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RESUMEN

La clasificacion digital de imagenes de satélite se ha convertido en una herramienta
indispensable en la planificacion y gestion del territorio, que ayudan a la toma de

decisiones en los diferentes niveles de gobierno.

Debido a los errores que se observan a menudo en los mapas derivados del analisis de
datos de percepcion remota, existe una blsqueda constante por desarrollar y probar
alternativas que permitan la obtencion de resultados precisos para la toma de decisiones.
En el presente documento se da a conocer los resultados de la investigacion realizada como
trabajo de grado, cuyo propésito fue evaluar y comparar el método de clasificacion
convencional basada en pixeles individuales frente al método alternativo basado en objetos,
en la identificaciébn de diferentes clases de cobertura del suelo a partir de imagenes
multiespectrales de muy alta resolucidon espacial. Los métodos de clasificacion evaluados
son: a) Algoritmo de maxima probabilidad basado en pixeles (MVS), y b) algoritmo del
vecino mas proximo (NN) empleando analisis de imagenes basado en objetos (OBIA). Al
tratarse de una metodologia novedosa para la obtencion de informacién tematica, se realizd
un estudio piloto a nivel de microcuenca y se utilizé para ello las imagenes obtenidas por el
satélite RapidEye sobre la zona de interés, previamente corregidas y proporcionadas por la
SENAGUA, se definié una Unica leyenda tematica comuin para los dos métodos propuestos,
se realiz6 las clasificaciones digitales basadas en pixeles y en objetos utilizando para ello
programas comerciales y, finalmente, se realiz6 una evaluacion y comparacion de los
resultados obtenidos para determinar cudl de ellos presenta una mejor exactitud

tematica desde el punto de vista cuantitativo y cualitativo.

Como resultado final se obtuvo los mapas tematicos de uso y cobertura de suelo de la
microcuenca del rio Paute quebrada Jordan, se presenta los resultados obtenidos con los
dos métodos de clasificacion, se obtuvo conclusiones del método mas apropiado para
realizar la extracciéon de informacién de la cobertura y usos del suelo y se obtuvo el

porcentaje de fiabilidad que presenta la cartografia tematica generada.

Palabras clave: Maxima verosimilitud, clasificacibn basada en objetos, RapidEye,

cartografia de usos y ocupacion del suelo.



ABSTRACT

The digital classification of satellite images has become an indispensable tool in the
planning and land management to help decision making at different government levels.
Due to errors that are often seen on maps derived from analysis of remote sensing data,
there is a constant search to develop and test alternatives to obtaining accurate results for
decision-making. This paper shows the results of the research conducted as an
undergraduate work whose purpose was to evaluate and compare the conventional
classification method based on individual pixels versus the alternative method based on
objects in regard to the identification of different types of ground coverage from
multispectral images of very high spatial resolution.

The classification methods evaluated by using object-based image analysis (OBIA) are: a)
Maximum likelihood algorithm based on pixels (MVS), b) Nearest neighbor algorithm
(NN). Due to the fact that this is a novel methodology for obtaining thematic information,
a pilot study at micro level was conducted by using the images obtained by the Rapid-Eye
satellite over the area of interest, previously corrected and supplied by SENAGUA
(National Water Secretariat). One common thematic legend for both proposed methods
was defined; the digital classifications based on pixels and objects was performed by using
commercial software; and finally an evaluation and comparison of the results obtained was
performed to determine which of them has better thematic accuracy from the point of
quantity and quality.

As a final result, the thematic maps of land use and land cover of the Paute River Jorddn
gorge Micro watershed were obtained. The results attained with the two methods of
classification are presented; the conclusions of the most appropriate method for land use
and land cover data collection were obtained, attaining the percentage of reliability showed
by the generated thematic mapping.

Keywords: Maximum Likelihood, Object-Based Classification, Rapid-Eye, Land Use and
Land Cover Mapping.
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1. INTRODUCCION

Una de las aplicaciones mas comunes de imagenes procedentes de sensores remotos es la
extraccion de informacion de la cobertura y usos del suelo. Dicha informacion se utiliza para
generar informacién de interés que ayude a la toma de decisiones de los diferentes
gobiernos, ya sea para optimizar la planificacién y gestion del territorio, la gestion de
riesgos, la elaboracién de estudios ecoldgicos y ambientales o el establecimiento de tasas
de deforestacion, entre muchos otros; tanto en ambientes urbanos como rurales y/o

agricolas.

Actualmente los requerimientos de informacion espacial de gran calidad representan una de
las necesidades més comunes en todas las actividades humanas, pues es necesario y
relevante conocer con mayor exactitud y velocidad los cambios que se originan sobre la
superficie terrestre (Ardila et al., 2005). En el ambito de la planificacién, existe una gran
demanda de informacion espacial de alto nivel de detalle, demanda que es cubierta en gran

parte por la informacion proveniente de imagenes satelitales.

La forma tradicional de extraccion de informacion tematica en imagenes satelitales es la
clasificacion basada en pixeles, que se ha empleado de forma generalizada en todo tipo de
proyectos desde los inicios de la interpretacion de imagenes asistida por computador, en la
década de los setenta (Chuvieco, 2010). Los métodos mas utilizados para la clasificacion de
imagenes satelitales por los profesionales en el Ecuador que trabajan en instituciones
relacionadas a la tematica son los métodos supervisado y no supervisado, ambos basados
en pixeles, utilizando programas comerciales y con imagenes de moderada resolucion

espacial (Mejia y Moncayo, 2012).

Con el aumento de resolucion espacial de los nuevos satélites comerciales, las clases de
uso del suelo tienden a ser representadas por unidades espaciales de caracteristicas
espectrales muy heterogéneas, y su separabilidad estadistica se reduce cuando se utilizan
criterios tradicionales de clasificacion basados en pixeles. En consecuencia, la precision de
la clasificacién se reduce y, por lo general, los resultados muestran un efecto de sal
y pimienta, debido a la existencia de pixeles individuales clasificados de forma diferente a
sus vecinos. Asi pues, la informacion de uso de suelo extraida mediante la clasificacién
basada en pixeles de imagenes multiespectrales adquiridas por sensores de alta 0 muy alta

resolucion espacial muestra tener mas complejidad, debido al aumento de la variacion



interna en la unidad de la cubierta vegetal (Ferrén, 2011). Estudios previos han demostrado
gue la precision de la clasificacién superficie-uso del suelo puede disminuir cuando aumenta
la resolucion espacial de la imagen, siendo la exactitud de la clasificacién particularmente
problemética en los entornos agricolas y urbanos que normalmente consisten en
mosaicos de pequefios objetos compuestos de materiales con diferentes propiedades

fisicas y espectrales (Ardila et al., 2005; Ferrén, 2011).

Ante estas limitaciones, muchas investigaciones se han dirigido a desarrollar nuevos
métodos alternativos de clasificacion de imagenes de satélite. Entre ellos destacan: a) la
clasificacion basada en objetos, que consiste en tomar como unidad de andlisis grupos de
pixeles de caracteristicas homogéneas, en lugar de pixeles aislados y, b) la clasificacion
basada en redes neuronales, que permite incorporar diferentes tipos de informacion
(respuesta espectral, modelos de elevacion, mapas tematicos) sin restricciones derivadas

de la distribucion estadistica de los datos (Garcia y Mas, 2008).

Algunos autores (Ferrén, 2011; Hay y Castilla, 2006), mencionan que la clasificacién basada
en objetos frente a la basada en pixeles, mejora la precisién de la clasificacion digital,
debido a que la particiébn de una imagen en objetos de interés (1O, Interest Object) es similar

al concepto que tienen los humanos de organizar el paisaje para comprenderlo.

Con los antecedentes expuestos, el objetivo de la investigacion propuesta en el presente
proyecto es evaluar y comparar el desempefio de dos diferentes métodos de clasificacion:
convencional (basados en pixeles) y alternativo (basados en objetos) en la identificacion de
diferentes clases de cobertura del suelo a partir de imagenes multiespectrales de muy alta
resolucion espacial, como las obtenidas por la constelacion de satélites RapidEye. Los
meétodos de clasificaciébn a evaluar son: a) Algoritmo de méxima probabilidad basado en
pixeles (MVS), y b) algoritmo del vecino mas préximo (NN) empleando analisis de

imagenes basado en objetos (OBIA).

2. HIPOTESIS

La hipétesis que se plantea en la presente investigacion es que la clasificacion basada en
objetos, produce resultados de mayor exactitud y consistencia que la metodologia de
clasificaciébn convencional basada en pixeles cuando se aplica a imagenes de muy alta

resolucion espacial, como las obtenidas por RapidEye.

3. PROBLEMATICA

Existe en estos momentos en Ecuador un proyecto que pretende encaminar a la soberania
energética del pais con la generacion de energia eléctrica a través de recursos hidricos de
la cuenca del rio Paute (CELEC EP- Hidropaute, 2012). Asi, el Complejo Hidroeléctrico

Paute Integral (Molino y Mazar) y posterior inclusion de Sopladora y Cardenillo, aportara



con el 35% de la energia al Ecuador. En este contexto, existe la necesidad de contar con
informacion detallada de cobertura vegetal y uso de suelo a escala 1:25.000 de toda la
Cuenca del rio Paute, herramienta imprescindible para la planificacion del territorio y su

adecuada gestidn desde el punto de vista técnico, social y ambiental.

Varios estudios, tanto de investigacion como de consultoria afines al tema, se han realizado
dentro de la cuenca del rio Paute, sin embargo, ninguno de ellos con el objetivo especifico
de determinar la cobertura y uso de suelos a detalle. Es asi que la cuenca del rio Paute
cuenta solamente con informacién de usos a una escala muy pequefia (1:100.000).
Revisando varios estudios y proyectos, especialmente los Planes de Desarrollo y
Ordenamiento Territorial (PDOT) de los diferentes cantones que forman parte de la
cuenca del rio Paute, se cuenta con informacién de usos de suelo a escalas mas grandes,
con una particularidad de que la mayoria de estos estudios se han realizado mediante
métodos de clasificacion digital convencional a partir de imagenes procedentes de Aster o

Landsat y no presentan un analisis detallado de la calidad de los resultados generados.

El principal problema en las clasificaciones tradicionales, basadas Unicamente en la
respuesta espectral de los pixeles que conforman la imagen, es la insuficiente informacion
para aislar completamente los elementos del territorio, debido a la complejidad de los
mismos, el solape en el comportamiento espectral de algunas cubiertas y sus interacciones
con otros objetos adyacentes. Se ha demostrado que la combinacién de datos espectrales
con otras fuentes de datos (auxiliares) permite mejorar, en ocasiones de forma significativa,
las clasificaciones de usos de suelo obtenidas a partir de teledeteccion (Abkar et al., 2000).
En la misma linea, Gong y Howarth (1990), afirman que es importante considerar que los
clasificadores convencionales (como el clasificador de maxima-probabilidad vy el
clasificador de minima-distancia basado en pixeles) no reconocen los modelos espaciales
del mismo modo que el intérprete humano hace. Asi pues, resulta evidente la necesidad de
contar con otros sistemas auxiliares para mejorar los resultados de dichos clasificadores
convencionales. En este sentido, el presente estudio evaluara dos métodos de clasificacion
digital, con el objetivo de obtener mapas de usos y cobertura vegetal del suelo adaptados a
la realidad del territorio a partir de imagenes de muy alta resolucién espacial que permitan

disponer de cartografia de detalle para las labores de planificacion.

4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo general

El objetivo principal de este estudio es evaluar el método de clasificacion basado en objetos
frente a la metodologia tradicional de clasificacion basada en pixeles individuales para la
extraccion de informacion tematica sobre la cobertura vegetal y usos de suelo en la cuenca

del rio Paute a partir de imagenes satelitales RapidEye.
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Objetivos especificos

Definir una leyenda tematica de uso y cobertura del suelo en la microcuenca del rio
Paute quebrada Jordan adaptada a las caracteristicas de la zona y de la imagen a

utilizar en la clasificacion

Evaluar la idoneidad del método de clasificacién basado en pixeles (MVS) utilizando
el algoritmo de maxima probabilidad,

Evaluar el analisis de imagenes basado en objetos (OBIA) utilizando el algoritmo del
vecino mas préximo (NN) para la identificacion de cubiertas y usos del suelo en la

microcuenca del rio Paute quebrada Jordan.

Validar estadisticamente los resultados obtenidos de las clasificaciones, empleando
datos del terreno e informacién auxiliar procedente de fotografias aéreas de la zona

de estudio.
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5. MATERIALES Y METODOS

5.1 Materiales

La imagen utilizada fue adquirida por el sensor Jena Spaceborne Scanner JSS 56 del
satélite RapidEye sobre la zona de interés el 21 de julio de 2010. Contiene informacién en 5
bandas espectrales con una resolucion espacial de 5 m y esta referida al sistema de
Proyeccién Universal Transversa de Mercator (UTM), zona 17, Datum WGS84. Esta imagen
ha sido proporcionada por la Secretaria Nacional del Agua (SENAGUA), Demarcacion

Hidrogréfica del Santiago.

Como elemento adicional a utilizar, tanto en clasificacion como en la validaciéon de uso y
coberturas determinadas, se incluyen las fotografias aéreas ortorectificadas adquiridas
sobre la misma zona también en el afio 2010 y con una resolucion espacial de 30 cm. Estas
fotografias han sido proporcionadas por el programa Sistema Nacional de Informacién y
Gestion de Tierras Rurales e Infraestructura Tecnoldgica (SIGTIERRAS) del Ministerio de

Agricultura, Ganaderia Acuacultura y Pesca (MAGAP).

Para el procesamiento digital de la imagen RapidEye se han utilizado en este proyecto las
siguientes herramientas informaticas: a) para realizar la clasificacion basada en pixel se
utilizé el software de procesamiento de imagenes ENVI Version 5.0.; b) para la clasificacion
basada en objetos, el software comercial eCognition Developer Versién 8.7; c) finalmente
para la generacion de la cartografia tematica se ha utilizado el software ArcMap version
10.1.

5.2 Area de estudio

El estudio se realizé en la “Microcuenca del Rio Paute Q. Jordan” dentro de la cuenca
Hidrografica del Rio Paute. El area de estudio se encuentra en la Provincia del Azuay al sur
de Ecuador, en los cantones de Sevilla de Oro y Paute, ubicada dentro de los paralelos -2°
36' 16,276" y -2° 44" 34,988" de latitud sur y -78° 34" 15,021" y -78° 39' 55,242" de longitud
oeste abarcando una superficie promedio de 100 km? (fig. 1). La zona presenta dos tipos de
clima, Clima Ecuatorial Meso térmico Semi-Hiumedo y HUmedo, y Ecuatorial de Alta
Montafia. En esta region las precipitaciones promedio son de 1.379,7 mm, siendo los meses
de abril, mayo, junio y julio los de mayor precipitacién, mientras que entre septiembre y
enero las precipitaciones disminuyen. Sin embargo hay que indicar que en todos los meses
se registran precipitaciones, lo que permite deducir que no hay un mes ecolégicamente seco

en la zona. La temperatura promedio oscila entre los 14 y 20 °C (PDOT Sevilla, 2012).

El area de estudio presenta en general y de manera visual caracteristicas de uso y
cobertura bien definidas. En la parte alta se encuentran los paramos himedos de alta

montafia, que se comportan como una fabrica de agua freatica que da lugar al nacimiento
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de los principales rios y quebradas que alimentan todo el sistema hidrico, motivo por el cual
este ecosistema es conocido como humedal. La zona media presenta una vegetacion
humeda interandina, que es el ecosistema mas extenso en términos territoriales que se
encuentra en la region. Sus caracteristicas la hacen 6ptima para el desarrollo de cualquier
actividad agricola. La temperatura, precipitacién, humedad relativa del ambiente y calidad
edafol6gica de los suelos han propiciado que sea el area donde se establecen los centros
poblados y areas productivas, con niveles de intervencién elevados y alto grado de impacto
al ecosistema natural del cantén Sevilla de Oro y por ende del area de estudio. Esta zona
esta orientada a las actividades agropecuarias, fundamentalmente a la ganaderia,
abarcando la agricultura y ganaderia el 37,05% de la poblacion total del cantén Sevilla de
Oro (PDOT Sevilla, 20012).

MICROCUENCA
—S "400" Rio Paute - Q. Jordan
go

na Santist

fM 2°500°S

3'00°S

3'00"S

3%100"s LN

‘\/\'/ 3"1007s
3200"S CUENCA DEL RIO PAUTE |
; . ;

i i I
79°200°W 79°100°W 79°00°W 78°5007W 78°400°W 73°300"W 78°200°W

[-3"200"S

Fig. 1. Localizacion del area en estudio

5.3 Pre-procesamiento de imagen

La imagen satelital RapidEye (fig. 2) se obtuvo previamente corregida geométrica y
radiométricamente. Sin embargo, se realiz6 una comprobacion de la calidad de los
procesos empleados, especialmente en lo que se refiere a la correccién geométrica, y para

ello se utilizaron fotografias aéreas y cartografia detallada como el catastro urbano del
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canton Sevilla de Oro. La imagen satelital RapidEye corresponde a un nivel de proceso 3A
(Orthorectificada), corregida geométricamente utilizando 80 puntos de control tomados con
un GPS diferencial (error <40cm) y un Modelo Digital de Elevacién (DEM) de resolucion
espacial de 5m lo que garantiza que existe también una correccion por el sombreado
topogréfico. La imagen posee una resolucion radiométrica de 8 bit correspondiente a 255
niveles de tonalidades (ND), (CGPAUTE, 2011).

Fig. 2. Imagen satelital RapidEye del &rea de estudio (composicion falso color 532).

5.4 Generacién de informacién espectral derivada

Ademas de la informacion contenida en las bandas originales de la imagen se consideré de
interés generar informacién derivada en forma de indices espectrales que pudieran
incorporarse a la clasificacion para facilitar la separabilidad espectral de las cubiertas. En
concreto se calculé el indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) que se basa en
la diferencia existente entre la maxima absorcién de las cubiertas vegetales en el rojo

(690nm), relacionada con la presencia de pigmentos, fundamentalmente de clorofila; y la
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maxima reflectividad existente en el infrarrojo cercano (800nm), debida a la estructura

celular de la hoja (Haboudane et al., 2004). Este indice es cuantificado segun la ecuacion:
NDVI = (Rnr - Rrep )/ (RnR + Rrep)

Siendo Rnir Y Rrep la reflectividad en la banda del infrarrojo cercano (R850nm) y en

la del rojo (R685nm), respectivamente.

Por otra parte los satélites RapidEye son los primeros satélites comerciales que ofrecen la
capacidad de la banda RedEdge (690nm — 730nm). Esta banda RedEdge es muy sensible
para identificar parametros relacionadas con el estado de la vegetacion como por ejemplo el
contenido en nitrégeno, el cual se encuentra directamente relacionado con el contenido de
clorofila de la planta (Martin, 2011). Asi pues, en el presente estudio ademas del NDVI

tradicional se calcul6 el RedEdge NDVI, segln la ecuacion:
RedEdgeNDVI = (Rrededge - RReD )/ (RRedEdge + RReD )

Siendo Rrededge Y Rrep la reflectividad en la banda del borde rojo (R730nm) y en la

del rojo (R685nm), respectivamente.

Dado que en este trabajo no se pretendia dar un valor fisico a los resultados del andlisis
sino solamente analizar las diferencias espectrales relativas entre pixeles de cara a la
clasificacion tematica de cubiertas, ambos indices se calcularon a partir de los NDs y no
sobre los valores de reflectividad lo que nos permitié6 evitar el complejo proceso de
correccién atmosférica. En este caso, tal y como indica Chuvieco (2010), el indice presenta
una valoracion relativa aunque sigue manteniendo la misma relacién con el estado de la

vegetacion.

55 Clasificacion digital

5.5.1 Definicidon de laleyenda temética

La definiciébn de las categorias tematicas a clasificar se realiz6 teniendo en cuenta la
resolucion espectral y espacial del sensor RapidEye, asi como las caracteristicas del

territorio y la aplicabilidad de la informacién tematica.

La imagen RapidEye presenta una resolucion espacial de 5 m, es decir que, tedéricamente
se pueden discriminar en la imagen los objetos/cubiertas de tamafio igual o superior a 25
mZ2. Sin embargo, la capacidad de discriminacién depende, no sélo del tamafio del objeto
observado sino también de sus caracteristicas espectrales y del contraste con los objetos
vecinos. En este sentido Chuvieco (2010) recomienda que la escala limite mas idéneo para
generar cartografia a partir de sensores de muy alta resolucién espacial como RapidEye, es

de 1:25.000. Asi mismo recomienda que la Minima Unidad Cartografiable (MUC) no sea
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inferior a 4 mm?2, medidos a escala del mapa, por lo que para la imagen RapidEye la MUC

sera de 1 ha.

La microcuenca analizada en este trabajo presenta, en general y de manera visual, 3 zonas
bien definidas en cuanto a la ocupacion del suelo: un porcentaje alto de pastizal, una zona
de paramo y otra de vegetacion arbustiva y/o arbérea.

De cara a definir una leyenda aplicable y util a diferentes ambitos de la gestion, se ha
propuesto una leyenda estratificada. Para ello se ha tomado como referencia la leyenda de
CORINE Land Cover (http://www.eea.europa.eu/publications/CORO-landcover), y las
definidas por varias instituciones del pais, como el Ministerio del Ambiente (MAE), Ministerio
de Agricultura (MAGAP), Centro de Levantamiento Integrado por Sensores Remotos
(CLIRSEN.) Se han definido ocho clases de uso y cubierta del suelo, a partir de recorridos
de campo y toma de puntos con GPS y fotointerpretacién, en la siguiente tabla se detallan

las categorias de uso a clasificar (tabla 1):

Tabla 1. Categorias de clasificacion de uso y cubierta del suelo

Definicion de la leyenda Tematica

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Codigo
Territorio Artificial Red Vial Red Vial 1
- . Pastos en buenas condiciones 2
Territorio Agricola Pastos
Pastos degradado 3
Bosque Bosque denso 4
, Area con vegetacién herbacea y/o Paramo 5
Bosques y areas . -
: Arbustiva Matorral arbustivo 6
Seminaturales ~ - -
Areas abiertas, sin o con poca
vegetacion Tierra desnuda o en barbecho
Superficie de Agua Aguas Continentales Agua 8

Como se puede ver en la tabla 1, la leyenda tematica se ha estratificado en tres niveles, en
el nivel 1 se consideran cuatro categorias de uso y cubierta del suelo, en el nivel 2 seis y en
el nivel 3 ocho. Sus agrupaciones se consideran de acuerdo a su finalidad y nivel de detalle,
y las caracteristicas y relacion existente de cada categoria y/o vegetacion. El nivel de uso y
cobertura de suelo utilizado en el presenta estudio es el nivel 3 de ocho clases o categorias

tematicas.

5.5.2 Clasificacién Supervisada Basada en Pixeles

Fase entrenamiento.- Considerando lo recomendado por Chuvieco (2010), que manifiesta
seleccionar un minimo de m+1 pixel por categoria y de ser posible superar este limite a 10m
y 100m por categoria, siendo m el numero de bandas que integra el analisis, en el presente
estudio se ha superado este limite de 262 a 664. Para cada categoria temética se obtuvo la
caracterizacion espectral mediante la seleccion visual de campos de entrenamiento o

regiones de interés (ROIs) sobre la imagen RapidEye. Estas zonas de entrenamiento fueron
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corroboradas in situ 0 mediante fotointerpretacion de las ortofotos del 2010 proporcionadas
por el proyecto SIGTIERRAS.

Una vez definidas las firmas espectrales y antes de abordar el proceso de clasificacion
propiamente dicho, fue necesario evaluar la viabilidad de que las categorias teméaticas
definidas pudieran clasificarse sin grave riesgo de error. Como un primer acercamiento a las
tendencias espectrales de cada categoria se realizd6 un analisis del diagrama de firmas.
Estos diagramas permiten una primera valoracién cualitativa de la separabilidad espectral
de las cubiertas. Sin embargo, es conveniente utilizar también otros criterios cuantitativos
gue permitan evaluar numéricamente la posibilidad de discriminar las distintas clases. En
este trabajo se optd por utilizar un calculo de divergencia estadistica denominado
divergencia transformada (DT) ya que es el método mas utilizado en estudios donde se

emplea la clasificacién de maxima verosimilitud (Maussel et al., 1990).

Las ecuaciones siguientes muestran como calcular la divergencia y la divergencia

transformada. Se pueden consultar de forma detallada en (Swain y Davis, 1978; Chuvieco,

2010).

a. Divergencia:

Dij = % tr [ (Ci - Cj) (Ci™ - Cj1) ] + % tr [ (Ci - Cj%) (mi - mij) (mi - mij)]

b. Divergencia Transformada:

DTij = c [1 — exp (- Dij/ 8)]
Siendo:

iy j: medida de las dos firmas espectrales o clases comparadas.

Ci, Cj: la matrices de varianza-covarianza de la firma espectral i y j.

mi y mj: vectores de medias de la firma espectral i y j.

tr: traza de los elementos de la diagonal de la matriz indicada.

t: funcion de transposiciéon o matriz transpuesta.

¢: Valor maximo de la divergencia, sefialandose habitualmente un valor de

2.000.
La divergencia estadistica parte de la base de que los niveles digitales en una categoria se
distribuyen normalmente, considerando la separabilidad como medida del solape entre
categorias vecinas. Un valor de divergencia transformada de 2.000 sugiere excelente
separacion de clases, sobre 1.900 sefala una buena separacion, mientras que bajo 1.700

indica una pobre separacion entre clases (Jensen, 1996).

Fase de asignacion y clasificacion.- Una vez aceptadas las firmas espectrales, se realizo
la clasificacion con el algoritmo probabilistico de Maxima Verosimilitud, uno de los mas
comunmente utilizados en teledeteccion (Chuvieco, 2010). Para realizar la clasificacion se

utilizaron siete bandas de entrada: el Rojo(R), Green (G), Blue (B), RedEdge, Infrarrojo
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Cercano (NIR), NDVIb5b3 y el NDVIb4b3. En principio el clasificador asume que los datos
siguen una funcién de distribucion normal (Gaussiana) para asignar la probabilidad de que
un pixel cualquiera pertenezca a cada una de las clases tematicas a partir de la media, la
desviacién estandar y las matrices de varianza-covarianza de las muestras, asi como para
todas las bandas que intervienen en la clasificacion (Jensen, 2005). A las coberturas
obtenidas se les aplicé un filtro de Majority Analysis para agrupar pixeles aislados a la clase
vecina, y reducir el efecto de “sal y pimienta” y la probabilidad de que pixeles aislados, mal

clasificados, sesgaran la evaluacion de la confiabilidad post-clasificatoria (Chuvieco, 2010).

5.5.3 Clasificacién Supervisada Basada en Objetos

El andlisis de imagenes basado en objetos (OBIA), se fundamenta en la percepciéon humana
de la realidad como un todo compuesto de unidades basicas de informaciéon u objetos

organizados y relacionados, mas que como partes separadas y aisladas (Ardila et al., 2005).

La particularidad de este tipo de analisis es que la clasificacion se realiza en base a objetos
y no a pixeles. Al estar la imagen formada por pixeles, el primer paso en OBIA es agrupar
estos pixeles en regiones homogéneas que se denominan “objetos”. En este trabajo para
ello se ha empleado un proceso de segmentacién, agrupando los pixeles adyacentes
mediante técnicas de regiones crecientes, para posteriormente clasificar los objetos

extraidos.

Al trabajar con objetos en lugar de con pixeles el nimero de variables que se pueden
emplear en la clasificacion aumenta notablemente, permitiendo considerar criterios como el
tamafio, la forma, las caracteristicas espectrales (color), maximos y minimos, proximidad a
otros objetos, textura, etc. Al mismo tiempo, la segmentacion reduce el nimero de objetos a
clasificar, con lo cual el tiempo de procesado también disminuye. El criterio de parada en el
proceso de la fusidén de regiones se produce gracias al parametro denominado “escala”, que
puede ser definido por el usuario, es decir, los valores mas altos para el parametro de
escala generan objetos de imagen mas grandes, mientras que valores mas pequefios para
dicho parametro producen objetos mas pequefios. La segmentacion es una de las tareas
mas complejas de la clasificaciébn basada en objetos y puede determinar el éxito o fracaso

del andlisis final. (Ferron, 2011).

Con estas premisas, se optdé por emplear el software eCognition Developer Version 8.7,
comercializado desde el afio 2000 y desarrollado por la empresa Definiens Imaging, para
llevar a cabo la segmentacion y clasificaciéon de la imagen. Se opté por utilizar esta
herramienta porque es el software comercial mas completo para el andlisis de imagenes
basado en objetos. Si bien es una técnica relativamente nueva, que esta actualmente en
desarrollo (Benz et al., 2004, Ferrén, 2011).
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Segmentacién de Imagen.- El algoritmo implantado en eCognition y utilizado para la
segmentacion debido a su versatilidad en el tratamiento de distintos tipos de imagenes es el
algoritmo llamado Segmentacion con Multirresolucion que es una técnica de fusién-region

de abajo hacia arriba a partir de objetos formados por pixeles (Baatz y Schape, 2000).

El algoritmo de segmentacion con multirresolucién minimiza la heterogeneidad media de los
objetos de la imagen para una resolucion o escala dada. El procedimiento de segmentacion
se inicia considerando cada pixel como un objeto inicial (pixel semilla) uniéndose
iterativamente cada pixel semilla con los pixeles adyacentes. Este método genera regiones
no deterministicas que, de acuerdo con parametros de escala y homogeneidad definidos por
el usuario, permite generar sobre una imagen objetos irregulares, es decir, de distinto
tamafio y con diferente configuracidon de parametros, normalmente variaciones espectrales y
de forma. La combinacion 6ptima de dichos parametros dependera de diversos factores
como las resoluciones espacial y espectral de la imagen, el tipo de objetos de interés y las

condiciones ambientales en el momento de la toma de la imagen (Castillejo, 2011).

Los parametros que hay que definir para aplicar el algoritmo de multirresolucion son: los
datos de entrada (capas de informacién), el parametro de escala, y la composicion de la

homogeneidad (con cuatro subcriterios: color, forma, compacidad y suavidad).

Para la segmentacion la imagen RapidEye, se emplearon como datos de entrada las 7
bandas (R,G,B,RedEdge,NIR,NDVIb5b3 y NDVI b4b3), con los siguientes pesos: Peso 1 a
todas las bandas originales que compone la imagen RapidEye (R,G,B,RedEdge,NIR) y O
para los NDVIs. Como pardmetro de escala se empled 10, mientras que los valores de los
subcriterios de homogeneidad fueron 0.8 para el de color, 0.2 para el de forma, 0.5 para la
suavidad y 0.5 para la compacidad. A continuacion se describen en que consiste cada uno

de estos parametros:

Capas de la imagen y pesos.- La herramienta eCognition permite la seleccion de las capas
de informacién que van a ser empleadas para la realizacion de la segmentacién. Esto quiere
decir que no todas las capas tienen que ser obligatoriamente tenidas en cuenta en este
paso. Las capas de la imagen pueden ser ponderadas para considerar su importancia o la
idoneidad para el resultado de la segmentacién requerida. Cuanto mayor sea el peso
asignado a una capa de imagen, mas peso se le asignara a la informacién de los pixeles
gue la integran durante el proceso de segmentacion, en el supuesto de que la segmentacion
utilizara informacion de los pixeles. En consecuencia, a las capas de imagen que no
contienen la informacion destinada a la representacién de los objetos de interés de la

imagen se les debe dar poco o ningun peso.
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El pardmetro de escala: El pardmetro de escala es un término abstracto que determina la
heterogeneidad maxima permitida para los objetos de la imagen resultante. Esto quiere
decir que modificando el valor de este parametro, se modifica el tamafio de los objetos de la
imagen. El objetivo debe ser la produccién de los objetos de imagen de la mayor escala
posible en los que todavia se distinguen las diferentes regiones de la imagen que deben ser

clasificadas.

Parametro de Forma: Este parametro forma parte del criterio de homogeneidad. El valor del
campo “forma” se modifica con la relacion entre la forma y el color (informacién de los
niveles digitales), de manera que al modificar el umbral o peso que se le da a la forma, se
esta cambiando complementariamente el peso del color (color = 1 - forma). Si se aumenta el
peso de la informacién espectral en la segmentacion, disminuye el peso de la geometria a la
hora de crear los objetos. Si no se da ningln peso al parametro de forma, los segmentos
resultantes pueden tener estructuras fractales y aproximarse poco a la realidad. El
parametro de forma debe aumentarse segun lo hace el grado de antropizacién del area de
estudio (Alvarez, 2005). Se ha considerado que en la zona de estudio es adecuado darle un

mayor peso a las caracteristicas espectrales que a las geométricas.

Suavidad y Compacidad: La suavidad y la compacidad parten del pardmetro de forma. La
compacidad optimiza los objetos buscando que sus bordes sean compactos. La suma de los
subcriterios suavidad y compacidad es 1. Salvo que se conozca que en el area de estudio
un tipo de objetos (suavizado/compacto) es el dominante, se recomienda asignar valores

intermedios a estos subcriterios, tal y como se ha hecho en este trabajo.

Con lo mencionado anteriormente, los pardmetros utilizados para la segmentacién y su
posterior aplicaciéon en la clasificacion basada en objetos dependen en gran medida de un
analisis de prueba-error que depende finalmente de la experiencia y conocimiento que tenga
la persona del area de estudio y de los objetos que desee clasificar, lo que dara una

combinacion acertada de los pardmetros y finalmente de la segmentacion.

Fase de asignacion y clasificacién.- Una vez realizada la segmentacion de los 47428
objetos detectados se exportaron a formato .shp de ArcGis v. 10.1 donde se procedi6 a
clasificar manualmente estos segmentos considerando los mismos ROIs o campos de
entrenamientos definidos en la Clasificacion basada en pixeles. Para ello se agruparon los

objetos en cada una de las 8 clases teméticas definidas en la leyenda.

Luego de seleccionar en ArcGis los objetos que componian las areas de entrenamiento, se
exportdé a un fichero GEOTIFF para poder usarlos directamente como muestras en el

entorno eCognition.
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Para la clasificacién se emple6 el algoritmo de minima distancia o vecino mas proximo
(Nearest Neighbour) implementado en el software eCognition. Se eligieron las muestras de
objetos seleccionados en entorno ArcGis para cada una de las clases y se clasificé el resto
de la escena. El Nearest Neighbor (NN), es un algoritmo no paramétrico de clasificaciéon
basado en el muestreo. Este algoritmo se utiliza en base a muestras definidas por el usuario
y en combinacién con conjuntos de caracteristicas predefinidas para asignar objetos a las
clases. Los datos de entrada utilizadas para el calificador NN en el presente estudio fueron
la media de las bandas R, G, B, RedEge, NIR, NDVIb5b3 y NDVIb4b3. Se recomienda el
uso del clasificador NN cuando es necesario utilizar una compleja combinacion de
caracteristicas de un objeto. El principio es simple, en primer lugar el software necesita
muestras representativitas tipicas de cada clase. En base a estas muestras, el algoritmo
busca los objetos mas cercanos a la muestra y evalla su valor de pertenencia dentro del

espacio de caracteristicas de cada uno de los objetos (Ferrén, 2011).

5.6 Evaluacion de la exactitud o validacion

La evaluacién de la exactitud es un término general para comparar la clasificacién con
informacion geografica que se asume verdadera, con el fin de determinar la veracidad del
proceso de clasificacion (Perea, 2009).

La validacién de la clasificacion se ha realizado mediante el muestreo al azar simple.
Chuvieco (2010) recomienda un minimo de 50 pixeles por cada clase temética para obtener
una estimacién fiable del error, criterio que ha sido seguido en este trabajo, pudiendo esta
cantidad ajustarce basandoce en la importancia relativa de la categoria y la variabilidad
interna de cada categoria (Congalton y Green, 1999). La localizacién de los pixeles de
validacion se llevé a cabo a partir de la informacion tomada en campo asi como del andlisis

visual de la propia imagen.

Para realizar la validacion de los dos metodos de clasificaciéon, se realizo mediante el

muestreo al azar simple. Se generaron 50 muestras por cada categoria.

Debido a que muchos estudios de OBIA siguen validado sus clasificaciones con las
tradicionales matrices de confusion (Congalton y Green, 1999) utilizadas en las
clasificaciones basadas en pixeles, en el presente estudio se considerd esta matriz para
analizar los dos métodos de clasificacion. Particularmente el resultado OBIA se exporto al
software Envi para calcular la matriz de confusion utilizando las mismas areas de validacion
utilizadas para la validacion de la clasificacién tematica basada en pixeles. El andlisis de la
matriz de confusién se basoé principalmente en la Fiabilidad global (FG) de la clasificacion, la
cual indica el porcentaje total de pixeles clasificados correctamente en la imagen, este
indice de fiabilidad ofrece una idea general de la exactitud de la clasificacion de las

imagenes, si bien no aporta ningdn dato sobre la precisién obtenida en cada una de las
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clases. Para obtener informacion de la fiabilidad de cada una de las categorias, es
necesario realizar un andlisis de los elementos marginales de la matriz de confusion. La
Fiabilidad del Productor (FP) esta relacionada con los marginales en columnas. Indican el
numero de pixeles que, perteneciendo a una categoria determinada, no fueron incluidos en
ella. Se conocen como errores de omisién. Por su parte, los marginales en filas indican la
Fiabilidad del Usuario (FU) inversamente relacionada con los errores de comisiones, pixeles
gue se incluyeron en una determinada categoria perteneciendo realmente a otra. En el
presente estudio no se calculd el coeficiente Kappa (K) siguiendo las recomendaciones de
Pontius (2011), que propone abandonar el uso de Kappa en el andlisis de la fiabilidad de la
clasificacion y utilizar en su lugar dos parametros: la cantidad de desacuerdo y el
desacuerdo de asignacion, que resultan mucho mas simples y (tiles para la gran mayoria

de aplicaciones.

6. RESULTADOS Y DISCUSION

6.1 Fase de entrenamiento

En el presente estudio para la clasificacion MVS, se ha obtenido un total de 5371 pixeles,
distribuidos por toda el area de estudio y en diferentes cantidades como se muestra en la
siguiente tabla 2.

Tabla 2. Numero de areas de entrenamiento en pixeles por categoria

ROI Name Color Pixels Polygons | Polylines Points Fill Orien |Space
* |Agua Blue 1,664 0/0 0/0 1,664 Solid 45 0.10
Paramo Maroon 774 0/0 0/0 774 Solid 45 0.10
Matomral arbustivo Yellow 1.118 0/0 0/0 1,118 Solid 45 0.10
Pastizal en buenas condiciones Pumple1 433 0/0 0/0 433 Solid 45 0.10
Pastizal degradado Red 262 0/0 0/0 262 Solid 45 0.10
Bosque denso Magenta 440 0/0 0/0 440 Solid 45 0.10
Suelo desnudo o teeno en barbecho  White 322 0/0 0/0 322 Solid 45 0.10
Red vial Cyan3 358 /0 0/0 358 Solid 45 0.10

Al igual que para la clasificacion MVS, para OBIA se han obtenido como muestras un total
415 objetos, distribuidos en diferentes cantidades para cada clase como se muestra en la
tabla y en un ejemplo en la figura 3.

Tabla 3. Cantidad de objetos por categoria tematica

Sample Selection Information
Class Membership  Minimum Dist. Mean Dist. Crtical Samples  Number of Samples

Agua 0.996 0.019 2.885 2

Paramo 0.465 3328 5150 0 43

Suelo desnudo o en barbecho 0.327 4 865 20544 1] 46

Matomal arbustivo 0.299 5244 10.800 1] T7

Bosgue denso 0.223 6.527 5716 0 21

Red vial 0.074 11.346 37524 1] 1

Pasto degradado 0.051 12.981 22233 0 35

Pasto en buenas condiciones 0.030 15.183 28.885 1] 58
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Fig. 3. Distribucién espacial de objetos y pixeles en la imagen RapidEye

Como ya se ha comentado, la separabilidad espectral de los campos de entrenamiento
seleccionados para la clasificacién basada en pixeles se realiz6 mediante el analisis de la
divergencia transformada (DT). Los resultados obtenidos se resumen en la tabla 4.

Tabla 4. matriz de separabilidad segin la DT de las areas de entrenamiento definidas en la
imagen RapidEye.

. Matorral Pastizal en buenas Pastizal Suelo desnudo o
NOMBRE Agua Paramo ) . Bosgue denso
arbustivo condiciones degradado

Agua -

Paramo 2,00000000 |-
Matorral arbustivo 2,00000000 |1,99907487 | --
Pastizal en buenas

terreno en barbecho

2,00000000 (2,00000000 |1,94196687 | --

condiciones

Pastizal degradado  |2,00000000 |1,09888995 |1,09021937 |1,99044212 _

Bosque denso 2,00000000 |1,99999985 |1,90567882 |1,99816409 1,99999300 |

Suelo desnudo o 1,99999976 |1,93765772 |1,99999996 |2,00000000 1,94899795  |2,00000000 |-
terreno en barbecho

Red vial 1,99998567 |1,99916547 |2,00000000 |2,00000000 1,99968111  |2,00000000 |1,96884181

Por un lado se remarcaron con color verde las parejas de clases que tendrian la maxima
separabilidad, y con color rojo la de menor separabilidad. Asi se pueden observar dos a dos
cuales son las clases que probablemente producirdn mayor exactitud en la clasificacion.

Si calculamos los sumatorios de todas las separabilidades obtenidas entre cada clase y el
resto de clases y posteriormente ordenamos dichos sumatorios, obtendremos cuéles son las
clases con mayor y menor separabilidad total con respecto a las restantes (tabla 4).
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Tabla 5. Orden de separabilidad segun la DT

Clase > DT
Agua 13,99998543
Red vial 13,96767406
Paramo 13,93478786
Pasto en buenas condiciones 13,93057308
Pasto degradado 13,92822350
Bosque denso 13,90383576
Suelo desnudo o en barbecho 13,85549720
Matorral arbustivo 13,83693989

Como se puede observar en la Tabla 5, la clase que ofreci6 mayor separabilidad espectral
con el resto de cubiertas fue el agua seguida de la red vial. En definitiva se obtuvo una
separabilidad promedio de 1,988527085 que resulta ser adecuada, teniendo en cuenta que
valores por debajo de 1,7000 indican una pobre separabilidad; entre 1,900 y 2,0000, una
separabilidad adecuada, y 2,0000 una separabilidad idonea (Jensen, 2005). La minima

separabilidad obtuvo entre las categorias bosque denso y matorral arbustivo (1,90567882).

Esta baja separabilidad obtenida entre matorral arbustivo frente a bosque denso y por
consiguiete una confusion entre estas dos categorias, puede ser debido a que son cubiertas
muy similares y por lo tanto su reflectiviada parecida, tambien puede deberce su confusion a
su incorrescta delimitacion de las areas de entrenamiento por la propia heterogeneidad de
especies a lo largo de toda la imagen.

6.2 Segmentacién

La Figura 4 muestra un ejemplo del resultado de segmentar la imagen RapidEye empleando

los valores descritos anteriormente. La segmentacion completa de la imagen gener6 47428

objetos.

Fig. 4. Imagen RapidEye en falso color (Izq.) y un ejemplo de segmentacion empleando el
parametro escala 10, criterio de forma 0.2 y compacidad 0.5 (D.)
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Como se ha mencionado anteriormente en OBIA, de la segmentacion depende la calidad de
su clasificacion, por lo que una adecuada seleccién de los pardmetros para segmentar nos

daria una buena representacion de los objetos de la realidad.

6.3. Resultados de las clasificaciones de uso y cobertura suelo basadas en pixeles
y en objetos de laimagen RapidEye.

En la figura 5 se pueden observar los resultados obtenidos de la clasificacion supervisada
mediante pixeles y objetos para la imagen RapidEye, donde se puede apreciar las clases de

uso y cobertura, su area, forma y la diferencia entre ambos métodos.

[ p———.
ol Fiamo

Ras vai
Bl Suwic o o an derbechs,
M ramsnea

1:80.000
0 1000 2000 4000

a) RapidEye, Color verdadero (321) Clasificacion MVS Clasificacion OBIA
LEYENDA
Ml Agua il Péramo
Bl Eosque denso Red vial
mll Watorral arbustive p Suelo desnudo o en barbecho
|

Pasto degradado il Unclassified

LEYENDA TEMATICA

@ Agua @ Pasto degradado

@ Bosque denso @ Pasto en buenas condiciones
@ Matorral arbustivo () Red vial

. Paramo @ Suelo desnudo o en barbecho

b) Clasificacion digital de la Imagen Rapideye (I1zq.), por el método MVS (C.) y OBIA (Dere.), representados a diferentes escalas.

Fig. 5.- Representacion gréfica de las areas obtenidas de la clasificacién basada en pixeles
y en objetos de la imagen RapidEye en color verdadero de toda el area de estudio (a) y en
falso color a diferentes escalas (b).
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Visualmente se tiene una delimitacién coherente de las clases para los dos métodos, sin

embargo al ser la imagen del centro (fig. 4,b) una clasificacion por pixeles (MVS) se

obtuvieron pixeles aislados dentro de las diferentes coberturas por lo que los poligonos

correspondientes a cada cubierta son menos compactos.

La Tabla 6 muestra el area ocupada por cada clase definida en la leyenda, tras realizar la

clasificacién supervisada de la imagen RapidEye, basada en pixeles y mediante objetos.

Ademas se muestra el promedio tanto en hectareas como en porcentaje del area obtenida

segun las dos clasificaciones.

Tabla 6. Superficie ocupada por cada clase de cubierta/uso a partir de la clasificacion
basada en pixeles y en objetos de la imagen RapidEye.

Clasificacion

Clasificacion

Categorias de basada en pixeles | basada en Objetos Promedio | Promedio
cubierta/uso _ _ _ _
Area (ha) Area (ha) Area (%) | Area (ha)
Agua 417,02 435,35 4,38% 426,19
Bosque denso 933,45 1424,66 12,13% 1179,06
Matorral arbustivo 2880,58 3254,53 31,55% 3067,56
Paramo 1177,44 995,02 11,17% | 1086,23
Pasto degradado 2774,56 1793,21 23,49% | 2283,88
Pasto en buenas 243,89 350,07 3,05% | 296,98
condiciones
Red vial 152,17 372,84 2,70% 262,50
Suelo desnudo o 1100,31 1095,62 11,29% | 1097,97
terreno en barbecho
Unclassified 41,89 0,03 0,22% 20,96
TOTAL 9721,33 9721,33 100,00% | 9721,33

En la siguiente figura 6 se puede observar graficamente la comparacion de areas en

porcentaje de la clasificacion basada en pixeles y en objetos de la imagen RapidEye.
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Fig. 6. Representacion grafica de los resultados de las areas en porcentaje de las
clasificaciones basadas en pixeles y en objetos de la imagen RapidEye.

Como se puede ver en la tabla 6 y figura 6, se encontré que la mayor superficie en ambas
clasificaciones corresponde a la categoria “Matorral arbustivo” con un promedio de 31,55%
equivalente a 3067,56 ha, las deméas clases se encontraron en porcentajes promedios
inferiores al 24%, siendo del 23,49% para el pasto degradado, entre el 11y el 12% para el
bosque denso, paramo y suelo desnudo o terreno en barbecho ; 4,38% para el Agua, 3,05%
para el pasto en buenas condiciones y finalmente de 2,70% para la red vial. Con
porcentajes inferiores al 1% aparecen algunas zonas de la imagen que no han sido

clasificadas por los diferentes métodos.

La existencia de grandes areas del “matorral arbustivo” (ocupando un porcentaje elevado
de la superficie), seguido por “pasto degradado”, “bosque denso” y “paramo”, refleja la
realidad del territorio, que por sus caracteristicas naturales presenta en el area de estudio
un Area de Bosque y Vegetacion Protectora (ABVP), destinado a la conservacion de los
recursos naturales, fundamentales para el funcionamiento bioldgico, hidrico y en general
como el sostén de las comunidades asentadas en la zona de estudio. En la parte alta del
area de estudio presenta el ecosistema paramo, en la parte media y baja vegetacion densa
humeda interandina, que presentan caracteristicas adecuadas para el desarrollo y
diversificacion de actividades productivas, sostenidas por los aportes hidricos de paramo o

ecosistemas de alta montafia (PDOT Sevilla, 2012).

La comparacion entre clasificaciones revela que la cubierta pasto degradado presenta las
mayores diferencias con una superficie muy superior (en torno al 10 %) en el caso de la
clasificacion OBIA. En cambio las cubiertas de agua y suelo desnudo son las que presentan

mayor similitud en cuanto a la superficie cartografiada por ambos métodos.
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7. VALIDACION

Como se ha mensionado en los apartados anteriores, la determinacion de la exactitud de la
clasificacién se realizo mediante la comparacion del resultado de las clasificaciones y la
realidad del terreno atraves de la matriz de confusién. A continuaciéon se presenta el
resultados de la matriz de confusion para los dos metodos de clasificacion, la basada en
pixeles y en objetos (tablas 7 y 8).

Tabla 7. Matriz de confusion de la clasificacion basada en pixeles

Referencia Fiabilidad | Error de
Agua |Paramo Matorral [ Pasto en buenas| Pasto |Bosque| Suelo desnudo o Red viall Total del usuario |comision
arbustivo| condiciones [degradado| denso en barbecho (%) (%)
No clasificado 18 10 4 6 1 39
Agua 5046 5046 100,00 0,00}
Paramo 1 1125 40 1 40 1207 93,21 6,79)
:§ Matorral arbustivo 2 607 50 997 1656 36,65 63,35
52 Pasto en buenas condiciones 9 1044 14 1067 97,84 2,16
é Pasto degradado 5 17 106 693 67 888 78,04 21,96
Bosque denso 5 489 494 98,99 1,01
Suelo desnudo o en barbecho 134 729 63 926 78,73 21,27]
Red vial 19 72 596 687 86,75 13,25
Total 5067 1293 682 1206 707 1487 908 660 12010
Fiabilidad del productor (%) 99,59| 87,01 89,00 86,57 98,02| 32,89 80,29| 90,30
Error de omision (%) 0,41 12,99 11,00 13,43 1,98| 67,11 19,71 9,70
Fiabilidad Global |86,00%|
Tabla 8. Matriz de confusidn de la clasificacién basada en objetos.
Referencia Fiabilidad | Error de
Agua |Paramo Matorral | Pasto en buenas| Pasto |Bosque| Suelo desnudo o Redvial| Total del usuario |comision
arbustivo| condiciones |degradado| denso en barbecho (%) (%)
No clasificado 0
Agua 5049 5049 100,00 0,00
Paramo 8 1266 84 1358 93,23 6,77]
:§ Matorral arbustivo 10 6 666 71 15 788 21 1577 42,23 57,77|
& |Pasto en buenas condiciones 1 963 36 1000 96,30 3,70]
é Pasto degradado 172 599 194 10 975 61,44 38,56
Bosque denso 14 699 713 98,04 1,96
Suelo desnudo o en barbecho 21 1 37 460 41 560 82,14 17,86
Red vial 20 149 609 778 78,28 21,72
Total 5067 | 1293 682 1206 707 1487 908 660 12010
Fiabilidad del productor (%) 99,64 9791 97,65 79,85 84,72| 47,01 50,66| 92,27
Error de omisidn (%) 0,36 2,09 2,35 20,15 15,28| 52,99 49,34 7,73

Fiabilidad Global 85,85%|

Como se puede observar en la tabla 7, las categoria que presenta una mayor confusiéon son
el matorral arbustivo y el bosque denso con los mayores errores de comisién y omision
respectivamente. Como ya revelaba el analsisis de separabilidad realizado en la fase de
entrenamiento, estas dos cubiertas presentan caracteristicas espectrales muy similares que

dificultan su discriminacion.

En la tabla 8 tambien se puede evidenciar la confusion en el matorral arbustivo con el 57,77

% (error de comisoén), el bosque denso con el 52,99% (error de omisién), pasto degradado
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con el 38,56 (error de comision) y el suelo desnudo o en barbecho con el 49,34 % (error de

omision).

Tabla 9. Resultado comparativo de la matrices de confusion

ERROR
Clases Omision (%) Comisién (%)
MVS OBIA MVS | OBIA
Agua 0,41 0,36| 0,00 0,00
Paramo 12,99 2,09| 6,79 6,77
Matorral arbustivo 11,00 2,35|63,35 57,77
Pasto en buenas condiciones 13,43| 20,15| 2,16 3,70
Pasto degradado 1,98 | 15,2821,96 38,56
Bosque denso 67,11| 52,99| 1,01 1,96
Suelo desnudo o en barbecho 19,71 | 49,34(21,27 17,86
Red vial 9,70 7,73 113,25 21,72

Fiabilidad Global

MVS
86,00%

OBIA
85,85%
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Fig. 7. Resultado comparativo de las fiabilidades obtenidas por los dos métodos de

clasificacion.

Del analisis comparativo de la matriz de confusién de la tabla 8 y de la figura 7 para los dos

metodos de clasificaciones, se obtiene una fiabilidad global similar para los dos metodos

de clasificaciones del 86% para la Clasificacion supervisada basada en pixeles y de 85,85

% para la clasificacion OBIA.

Si analizamos en mas detalle la fiabilidad del productor (errores de omisidbn)vemos que en

algunas categorias como Bosque denso y Suelo desnudo o en barbecho la clasificacién
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OBIA presenta una fiabilidad inferior al resto de categorias con erroes de omision en torno
al 50%. La clase Bosque denso presenta una fiabilidad incluso menor en la clasificacién
basada en pixeles con un error de omisién del 67,11%, indicando que gran numero de
pixeles pertenecientes a dicha categoria no se clasificaron como tal, sino en este caso,
como matorral arbustivo. Sin embargo la categoria suelo desnudo o en barbecho aparece
mejor clasificada en la clasificacion por pixeles que en la clasificacion basada en objetos
con un error de omision del 19,71 y 49,34% respectivamente. En este caso las mayores

confusiones se producen con las categorias pasto degradado y red vial.

Por otra parte, la fiabilidad del usuario (errores de comisién) nos indica la precisién en la
definicion de cada categoria. Las fiabilidades obtenidas, tanto por el método MVS como por
OBIA, son bastantes satisfactorias en tres de las ocho categorias (paramo, pasto en buenas
condiciones y bosque denso) con errores de comision inferiores al 7 % en ambas
clasificacibnes. Sin embargo en la clasificacon OBIA, en el caso de la clase Pasto
degradado , el error de comision es del 38,56% confundiéndoce con el suelo desnudo o
terreno en barbecho. El error de comisién tambien es significativo en la clase Red Vial con
un 21,72% ya que hay confusion con suelo desnudo o terreno en barbecho. En la
clasificacion de MVS, las clases que presentan un error de comision mas elevado son el
pasto degradado y el suelo desnudo en barbecho con un 21,96 % y 21,97 %, que se
confunden con pasto en buenas condiciones y paramo respectivamente. Sin duda, en los
dos métodos de clasificaciones, la clase que presenta el mayor error de comision, del
57,77% en OBIA y 63,35 % en MVS, es el Matorral arbustivo que se confunde muchas

veces con el Bosque denso.

En resumen, se puede decir que la fiabilidad del productor para 4 de las 8 categorias, es
bastante alta para los dos métodos de clasificacion, con un 98.8 % para la clasificacion
basada en pixeles frente a un 96,87% la basada en Objetos, que indican que 98 y 97
respectivamente de cada 100 pixeles pertenecientas a esta cubierta fueron discriminados
adecuadamente en la clasificacion. Como posibles causas a la confusién del matorral
arbustivo, sobre todo frente a bosque denso, estaria ralacionado a las caracteristicas
espectrales similares de ambas cubiertas debido a que tanto el matorral arbustivo como el
bosque denso presentan un grado de madurez similar, por consiguiente exite una confusién

por la separabilidad espectral de las cubiertas .

Es importante en este sentido resaltar que la clasificacion OBIA mejora ligeramente la
clasificacion de estas cubiertas (matorral arbustivo y bosque denso), y presenta errores de
omisién y comisién mas bajos en general, mientras que su calificacion es peor que la de

pixeles en el pasto degradado porque presenta mayores errores de omisiéon y comision

Para el resto de categorias de la leyenda de trabajo, la fiabilidad obtenida se puede
considerar buena, ya que tanto la exactitud del productor como del usuario son >78% en la
clasificacion basada en pixeles y, moderada en la clasificaion basada en Objetos que son
>50%.
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8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al finalizar el proyecto de tesis se logré evaluar y contrastar los dos métodos de
clasificacién: basado en pixeles y en objetos (OBIA), alcanzando de esta forma el objetivo
principal planteados en el tema de proyecto de grado, de evaluar métodos novedosos y
apropiados para obtener informacion sobre el uso y cobertura del suelo en Ecuador a partir

de imagenes de muy alta resolucion espacial.

En ambas clasificaciones la mayor confusién se produce por asignacion de pixeles a la
categoria Matorral arbustivo que presenta una elevada confusién con la categoria Bosque
denso. Sin embargo, la clasificacion OBIA presenta, para esta categoria, un porcentaje de

error de comision 5,6 puntos inferior frente a la clasificacion basada en pixeles.

Se recomienda que no exista mucho desfase entre la fecha de toma de una iméagen satelital

y las salidas de campo para minimizar el riesgo de cometer errores de interpretacion.

Se sugiere ampliar este trabajo con el uso de texturas y de variables de contexto mediante

la aplicacién de conjuntos de reglas que presenta el software eCognition.

Los resultados obtenidos en este estudio muestran que la clasificacion basada en objetos,
muestra algunas mejoras puntuales respecto a la clasificacion basada en pixeles. Sin
embargo, al ser una metodologia novedosa, se requiere un mayor conocimiento y
experiencia para explotar todo su potencial. No obstante consideramos que es una técnica
de gran interés para extraer informacién tematica a partir de imagenes de muy alta
resolucion espacial tal y como han demostrado numerosos estudios y proyectos realizados
hasta el momento.
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