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Resumen

Las imágenes de radares de apertura sintética (imágenes SAR) han sido consideradas por varios 
investigadores como la mejor herramienta para monitorear la Tierra. A pesar de las ventajas de 
este tipo de radares, las imágenes SAR son difíciles de analizar. El objetivo de seleccionar umbra-
les para una imagen es obtener una nueva imagen simplificada, conservando la información de 
forma y la estructura geométrica. En este trabajo comparamos el desempeño de los lenguajes R 
y Python para la selección de umbrales múltiples en imágenes SAR reales, en términos de costo 
computacional y medidas clásicas para el análisis de calidad de imagen.

PALABRAS CLAVE: IMÁGENES SAR - UMBRALES MÚLTIPLES – SEGMENTACIÓN - R - PYTHON

R versus Python en la selección de umbrales múltiples 
para imágenes de radares de apertura sintética (SAR)

Abstract

Synthetic aperture radar images (SAR images) have been considered as the best tool for Earth mo-
nitoring by many researchers. In spite of the advantages of this kind of radars, SAR images are very 
difficult to analize. The goal of image thresholding is to find a new simplified image that preserves 
the same shape information and geometric structure. In this work, we compare the performance of 
the languages R and Python in real SAR image multiple thresholding, in terms of computational cost 
and classical image quality assessment measures. 
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Introducción

Las imágenes digitales son transformaciones 
de datos electrónicos provenientes de medios 
analógicos, con las características de guarda-
do, organización, recuperación y restauración 
a través de dispositivos tecnológicos. Las mis-
mas pueden ser pensadas como una matriz bi-
dimensional, que consiste en puntos discretos 
llamados pixeles. En las imágenes a color, cada 
píxel puede tomar uno de los tres valores: rojo, 
verde o azul, con cierto nivel de precisión. Por 
otro lado, las imágenes en escala de grises se 
componen de pixeles que toman valores entre 0 
y G - 1 , llamados niveles de gris. En este caso, 
G  indica la cantidad de niveles de gris que po-
see la imagen, siendo 256 su valor máximo. 
En numerosos problemas de procesamiento de 
imágenes, resulta más simple y más eficiente 
tratar con imágenes en escala de grises que con 
imágenes a color.

En muchas aplicaciones de procesamiento de 
imágenes, se necesita abstraer objetos o pa-
trones que serán utilizados luego en tareas de 
alto nivel. Con ese propósito, los pixeles en la 
imagen se agrupan en regiones distintivas a tra-
vés de un proceso que se llama segmentación. 
Una segmentación exitosa puede simplificar la 
representación de una imagen en un objeto que 
sea más significativo y más fácil de analizar.

El objetivo de segmentar una imagen de ma-
nera efectiva es separar objetos de su fondo y 
diferenciar pixeles que tengan valores cercanos 
para mejorar el contraste. En muchas aplica-
ciones del proceso de segmentación se busca 
que las regiones tengan características homo-
géneas, como por ejemplo su nivel de gris, lo 
que indica que corresponden al mismo objeto. 
Hay que tener en cuenta que la exactitud de la 
etapa de segmentación tiene un gran impacto 
en la eficacia de los pasos subsiguientes en el 
procesamiento de imágenes, debido a que la 
confiabilidad de los resultados de salida depen-
de de la calidad de la imagen de entrada dada 
por el preprocesamiento.

La ventaja de trabajar con imágenes segmenta-
das es que éstas requieren de un espacio menor 
de almacenamiento, tienen una velocidad rápi-
da en su procesamiento y son fáciles de ma-
nipular, en comparación con una imagen que 

posee una escala de grises de 256 niveles.

Una de las técnicas más conocidas en segmen-
tación de imágenes en escala de grises, con-
siste en la selección de umbrales, a la cual se 
le ha prestado mucha atención a lo largo de 
las últimas décadas. Con el fin de encontrar los 
umbrales que mejor segmentan la imagen, es 
preferible operar con nociones estadísticas an-
tes que con la misma imagen. En particular, se 
arma el histograma de la imagen contando la 
cantidad de pixeles de la misma que tienen el 
mismo nivel de gris. De este modo, se mues-
tra la frecuencia de cada nivel de gris presen-
te en la imagen. Esta técnica tiene aplicacio-
nes en varias áreas tales como procesamiento 
de documentos (Kamel y Zhao, 1993; Abak et 
al. 1997), procesamiento de escenas o mapas 
(Trier y Jain, 1995; Bhanu, 1986), análisis de 
imágenes satelitales (Peak y Tag, 1994; Soni et 
al. 2013), inspección automática de materiales 
en control de calidad (Sezgin y Sankur, 2004; 
Kapur et al. 1985) y en procesamiento de imá-
genes médicas para un diagnóstico más preciso 
y un tratamiento adecuado (Mancas et al. 2005; 
Al-Attas y El-Zaart, 2007; Azghani et al. 2014).

Las técnicas de selección de umbrales pueden 
dividirse en dos grupos: biniveladas o multini-
veladas. En las biniveladas, la imagen se divide 
en dos regiones definidas por un único umbral, 
a partir del cual aquellos pixeles que tengan 
un nivel de gris superior al mismo se clasifican 
como el objeto y los demás como el fondo. Exis-
ten varios métodos propuestos para la binari-
zación de una imagen. Otsu (1979), basado en 
análisis discriminante, elige un umbral óptimo 
maximizando la varianza entre clases y resulta 
ser una de las mejores técnicas para imágenes 
del mundo real en general, a pesar del alto cos-
to de procesamiento en función del tiempo con-
sumido. Kapur et al. (1985) segmentan la ima-
gen maximizando la entropía del histograma de 
los niveles de gris. Brink (1992) presenta otra 
alternativa empleando también el concepto de 
entropía. Tsai (1985) introduce una técnica fun-
dada en la preservación de momentos. Kittler y 
Illingworth (1986) se apoyan en la minimización 
de cierto error. Kurita et al. (1992) usan la idea 
de máxima verosimilitud para hallar el umbral. 
Wang et al. (2002) proponen la elección del um-
bral basado en la maximización del índice de 
falta de claridad del histograma de la escala de 
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grises. Sezgin y Sankur (2004) realizan un son-
deo de otros métodos para encontrar un único 
umbral. 

En el caso de las técnicas multiniveladas, el 
proceso consiste en segmentar la imagen de 
niveles de gris en varias regiones diferentes, lo 
que implica la determinación de más de un um-
bral, dividiendo la imagen en ciertas regiones 
de brillo que corresponden al fondo y a varios 
objetos. Reddi et al. (1984) proponen un al-
goritmo iterativo a partir del método de Otsu 
como generalización multinivelada. Así como el 
método de Otsu, el método de Kapur también 
puede extenderse fácilmente para la selección 
de múltiples umbrales. No obstante, éstos son 
ineficientes para determinar umbrales óptimos 
debido al crecimiento exponencial en la com-
plejidad computacional del algoritmo. Además, 
la precisión del algoritmo decrece cuando el nú-
mero de umbrales crece.

Las técnicas biniveladas son apropiadas para 
el procesamiento clásico de imágenes como el 
análisis automático de imágenes de documentos 
o partes industriales. Empero, se debe adoptar 
un método multinivelado en el caso de esce-
narios más complejos, donde los métodos bini-
velados fallan a la hora de producir resultados 
satisfactorios. Lamentablemente, muchas de 
las técnicas multiniveladas no son capaces de 
determinar de manera automática la cantidad 
requerida de umbrales (Whatmough, 1991).

El tema de segmentación de imágenes ha sido 
objeto de estudio de muchos investigadores por 
años. Sin embargo, ciertas características pro-
pias de una imagen, como las diferentes formas 
que toman sus histogramas, hacen que el pro-
blema siga abierto, por lo que sería necesario 
continuar con la investigación. En este trabajo 
aplicamos técnicas de selección de umbrales 
múltiples para imágenes de radares de apertu-
ra sintética, más conocidas por imágenes SAR 
(synthetic aperture radar), consideradas como 
una herramienta de monitoreo de la Tierra. 
Este tipo de imágenes ha cobrado gran impor-
tancia puesto que permiten monitorear lugares 
con difícil acceso y posibilitan detectar la acción 
del hombre sobre el medioambiente como la 
deforestación, la evolución de humedales, la 
presencia de derrames de petróleo, entre otras.
En líneas generales, un radar de imágenes es un 

instrumento que mide la respuesta del terreno 
ante la radiación electromagnética emitida por 
su antena en dirección a la superficie terrestre. 
La radiación emitida por el radar está polarizada 
linealmente, de forma horizontal (H) o vertical 
(V). La radiación retrodispersada al chocar con 
la superficie posee componentes en ambas di-
recciones. Si se trabaja con una sola polarización 
de emisión y se detecta una sola componente de 
radiación retrodispersada, tenemos las siguien-
tes posibilidades HH, HV, VH y VV, donde la pri-
mera letra indica la polarización de la radiación 
emitida y la segunda marca la componente de 
polarización detectada. Dentro de estos radares, 
el SAR posee una antena pequeña que emite 
una serie de pulsos consecutivos y recibe una 
serie de ecos combinándolos de modo que pa-
rezca ser una sola observación (simultánea) de 
una antena grande. De cada punto del terreno 
se sabrá cómo distorsiona la amplitud y la fase 
del pulso. El procesado busca combinar la infor-
mación obtenida en varios barridos de la antena 
para recrear un solo "barrido virtual".

Entre las ventajas de este sistema de telede-
tección podemos resaltar que el radar posee un 
sistema de iluminación propio permitiéndole ad-
quirir imágenes tanto de día como de noche; ade-
más, la radiación electromagnética a la frecuen-
cia de operación de los sistemas SAR atraviesa 
las nubes sin afectar la calidad de la imagen, 
por lo que las condiciones climáticas no generan 
limitación en su adquisición. Sin embargo, estas 
imágenes también poseen algunas desventajas, 
entre las que podemos señalar su dificultad en el 
análisis debido a la presencia del ruido speckle. 
La presencia de este ruido hace que en este tipo 
de imágenes se pueda observar cierto tipo de 
granulado o falta de contraste. Este ruido, que 
es inherente al proceso de captura de las imáge-
nes, es un ruido no gaussiano con lo cual difiere 
del ruido presente en imágenes ópticas. Una de 
las técnicas utilizadas para la reducción del ruido 
speckle es la generación de varias vistas (looks) 
a partir de un mismo conjunto de pulsos crudos 
durante el proceso de generación de la imagen. 
Esta técnica se conoce como proceso multilook. 
Cada vista es una observación independiente del 
mismo objetivo. Las mismas se promedian pixel 
a pixel reduciendo el ruido, pero sacrificando 
resolución espacial.

Este contexto invita al desarrollo y evaluación de 
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algoritmos de segmentación de imágenes SAR.

El trabajo continúa de la siguiente manera: 
presentamos las imágenes de estudio y las 
herramientas tecnológicas con las que selec-
cionamos umbrales múltiples. Evaluamos y 
comparamos estas herramientas en función 
del tiempo de procesamiento computacional, 
simpleza del código e índices que miden la ca-
lidad de la imagen segmentada. Finalmente, 
exponemos algunas conclusiones basadas en 
los resultados obtenidos con el fin de realizar 
una recomendación.

Parte Experimental

Lenguajes de programación

Nuestro objetivo principal es comparar el ren-
dimiento de dos lenguajes de programación 
aplicados a la selección de umbrales múltiples 
en el caso de imágenes SAR.

R (R Core Team, 2013) es un lenguaje y en-
torno para cálculos estadísticos y gráficos. Al 
ser un proyecto GNU, es un proyecto colabo-
rativo de software con el objetivo de crear un 
sistema operativo completamente libre. Una 
de sus mayores ventajas es la facilidad con 
la que pueden producirse trazados diseñados 
con calidad de publicación, cuidando los valo-
res predeterminados. Compila y corre en una 
amplia variedad de plataformas UNIX y siste-
mas similares (incluyendo FreeBSD y Linux), 
Windows y MacOS. En particular, trabajamos 
con la biblioteca imagerExtra (Ochi, 2019) que 
provee funciones avanzadas para el procesa-
miento de imágenes basado en la biblioteca 
imager (Barthelme, 2019).

Python (Van Rossum y Drake Jr, 1995) es un 
lenguaje de programación interpretado, di-
námico y que soporta orientación a objetos. 
Permite un trabajo rápido y la integración de 
sistemas de manera más efectiva. Es admi-
nistrado por la Python Software Foundation y 
posee una licencia de código abierto compa-
tible con la licencia general de GNU a partir 
de su versión 2.1.1. Las bibliotecas que em-
pleamos son scikit-image (Van der Walt et al. 
2014) que es una colección de algoritmos para 
el procesamiento de imágenes escrito por una 
comunidad activa de voluntarios; y numpy 

(Oliphant, 2006) que es el paquete fundamen-
tal para cómputos científicos con Python.

Las versiones que utilizamos son: R 3.6.1 y 
Python 3.7.4.

Imágenes

Frery et al. (1997) introdujeron una familia de 
distribuciones que modelan datos de intensi-
dad de imágenes SAR. Llamaron a esta dis-
tribución    , la cual queda definida a partir 
de tres parámetros. El parámetro      permite 
caracterizar la textura del objetivo. Para valo-
res cercanos a cero, típicamente en el interva-
lo (-3,0), la zona de la imagen corresponde a 
una región muy texturada, o extremadamente 
heterogénea como es el caso de las zonas ur-
banas. A medida que el valor disminuye, es-
tamos en presencia de zonas cuya textura o 
heterogeneidad es menor, como son las regio-
nes de forestación, usualmente en (-6,-3) ; y 
de pastura habitualmente en                  Por 
otro lado, el llamado parámetro de escala    , 
posee una interpretación en términos de brillo. 
Cuanto menor es su valor, menor es el nivel 
de intensidad que posee la imagen en ese ob-
jetivo. Finalmente, el parámetro L equivale al 
número de looks.

En Chan et al. (2016), se proponen cuatro ma-
neras distintas de generar datos que sigan una 
distribución      con la plataforma R. De estas 
cuatro maneras elegimos la que se basa en la 
distribución Pareto, para generar una imagen 
SAR sintética de tamaño 800x900. Esto fue po-
sible porque consideramos el caso de una sola 
vista; es decir, L=1  La imagen consta de seis 
zonas del mismo tamaño combinando los si-
guientes valores para los parámetros:  

En cuanto a las imágenes SAR reales (que se 
presentan en la Figura 1), consideramos las 
siguientes:

▪British Columbia (05/06/2010, 06:39:28), 
nombre del sitio: British Columbia- Campbell 
River - Clearcut Site. Tamaño de la imagen:  
4497x5239. En la misma se ve presencia de 
agua, de zonas urbanas y de baja vegetación.
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▪Greenland (21/08/2008, 00:33:24), nombre 
del sitio: KULU. Tamaño de la imagen: 4754x5400. 
En la misma se ve presencia de agua.

▪Massachusetts (16/10/2010, 03:11:55), nom-
bre del sitio: Harvard Forest EMS Tower (HFR1). 
Tamaño de la imagen: 4740x5385. En la misma 
se ve presencia de agua y de copas de árboles.

▪New Mexico (05/10/2010, 05:33:57), nombre 
del sitio: Valles Caldera Mixed Conifer. Tamaño 
de la imagen: 4544x5223. En la misma se ve pre-
sencia de copas de árboles y de rocas desnudas.

▪San Francisco (1988). Tamaño de la imagen: 
900x1024. En la misma se ve presencia de zona 
urbana, vegetación y agua.

▪Saskatchewan (19/07/2010, 05:18:25), nom-
bre del sitio: BOREAS SSA Young Aspen. Tamaño 
de la imagen: 4604x5226. En la misma se ve pre-
sencia de copas de árboles.

La imagen de San Francisco muestra el área 
de su bahía y fue obtenida por el Airborne 
Synthetic Aperture Radar (AIRSAR) diseñado 

y construido por el Jet Propulsion Laboratory 
(JPL) de la NASA (https://airsar.jpl.nasa.gov/). 
El resto de las imágenes fueron obtenidas por 
el Phased Array type L-band Synthetic Aperture 
Radar (PALSAR) que vuela sobre el Advanced 
Land Observing Satellite (ALOS) del Oak Ridge 
National Laboratory Distributed Active Archive 
Center (ORNL DAAC) de la NASA (ORNL DAAC, 
2011). De las polarizaciones consideramos la 
banda HH, que incluye rojo y azul.

Costo computacional

Para comparar el rendimiento de los lenguajes 
replicamos los procesos correspondientes 50 
veces y tomamos el promedio del tiempo en 
segundos transcurrido (elapsed time). Usamos 
el procesador Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 
3.40GHz 3.41 GHz, 16.0 GB RAM.

Métricas de calidad de la imagen

Al evaluar la calidad de la imagen se necesitan 
métricas automáticas y robustas que sean con-
sistentes estadísticamente con lo observado por 
el ojo humano. Entre las métricas de referencia 
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Fig. 1. Imágenes SAR reales sobre las cuales aplicamos segmentación
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completa, que utilizamos en nuestro trabajo, se 
encuentran la proporción pico de señal a ruido, 
PSNR (peak signal-to-noise ratio), que opera 
directamente con la intensidad de la imagen 
no correlacionando bien con las calificaciones 
subjetivas de fidelidad; y la similitud estructu-
ral, SSIM (structure similarity), motivada por la 
necesidad de captar la pérdida de estructura 
de la imagen y basada en la hipótesis de que el 
sistema visual humano está altamente adapta-
do para extraer la información estructural de la 
escena visual.

La métrica de referencia completa más simple y 
más usada para evaluar la calidad de imagen es 
el error cuadrático medio, MSE (mean squared 
error), que se calcula como la media de los cua-
drados de las diferencias entre las intensidades 
de la imagen original y de su segmentación. 
Junto con la misma, se computa el PSNR. Si 
bien son sencillas, poseen claros significados fí-
sicos y son matemáticamente convenientes en 
el contexto de optimización; las mismas no se 
adaptan suficientemente bien a la calidad vi-
sual percibida (Girod, 1993; Wang et al. 2002).

El PSNR es usado en ingeniería para medir la 
relación entre la máxima potencia posible de 
una señal y el poder de corrupción que tiene el 
ruido para afectar la fidelidad de su represen-
tación, se mide en decibeles y se define como

donde se considera el logaritmo decimal y, si I 
e I  son respectivamente las imágenes original 
y segmentada de tamaño M x N , la raíz del 
error cuadrático medio (root mean squared 
error) está dado por

 

Cabe destacar que cuanto mayor sea valor del 
PSNR, mejor será la codificación de la imagen 
segmentada.

SSIM es introducido por Wang et al. (2004) 
y se calcula en varias ventanas de la imagen 
del mismo tamaño. Para dos ventanas  e , se 

define 

donde 
     es el promedio de     ,
     es el promedio de    ,
     es la varianza de    , 
     es la varianza de    , 
     es la covarianza de     e    ,

son dos variables para estabilizar el cociente con 
denominador próximo a cero,  D es el rango di-
námico de los valores de píxeles (en general, es 
2 elevado al número de bits por pixel , menos 1) 
y, por defecto,         y     Este 
índice toma valores reales entre 0 y 1. El valor 
1 se alcanza solamente cuando la imagen seg-
mentada es idéntica a la imagen original. Mien-
tras que el valor 0 indica que no existe similitud 
estructural entre ambas.

En estudios recientes (Sheikh et al. 2006; 
Ponomarenko et al. 2009) se ha demostrado 
que SSIM puede ofrecer un mejor comporta-
miento al predecir la fidelidad de una imagen 
respecto de otras métricas de evaluación de 
calidad de imagen.

Resultados y Discusión

La función ThresholdML() de la biblioteca 
imagerExtra de R segmenta una imagen en 
escala de grises seleccionando la cantidad 
(fijada por el usuario) de umbrales, basán-
dose en el algoritmo de una colonia artificial 
de abejas (Horng, 2011). Esta función ofrece 
cuatro opciones para parámetros preestable-
cidos, eligiendo como valor de su argumento 
thr: fast, precise, manual o dejarlo vacío. De-
bido a estas alternativas, en nuestra primera 
etapa de estudio comparamos estas variantes 
para la imagen sintética segmentando en 6 
regiones (5 umbrales), dato que conocemos 
por la manera en que la generamos. En la Fi-
gura 2, exhibimos la imagen sintética original 
y sus segmentaciones dependiendo de la op-
ción elegida para el argumento thr. Además, 
en la Tabla 1 mostramos para cada alternativa, 
el tiempo consumido por el procesamiento, el 
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PSNR y el SSIM entre la imagen original y la 
imagen segmentada obtenida en cada caso. En 
la misma señalamos en gris los mejores resul-
tados obtenidos. 

Visualmente, no se observan diferencias sig-
nificativas entre las distintas segmentaciones. 
Podemos observar que la alternativa fast supe-
ra a las demás en costo computacional y en el 
índice de similitud estructural. Si bien la misma 
es superada en el valor de la proporción pico 
entre señal y ruido por la opción manual, el va-
lor alcanzado por fast es aceptable. Entonces, 

en lo que sigue optamos siempre por la opción 
fast al trabajar con imágenes SAR reales.

Al trabajar en Python, la función threshold_mul-
tiotsu() de la biblioteca scikit-image encuentra 
los umbrales óptimos de una imagen en escala 
de grises aplicando una generalización del mé-
todo de Otsu (Otsu, 1979), donde el usuario fija 
la cantidad de umbrales.

A continuación, mostramos la estructura bási-
ca de los códigos de programación implemen-
tados para nuestro estudio.
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Tabla 1. Comparación del rendimiento de la segmentación de la imagen SAR sintética 
para distintas opciones del argumento thr de la función ThresholdML()

Fig. 2. Imagen original y sus correspondientes segmentaciones dependiendo del valor 
asignado al argumento thr de la función ThresholdML()
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Como podemos apreciar, en R se requiere de 
dos bibliotecas, mientras que en Python se ne-
cesitan cuatro. En cuanto a la segmentación, 
el primero lo hace en una sola línea de código 
y para el segundo hay que utilizar dos. Si bien, 
podemos deducir que R es más simple en fun-
ción de su código, se aprecia en la Figura 3 
que Python consume alrededor de la quinta 
parte del tiempo que consume R para generar 
la imagen segmentada. Notamos que, para el 
caso de la imagen de San Francisco, el tiempo 
de procesamiento en ambos lenguajes es sig-
nificativamente menor que en el resto de las 
imágenes, lo que es consecuencia del tamaño 
de las mismas. Para todas las cantidades de 
umbrales consideradas, los tiempos de proce-
samiento son similares excepto para el caso 
de cuatro umbrales, donde Python consume 
aproximadamente cuatro veces más, siendo 
incluso mucho mayor que el que necesita R 
para el caso de la imagen de San Francisco.

En la Figura 4, observamos el comportamiento 
esperado para la proporción pico entre señal y 
ruido que crece en la medida en que el núme-
ro de umbrales aumenta. Para todas las imá-
genes de estudio, los resultados son muy bue-
nos en ambos lenguajes. Existe una diferencia 

entre Python y R a favor del primer lenguaje, 
y que crece en función del aumento en la can-
tidad de umbrales. Sin embargo, en el caso 
de la imagen de San Francisco, el comporta-
miento de ambos lenguajes es muy parejo. 
Como hemos mencionado anteriormente, uno 
de los mayores inconvenientes de las técnicas 
de selección de umbrales múltiples, es que se 
desconoce la cantidad de umbrales óptima y 
se carece de una manera automática de cal-
cularla. Algunos autores, por ejemplo: Arora 
et al.(2008), sugieren elegir como la cantidad 
recomendada de regiones a aquella para la 
cual la tasa de crecimiento de PSNR no supera 
el 10%. En nuestro caso, esto sucede en cua-
tro clases (equivalentemente, tres umbrales) 
para las seis imágenes consideradas y apli-
cando la segmentación en ambos lenguajes.

Finalmente, la última métrica de evaluación 
que empleamos es la similitud estructural, 
para la cual mostramos su cómputo en la Fi-
gura 5. En la misma podemos observar que 
los valores obtenidos en todos los casos trata-
dos son extremadamente satisfactorios al es-
tar muy próximos a uno. Nuevamente, Python 
supera a R, excluyendo a la imagen de San 
Francisco, donde se emparejan.

Fig. 3. Tiempo de procesamiento transcurrido (en segundos) en la segmentación de 
imágenes en función de lenguaje y de la cantidad de umbrales
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Fig. 4. Cómputo de PSNR en la segmentación de imágenes en función de lenguaje y de 
la cantidad de umbrales

Fig. 5. Cómputo de SSIM en la segmentación de imágenes en función de lenguaje 
y de la cantidad de umbrales
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 A modo ilustrativo, en las Figuras 6, 7, 8 y 9, 
elegimos las imágenes de British Columbia y 
de San Francisco, para manifestar visualmen-
te los resultados en la segmentación obtenida 
por cada lenguaje, con variación en la cantidad 
de umbrales. Como ya mencionamos, se reco-
mienda utilizar tres umbrales para las imágenes 
analizadas.

En la Tabla 2 exhibimos los valores de los um-
brales hallados por cada lenguaje considerando 
el histograma de los 256 niveles de gris de cada 

una de las imágenes. Notamos que en todas 
las imágenes obtenidas por el PALSAR los valo-
res se asemejan entre sí, pero éstos dependen 
fuertemente del lenguaje con el que se trabaja. 
Más aún, dentro de estas semejanzas, podemos 
clasificar a las imágenes en dos grupos: Massa-
chusetts y Greenland por un lado y las otras tres 
zonas, por el otro. Sin embargo, en el caso de la 
imagen de San Francisco, obtenida por el AIR-
SAR, los valores de los umbrales difieren de los 
obtenidos para el resto de las imágenes, siendo 
similares entre los dos lenguajes. 

Fig. 9. Segmentación de la imagen de San Francisco en Python

Fig. 8. Segmentación de la imagen de San Francisco en R

Fig. 7. Segmentación de la imagen de British Columbia en Python

Fig. 6. Segmentación de la imagen de British Columbia en R
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Tabla 2. Umbrales óptimos 
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Conclusiones

La segmentación de imágenes es una técnica 
ampliamente utilizada por las ventajas que la 
misma ofrece al trabajar con una imagen más 
sencilla que la original, pero que preserva su 
misma estructura morfológica. Las imágenes 
SAR tienen importantes aplicaciones en el es-
tudio de la Tierra. Combinando ambas cues-
tiones, resulta de interés contar con buenos 
métodos de segmentación para este tipo de 
imágenes. 
Resaltamos, en primer lugar, las diferencias 
que hemos observado en todos los indicado-
res de evaluación elegidos, entre la imagen 
de la Bahía de San Francisco y el resto de 
las imágenes. Nos lleva a pensar en dos po-

sibles causas para estas discrepancias: 1.- el 
radar con el cual se obtienen las imágenes es 
distinto, 2.- el tamaño de las mismas difiere 
significativamente, ya que el de la imagen de 
San Francisco representa aproximadamente el 
40% del tamaño de las otras cinco imágenes. 

Por otro lado, de acuerdo con nuestros resul-
tados, debemos recomendar Python como el 
mejor lenguaje para la selección de umbra-
les múltiples en imágenes SAR. Igualmente, 
aquel usuario que se sienta más cómodo pro-
gramando en R, no debe desalentarse ya que 
los resultados obtenidos por el mismo están 
dentro de los parámetros esperados para una 
buena calidad de imagen en la segmentación.
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