano a secas) la cual explota el comportamiento analitico del
modelo de Oh y una segunda que hace uso del método Metropolis-Hasting (MH) y

asume a los canales HH, HV y VV decorrelacionados entre si (P =P, P_P_.). Una
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vez calculado el posterior, se pueden escoger entre varios estimadores: la media,
maxima verosimilitud, etc. La media se eligid para este trabajo.

Fig. 4. Diferencia
absoluta entre m,

estimado y las
mediciones in-situ.

Se muestran los tres
enfogques usados. Las
lineas rayadas
indican el error
cuadratico medio de
las estimaciones.

Las lineas punteadas
Indican un limite
“deseable” de error de
0.05cms/cms.
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CONCLUSIONES

*El ruido speckle es responsable de las diferencias entre los estimadores
provistos por el método de minimizacion y las mediciones in-situ (o la
informacion previa para el caso de la rugosidad), ya que este metodo no lo
toma en cuenta.

*El desempeino del modelo Bayesiano MH es intermedio entre el de
minimizacion y el Bayesiano.
°El modelo Bayesiano presentado es adecuado para estimar la humedad del
suelo y el parametro de rugosidad a partir de una imagen SAR.
°*Como trabajo futuro debe evaluarse el modelo Bayesiano sobre un suelo que
posea un mayor rango dinamico de humedad.
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