CLASIFICACION DE IMAGENES DE
ALTA RESOLUCION ESPACIAL POR
MEDIO DEL ANALISIS DE TEXTURAS

CASO DE ESTUDIO:
TABIO/CUNDINAMARCA

HN]VERS[DAD’DISTR]TAL
FRANCISCO JOSE DE CALDAS

JAIME ESTEBAN RODRIGUEZ NINO
CRISTIAN CAMILO ARAUJO BARBOSA

Universidad Distrital Francisco José de Caldas
Facultad de Ingenieria, Ingenieria Catastral y Geodesia
Bogota D.C., Colombia
2015



CLASIFICACION DE IMAGENES DE
ALTA RESOLUCION ESPACIAL POR
MEDIO DEL ANALISIS DE TEXTURAS

CASO DE ESTUDIO:
TABIO/CUNDINAMARCA

JAIME ESTEBAN RODRIGUEZ NINO
CRISTIAN CAMILO ARAUJO BARBOSA

Trabajo de investigacion presentado como requisito parcial para optar al titulo de:
Ingenieros Catastrales y Geodestas

Director:

Ph.D. Ivan Lizarazo Salcedo

Linea de Investigacion:

Andlisis de imagenes orientado a la caracterizacion y deteccion de cambios en objetos y
fenédmenos geogréficos.
Grupo de Investigacion:

NIDE — Nucleo de Investigacion de Datos Espaciales

Universidad Distrital Francisco José de Caldas
Facultad de Ingenieria, Ingenieria Catastral y Geodesia
Bogota D.C., Colombia
2015



Dedicatoria

Principalmente a mi Madre, que ha sido
parte fundamental para el desarrollo y
cumplimiento de mis suefios, a mi Padre,
mi familia y todas aquellas personas que
de una u otra forma me han apoyado

incondicionalmente.

Jaime Esteban Rodriguez Nifio

Dedicado a la memoria de mi Madre,
quien me formo durante la primera etapa
de mi vida y quién me ensefié a luchar
por las cosas que quiero, a la memoria
de mi Tio, quien fue para mi un hombre
ejemplar, a mi Hermana quien asumio la
responsabilidad de terminar el trabajo
que mi Madre dejé empezado, siempre
apoyandome y guiandome por los
caminos de la vida, a mi Familia y a
quienes me han apoyado
incondicionalmente durante mi desarrollo

tanto personal, como profesional.

Cristian Camilo Araujo Barbosa



AGRADECIMIENTOS

Queremos agradecer inmensamente a todos aquellos que de alguna forma nos ayudaron
a realizar el presente proyecto, principalmente al director del mismo, Ph.D Ivan Lizarazo
Salcedo, por su paciencia, ayuda, orientacion, tiempo invertido y apoyo brindado a lo largo

del desarrollo del trabajo.

A la Universidad Distrital Francisco José de Caldas por permitirnos cruzar un camino lleno

de conocimientos y experiencias unicas.

Al Instituto Geografico Agustin Codazzi, Subdireccién de Geografia y Cartografia por

habernos suministrado la informacion fundamental para la realizacion del proyecto.

A la alcaldia Municipal de Tabio por permitirnos llevar a cabo el proyecto en el municipio.



RESUMEN

La finalidad del proyecto es disminuir la incertidumbre que se encuentra en el ambito del
uso de texturas al momento de ser incluidas en los procedimientos de clasificaciones de
cobertura del suelo en imagenes de alta resolucién espacial; validando su exactitud
tematica respecto a los métodos convencionales. Ademas, realizar un analisis general de
las medidas de textura para que puedan ser utilizadas en diferentes campos, no solo en la

teledeteccion.

Para cumplir los objetivos propuestos se realizaron multiples pruebas en la creacién de
bandas de textura para analizar los cambios generados, evaluando los diferentes
parametros, en una zona, que en su mayoria, estuviera compuesta por coberturas de

vegetacion, para luego realizar clasificaciones supervisadas por 3 diferentes algoritmos.

Para comparar y validar las clasificaciones de cobertura del suelo generadas por el
método convencional y las convencionales con las bandas de textura incorporadas, se
utilizé la matriz de confusion con un total de 1350 puntos distribuidos alrededor de la zona
de estudio. Los resultados mostraron un aumento significativo de exactitud de

clasificacién al combinar las bandas espectrales y de textura.

Palabras clave: bandas de textura, coberturas vegetales, clasificacion de cobertura

del suelo.
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1.INTRODUCCION

Este apartado centra al lector en el tema general, ensefiando los diferentes estudios a
través del tiempo, la importancia, y el porqué se consideré importante para llevarlo a cabo
la profundizacién en el estudio del analisis de textura en las clasificaciones de cobertura
del uso del suelo, aplicado a zonas que tienden a ser homogéneas por sus caracteristicas

espectrales, siendo que cada una de estas son coberturas diferentes.

1.1 ANTECEDENTES

La teledeteccidén espacial se define como aquella técnica que permite adquirir imagenes
de la superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas espaciales,
suponiendo que entre la Tierra y el sensor existe una interaccién energética, ya sea por
reflexién de la energia solar o de un haz energético artificial, ya por emision propia. A su
vez, es preciso que ese haz energético recibido por el sensor se transmita a la superficie
terrestre, donde la sefal detectada pueda almacenarse y, en Uultima instancia, ser

interpretada para una determinada aplicacion (Chuvieco, 1996).

Existen métodos alternativos indirectos que usan imagenes captadas mediante sensores
remotos en plataformas satelitales o aviones. Estas técnicas surgieron en la década de
1970 con el satélite LANDSAT, para monitorear regularmente los recursos naturales
terrestres (Valdez-Lazalde, 2007).

Las imagenes generadas por estos sensores proveen datos cualitativos y espacialmente
continuos de la superficie, resultando asi particularmente utiles para describir el uso de la
tierra en grandes extensiones (Paruelo, 2009), ademas de proveer datos e informacion
para facilitar la planificacion y el manejo de recursos forestales. La aparicion de nuevos
sensores remotos satelitales con mejor resolucion espacial, espectral, radiométrica y
temporal (lkonos, QuickBird, SPOT), mantiene la posibilidad de usar esa tecnologia para
el manejo de recursos forestales, especialmente cuando hay restricciones de tiempo y de

personal para el trabajo de campo (Valdez-Lazalde, 2007).
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Ademas ha abierto nuevas posibilidades para generar cartografia detallada y realizar
analisis del uso urbano del suelo (Herold, Liu, & Clarke, 2003). Una ventaja del uso de
imagenes de alta resolucion, es la reduccién del problema de mezcla de pixeles,
proporcionando un gran potencial para extraer informacion mas detallada de la estructura

de la cobertura del suelo que los datos de mediana resolucion (Moran, 2010).

El conocimiento de los patrones espectrales tipicos de las distintas coberturas terrestres
nos permite interpretar las imagenes provenientes de sensores remotos. Por ejemplo, la
vegetacién vigorosa refleja muy poca energia en la region del visible, debido a la gran
absorcion por parte de las clorofilas para realizar la fotosintesis, y refleja una alta
proporcion de la energia en la region del infrarrojo cercano, debido a la estructura

caracteristica de los tejidos de las hojas (Di Bella, Posse, Beget, Fischer, & Veron, 2008).

El analisis espacial de la informacion ecoldgica contenida en las imagenes satelitales
puede estar orientado hacia la clasificaciéon de los tipos de cobertura, al mapeo de los
ecosistemas o hacia la caracterizacién de los patrones espaciales tanto de paisajes como

de comunidades vegetales (Alperin, Borges, & Sarandén, 2007).

Una de las aplicaciones que hacen uso de los productos multiespectrales, provenientes
de sensores remotos y que han ganado popularidad en los ultimos tiempos son las
clasificaciones tematicas del uso y cobertura del suelo (Mhangara & Odindi, 2012). La
clasificacién de cobertura del suelo implica clasificar la imagen multiespectral en varias
coberturas del suelo como vegetacion, agua, urbano, etc. Algunos de los usos de la
clasificacién de la cobertura del suelo se dan en la planeacion, conservacién de los
recursos naturales de la tierra, estudio de los efectos climatolégicos y el analisis del
cambio de la forma de la tierra (Jenicka & Suruliandi, 2014). Por ende, la generacion de
clases urbanas de uso y cobertura del suelo, es indispensable para un buen
entendimiento y administracion de los procesos sociales, ecoldgicos y psicolégicos
urbanos. (Mhangara & Odindi, 2012).

La discriminacion de tipos de cobertura (cultivos de verano, de invierno, montes
forestales, cuerpos de agua, pasturas, etc.) se basa en la unicidad de su respuesta

espectral y en los cambios temporales que en ellos pudieran operar (Paruelo, 2009).
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Existen numerosos métodos de clasificacion basados en el dominio espectral para asignar
un valor a un tipo de vegetacion determinado. Sin embargo en imagenes de alta
resolucion, el dominio espacial adquiere gran importancia, y los analisis de textura se
hacen relevantes en los procesos de clasificacién (Anaya, Duque, & Valencia, 2008).
Adicionalmente a las caracteristicas espectrales, la textura es una importante
caracteristica espacial usada para identificar objetos o regiones de interés en una imagen
(Haralick & Shanmugam, 1974).
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1.2PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Cientificos e investigadores de la comunidad de teledeteccion, comenzaron a utilizar
datos de alta resolucion espacial, y era de esperarse que los métodos computacionales
de clasificacion y segmentaciéon basados en la respuesta espectral, estuvieran

condenados a dar rendimientos insatisfactorios (Maillard, 2003)

Dada la variabilidad estructural caracteristica de numerosas superficies forestales, la
informacion espectral es, a menudo, insuficiente para la clasificacion de unidades,

requiriéndose informacion sobre su estructura espacial (Ruiz, Recio, & Fernandez, 2005).

En otras ocasiones, el problema surge por la resolucién espacial insuficiente de la
mayoria de los sensores multiespectrales. Aunque este problema se va diluyendo de
forma progresiva con la nueva generacién de sensores de alta resolucién, se carece de
una serie histérica suficiente para el estudio de fechas pasadas y, en ocasiones, la
informacién espectral suministrada se limita a tres bandas del espectro visible y una del

infrarrojo, resultando insuficiente para ciertos estudios. (Ruiz, Recio, & Fernandez, 2005).

En las imagenes de alta resolucidon espacial, un factor importante para mejorar el
rendimiento de la clasificacion, es reducir la variacion espacial entre las mismas
coberturas de suelo (Moran, 2010), ya que como cada pixel hace referencia a una parte

de un objeto, el tratamiento basado en un pixel pierde validez (Presutti, 2004).

En otras palabras, el aumento de la resolucion espacial incrementa el numero de pixeles
puros, de manera que la firma espectral de los mismos deja de representar la cubierta en
su conjunto y comienza a caracterizar los componentes de la misma (R. Ciriza, 1988). La
alta variacion espectral de la misma cobertura, la confusién espectral entre diferentes
coberturas, y el problema de sombras, a menudo conducen a un desempefio pobre en la
clasificacion de la cobertura del suelo cuando se hace uso de los métodos tradicionales;
como lo son los métodos de clasificacion que estan basados exclusivamente en la firma
espectral del pixel, pero no hacen uso de la informacion contenida en las imagenes de

alta resolucion (Moran, 2010).
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1.3 JUSTIFICACION

El uso de imagenes de sensores remotos en la agricultura se ha planteado como una
alternativa para obtener datos cuantitativos que permiten ubicar y caracterizar los cultivos
con el fin de tomar decisiones para la planificacion y el manejo. En los ultimos afos,
debido al gran avance en el desarrollo de los sensores remotos en cuanto al nimero de
sistemas disponibles, la resolucion espacial, espectral y temporal y la tendencia a
disminuir el costo, ha surgido un numero mayor de aplicaciones que van desde la iden-
tificacion y el monitoreo de cultivos, estado nutricional, manejo del agua, manejo sanitario,
prediccion de cosechas, recursos genéticos, zonificacién de aptitud de tierras, hasta la
agricultura de precision, entre otras. En Colombia, el uso de los datos provenientes de
sensores remotos ha sido aplicado principalmente en estudios de cobertura vegetal en los
cuales los cultivos se agrupan como una clase general; en consecuencia, son pocos los
trabajos enfocados a la diferenciacién de cultivos y a la obtencidn de informacion aplicable

especificamente a la agricultura (Martinez, 2010).

La informacion multiespectral y la alta resolucion espacial de las de las fotografias aéreas
multiespectrales ofrecen un gran potencial para la clasificacion de uso y cobertura del
suelo (Mhangara & Odindi, 2012), donde los métodos basados unicamente en la
respuesta espectral del pixel, pueden quedarse cortos, el analisis de texturas en
imagenes ofrece posibilidades interesantes para resolver estas limitaciones, en especial
en lo referente a la caracterizacién de la heterogeneidad estructural de las clases (Ruiz,
Recio, & Fernandez, 2005).

Los nuevos sensores de alta resoluciéon permiten combinar bandas espectrales y de
texturas en la clasificacion, aprovechando su sinergia y mejorando las clasificaciones
(Ruiz, Recio, & Fernandez, 2005). Diferentes publicaciones han mostrado que las
diferentes variaciones espaciales texturales ofrecen informacién valiosa acerca de la
configuracion estructural de los objetos y sus vecinos; informacién que puede ser utilizada
para resolver los errores de las clases basadas en la respuesta espectral. (Mhangara &
Odindi, 2012).
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Tradicionalmente la textura se ha interpretado desde el punto de vista cualitativo entre liso
y rugoso, sin embargo el uso de matrices permite realizar una medicion cuantitativa
(Anaya, Duque, & Valencia, 2006).

El estudio de la textura proporciona informacion sobre la distribucion espacial de las
variaciones de tono de una imagen. Su utilizacion resulta especialmente interesante en el
ambito de la agricultura, ya que ayuda a discriminar cultivos vegetales espectralmente
similares. El estudio de la textura desde el punto de vista estadistico se centra en el
analisis de la distribucion espacial de los Niveles Digitales. Este enfoque se basa en la
identificacion de parametros que cuantifican los patrones de variacién que caracterizan a
un grupo de pixeles y que describen la interdependencia, o co-ocurrencia, existente entre

los mismos (R. Ciriza, 1988).

Hay diferentes métodos para el estudio de texturas. Sin embargo, el método comunmente
mas utilizado para medir matematicamente la textura es la matriz de co-ocurrencia de
niveles de grises o GLCM por sus siglas en inglés (Grey Level Co-occurrence Matrix),
basadas en estadisticas de segundo orden (Presutti, 2004). Por otro lado, varios estudios
han concluido que el uso de la transformada de Fourier en el analisis de texturas,

generalmente genera resultados pobres (Jensen, 2004).

Sin embargo, la idoneidad del método de extraccion de variables de textura empleado
viene dada en funcion del tipo de clases con las que se trabaje, no parece existir un
criterio comun (Ruiz, Recio, & Fernandez, 2005). En la practica, es comun que haya
dificultades al momento de identificar las texturas adecuadas, ya que éstas varian
dependiendo del paisaje bajo investigacion y las imagenes a procesar. La identificacién de
las texturas acertadas, implica determinar las medidas texturales, banda espectral,
tamano de la matriz movible, y otros parametros. La dificultad de identificar las medidas
texturales adecuadas y los costos computacionales para realizar los procesos, limitan el
uso de texturas en la clasificacién de imagenes (Moran, 2010). Y aunque las medidas
texturales han sido incorporadas en las clasificaciones multiespectrales, aun no se ha

adoptado algun algoritmo de calculo lo suficientemente efectivo (Presutti, 2004).

Las medidas texturales juegan un papel importante en la clasificacién de la cobertura del

suelo usando productos de sensores remotos (Jenicka & Suruliandi, 2014) Y teniendo en
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cuenta que su aplicacién puede ser multipropdsito, es necesario investigar con un
enfoque experimental, el uso, complemento y/o perfeccionamiento de las diferentes
técnicas, ademas de las tradicionales, para poder generar productos con mayor fiabilidad
y precision, ya que éstos pueden ser la base de diferentes estudios ajenos a la

teledeteccion.

CONTEXTO CON LA INGENIERIA CATASTRAL Y GEODESIA - ICG

La Ingenieria Catastral y Geodesia tiene como obijetivo el estudio del recurso tierra con
énfasis en el manejo social como fuente generadora de bienestar, utilizando las ciencias
basicas, métodos de ingenieria y ciencias de la tierra en forma Integral, apoyada del
conocimiento cientifico e investigativo asi como de técnicas y tecnologias especializadas
en la medicion y representacion grafica. Durante 44 afos este programa curricular se ha
destacado en el contexto Colombiano, Latinoamericano y en el ambito mundial
coexistiendo tan solo algunos homologos en el continente Asiatico y Europeo; el perfil de
sus profesionales y la experiencia adquirida tanto en la parte académica como laboral de
los mismos, ha hecho que esta ingenieria sea indispensable y reconocida en el quehacer
del desarrollo econdmico y cientifico del pais en las areas de Catastro, Geomatica,

Geodesia, Economia, Planeacion y Ordenamiento Territorial (Universidad Distrital, 2015).

Ya que el objetivo principal de formacion de la Ingenieria Catastral y Geodesia es
contribuir a la formacién de excelentes seres humanos capaces de generar, analizar y
administrar informacion de datos espaciales (Astronomia, Geodesia, Percepcion Remota
y Cartografia) que le permitan planificar los Recursos Naturales (Economia, Sociologia,
Catastro, Derecho, Ordenamiento) para el uso sostenible de dichos recursos utilizando
modernas tecnologias tales como GPS, SIG, y en general las disciplinas relacionadas con
la GEOMATICA (Universidad Distrital, 2015), los estudios en el campo de la percepcién
remota y la teledeteccion tienen una connotacién fundamental, estan relacionadas con los
principales ejes de la carrera, tienen multiples aplicaciones dentro de nuestra mision
formativa como Ingenieros Catastrales Y Geodestas que se basa en el recurso Tierra, ya
sea para adelantar procesos de clasificacion de coberturas buscando optimizar recursos
como tiempo o costos, o para adelantar procesos de planificacién y ordenamiento

territorial.
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Aparte de tener la distincion al ser unicos como carrera dentro del contexto nacional,
tenemos una enorme responsabilidad para contribuir al desarrollo de metodologias o
procedimientos que permitan mejorar los existentes, siempre en la busqueda de optimizar
recursos, utilizando las nuevas tecnologias disponibles, por ende, teniendo en cuenta que
en Colombia, el uso de los datos provenientes de sensores remotos ha sido aplicado
principalmente en estudios de cobertura vegetal en los cuales los cultivos se agrupan
como una clase general, lo que es un error y que son pocos los trabajos enfocados a la
diferenciacion de cultivos y a la obtencion de informacion aplicable a temas tan
importantes para nuestro pais como la agricultura, sumado al avance de los productos
necesarios para estos estudios, como la resolucibn de las imagenes obtenidas
remotamente, son para nuestra competencia profesional, problemas que implican
investigar y probar nuevos procedimientos que estén a la vanguardia de nuestros
homologos alrededor del mundo, por ende para solucionar el problema de la mezcla de
coberturas en los métodos tradicionales que se basan uUnicamente en la respuesta
espectral del pixel en imagenes de alta resolucién, debido a que los pixeles dejan de ser
una cobertura y se convierten en un componente de la misma, se propone la aplicacion de
estadisticas de segundo orden de la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris
propuesta por Haralick en 1973, buscando mejorar la exactitud de la clasificacion

tradicional de las coberturas en el presente estudio.
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1.4 OBJETIVOS

Para el proyecto se plantearon los siguientes objetivos:

1.4.1 GENERAL

o Clasificar la cobertura del suelo existente en una zona con alta presencia de
clases vegetales (Municipio de Tabio/Cundinamarca), a partir de una imagen
digital de alta resolucién espacial, por medio del andlisis de texturas, evaluando su

exactitud respecto a los métodos convencionales.

1.4.2 ESPECIFICOS

e Determinar los parametros oOptimos para aplicar la matriz de co-ocurrencia de
niveles de grises, generando asi, nuevas bandas o imagenes de textura.

¢ Realizar la clasificacion de coberturas de suelo a partir de las imagenes de textura.

o Evaluar los métodos de clasificacion de cobertura del suelo por los sistemas

convencionales y el analisis de textura.
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2.MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

Este capitulo describe todo lo necesario para poder entender correctamente todos los

procesos que se describen a lo largo del proyecto.

2.1 MARCO TEORICO

A continuacion se definen todos aspectos que se consideran relevantes para el desarrollo

del proyecto:

2.1.1 COBERTURA DEL SUELO

Se refiere al tipo de material presente en la superficie (agua, tierra, vegetacion, creaciones
humanas) (Jensen, 2004).Formada por diferentes tipos de objetos (vegetacion, suelos,
agua, etc.) que reciben la sefial energética procedente de la fuente de energia y la refleja
0 emite de acuerdo con sus caracteristicas fisicas y quimicas. La cobertura puede
originarse de ambientes naturales producto de la evolucion ecolégica (bosques, sabanas,
lagunas, etc.) o a partir de ambientes artificiales creados y mantenidos por el hombre

(cultivos, represas, ciudades, etc.) (Wilches & Hernando, 2005).

2.1.2 SISTEMA DE CLASIFICACION DEL SUELO

La clasificacion establece la identidad de las superficies u objetos delineados por la
interpretacion. Existen diversos sistemas de clasificacién de cobertura y uso de la tierra
que han sido preparados con el fin de estudiar coberturas locales con objetivos
particulares. En la elaboracion se han utilizado criterios y parametros diferentes, lo que ha

traido clasificaciones con diferentes estructuras (Wilches & Hernando, 2005).
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Coberturas
. Centros poblados vy tierras no agricolas
. Tierras horticolas
. Arboles frutales y otros cultivos
. Tierras de cultivos
. Pastos permanentes mejorados.
. Praderas no mejoradas
. Tierras de bosques
. Pantanos y ciénagas
. Tierras improductivas

O |0 N O |~ W(N (=

Tabla 2. 1 Sistema de clasificacion de cobertura y uso de la tierra de la Union Geogrdfica Internacional.
Adaptado de (Wilches & Hernando, 2005).

La Tabla 2. 1 muestra un ejemplo de un sistema de clasificacion del uso y cobertura del
suelo. Como se mencionaba anteriormente, se encuentran diferentes variedades de
sistemas de clasificacion, ya que se disefan teniendo en cuentan multiples

caracteristicas.

2.1.3 CORRELACION

La correlacion es el valor de la localizacion de la posiciéon de un punto de control en la
imagen maestra habiendo sido identificado en la tratada. El algoritmo de similitud

secuencial de deteccion (SSDA), como el tratado por Bernstein (1983), es de este tipo.

Supongamos que un punto de control ha sido elegido en la imagen tratada y es necesario
determinar su contraparte en la imagen maestra. En principio una muestra rectangular de
pixeles que rodean el punto de control en la imagen tratada se puede extraer como una
ventana que se correlaciona con la imagen maestra. Debido a las propiedades espaciales
de la pareja de imagenes cerca de los puntos de control deberia existir una alta
correlacion cuando la ventana de puntos se encuentra por encima de su region
contraparte exacta en la imagen maestra y por lo tanto se identifica la ubicacion principal
del punto de control. Obviamente no es necesario mover la ventana de comparacion
sobre la imagen principal completa ya que el usuario sabe aproximadamente donde debe

producirse el punto de control en la imagen maestra. En consecuencia, sélo es necesario
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especificar una regién de busqueda por ubicacion aproximada. Los sistemas de software
que ofrecen esta opcion permiten al usuario elegir tanto el tamafo de la ventana de
pixeles desde el punto de control de imagen hasta el tamafo de la regién de busqueda en
la imagen maestra sobre la que se mueve la ventana de pixeles tratados para detectar

una aceptable correlacion.

La medida de correlacién utilizada no tiene que ser sofisticada. De hecho una verificacion
de similitud simple que se puede utilizar es, calcular la suma de las diferencias absolutas
de los brillos de pixeles de la ventana en la imagen tratada y original, para cada posible
ubicacién de la ventana en la regién de busqueda. La ubicacion que da la mas pequena
diferencia absoluta define la posicidon del punto de control como ese pixel en el centro
actual de la ventana. Obviamente, la sensibilidad del método se reducira si hay una gran
diferencia promedio de brillo entre las dos imagenes, por ejemplo en las variaciones
estacionales. Por tanto, un refinamiento consiste en calcular la diferencia absoluta
resumido de los brillos de pixeles en relacién con sus respectivas medias en la ventana
de busqueda (Richards & Jia, 2006).

2.1.4 CLASIFICACION SUPERVISADA

La clasificacion de imagenes obtenidas remotamente puede ser representada como una
combinacion de reconocimiento de patrones, analisis de imagenes y la técnica de
clasificaciéon. En teledeteccion, la clasificacion de una imagen es una parte importante del
reconocimiento de patrones. La principal aplicacion de las imagenes clasificadas es
mostrar un patrén significativo en forma de clases, son ampliamente utilizadas en diversos
campos, como la planificacion urbana, la agricultura, la silvicultura, la geologia, la
hidrologia, el monitoreo del océano, la vigilancia costera y la cobertura y uso de la tierra.
La salida de imagenes provenientes de sensores remotos debidamente clasificadas, se
presenta en forma de mapas tematicos que representan el uso de la tierra, la vegetacion,
los cuerpos de agua, estudios ambientales y socioeconémicos, razén por la cual muchos
investigadores tienen gran interés en la clasificacion de imagenes de teledeteccion.

En general, la clasificacion de imagenes de teledeteccion puede ser conocido como un
proceso de agrupaciéon de pixeles en un conjunto finito de clases individuales en base a

los valores de sus datos. Al pixel se le asigna una clase particular si satisface ciertas
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reglas. Las clases pueden ser conocidas, si el investigador es capaz de separar las clases
en el area de estudio, de lo contrario las clases son desconocidas, pero en ambos casos,
el numero de categorias de clase se puede determinar. El uso de la clasificacion previa de
conocimientos se conoce como clasificacion supervisada y cuando las clases son

desconocidas la clasificacion es no supervisada.

En la clasificacion no supervisada no se requiere ningun conocimiento previo del
investigador para identificar las clases de la clasificacién. En lugar de los conocimientos
previos, la clasificacion no supervisada utiliza las caracteristicas directamente de los datos
de entrada para la generacién de las clases para la clasificacion, calcula la distancia
minima entre el objeto principal y cada posible clase, proceso que se prolongara hasta
encontrar la minima distancia y asignarle al objeto la clase correspondiente.

La clasificacion supervisada requiere de zonas de entrenamiento basadas en pixeles,
para “ensefar” al clasificador a determinar los limites en el conjunto de caracteristicas. La
precision en la determinacién de las fronteras de decision depende de la cantidad de
muestras en las zonas de entrenamiento y el tipo de informacioén adquirida de cada clase.
(Sisodia, Tiwari, & Kumar, 2014)

Un clasificador supervisado puede proporcionar una mejor clasificacion que un
clasificador no supervisado. Sin embargo, en adicion a la limitacion de datos de
entrenamiento, un clasificador supervisado puede resultar en un exceso de clasificacion
para algunas areas homogéneas. Aunque puede ser menos potente, un clasificador sin
supervision puede clasificar generalmente bien esas areas espectralmente homogéneas.
(Yang, Du, & Ma, 2010)

Pero, aunque la clasificacion no supervisada parece mas elegante y automatizada que la
clasificacién supervisada, en teledeteccion cuando una imagen tiene un mismo valor de
reflectancia en mas de una clase, la precisién de la clasificaciéon no supervisada se reduce
debido al problema de pixeles mixtos. En este caso la clasificacidon supervisada tiende a

dar una mayor precision. (Sisodia, Tiwari, & Kumar, 2014)

Por todo lo expuesto hasta aqui, para el desarrollo del presente trabajo se decidié adoptar

como método de clasificacion, la clasificacién supervisada, debido a que la zona de
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estudio presenta multiples coberturas y se puede encontrar el problema de discriminacién
de fronteras entre clases.

En ésta clasificacion, la identificacion y localizacion de algunas coberturas del suelo
(urbano, vegetacion o cuerpos de agua) son conocidos a priori a través de una
combinacion de trabajo de campo, interpretacion de fotografias aéreas, analisis de mapas
y la experiencia personal. El analisis intenta localizar sitios especificos en los datos de los
sensores remotos que representan ejemplos homogéneos de estos tipos de cobertura de
suelo. Dichas areas se conocen generalmente como areas de entrenamiento porque las
caracteristicas espectrales de esas areas conocidas son usadas para entrenar los
algoritmos de clasificacion para realizar la clasificacion de cobertura del resto de la
imagen. Pardmetros de estadistica multivariada (media, desviacion estandar, matrices de
covarianza, matrices de correlacién, e.t.c.) son calculadas para cada area de
entrenamiento. Cada pixel, con y sin area de entrenamiento, es evaluado y se asigna a la

clase en la cual tiene la mayor similitud (Jensen, 2004).

2.1.5 ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Los criterios mas comunes para establecer las fronteras estadisticas entre clases son:
e Minima Distancia: Método por el cual el pixel se asigna a la clase mas cercana.

o Paralelepipedos: Permite sefalar al usuario unos umbrales de dispersion

asociados a cada clase.

¢ Maxima verosimilitud: cada pixel se asigna a aquella clase con la que posee mayor

probabilidad de pertenencia.

2.1.5.1 CLASIFICADOR DE MINIMA DISTANCIA

El criterio mas sencillo para asignar un pixel a una de las categorias consiste en incluirlo
en la mas cercana; esto es, en aquella que minimice la distancia entre ese pixel y el
centroide de clase. Légicamente, no se trata de una distancia geografica, sino espectral,
consecuencia de comparar los Niveles Digitales de cada pixel con los del centro de las

distintas categorias, para todas las bandas que intervienen en el analisis.
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Pueden considerarse varias formas de medir esa distancia espectral entre pixeles y

clases. La mas empleada, en este sentido, es la distancia euclidiana.

Este algoritmo es bastante sencillo y rapido de ejecutar, y puede ofrecer buenos
resultados cuando no se observe un gran solape entre categorias. Puesto que siempre
que existe una clase mas cercana, no deja lugar a pixeles sin clasificar, incluso aunque
eéstos se alejen notablemente del centro de clase. Esto puede provocar errores de
comision importantes, sobre todo cuando no se incluye en la leyenda alguna categoria

claramente presente en la imagen.

De una u otra forma, el método de minima distancia se ha empleado con frecuencia en
aplicaciones tematicas, especialmente cuando el area de estudio no presentaba una gran

complejidad. (Chuvieco, 1996)

La precision del clasificador de minima distancia depende del entender las caracteristicas
de la zona y la precisién de las estadisticas de entrenamiento, por lo que tiene una
capacidad relativamente débil a respuesta espectral similar. (Zheng, Liu, Qian, & Liang,
2010)

Pueden considerarse varias formas de medir esa distancia espectral entre pixeles y

clases. La mas empleada, en este sentido, es la distancia Euclidiana:

Ecuacién 2. 1 Distancia Euclidiana, regla de decision del Método de Minima Distancia.

Donde d,, es la medida de la distancia entre el pixel x y la categoria A, que se calcula
como la raiz cuadrada del sumatorio de las diferencias entre el ND (Nivel Digital) de ese
pixel y el ND medio de la categoria A, para las m bandas que intervienen en la
clasificacién. Tras calcular esta medida para todas las categorias, puede obtenerse el

valor d, 4 mas pequeiio, asignando el pixel x a esa categoria.

La distancia que calcula este algoritmo es lineal, sin considerar la propia dispersién de
cada categoria o la correlacion que exista entre las bandas. Tiende, por tanto, a delimitar

grupos circulares de radio proporcional a la situacién de cada categoria (Chuvieco, 1996).
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a2 A

b2 B’

0 bl al

Figura 2. 1 Algoritmo de Minima Distancia. Tomado de (Jensen, 2004).

La Figura 2. 1 representa graficamente el procedimiento realizo por el algoritmo de

clasificacién supervisada, minima distancia.

2.1.5.2 CLASIFICADOR DE MAXIMA VEROSIMILITUD

Este método considera que los Niveles Digitales (ND) en el seno de cada clase se ajustan
a una distribucién normal. Esto nos permite describir esa categoria por una funcion de
probabilidad, a partir de su vector de medias y matriz de varianza-covarianza. En pocas
palabras, esa funcién asemeja la distribucion real de los ND en esa categoria, por lo que
nos sirve para calcular la probabilidad de que un pixel (con un determinado ND) sea
miembro de ella. El calculo se realiza para todas las categorias que intervienen en la

clasificacién, asignando el pixel a aquella que maximice la funcion de probabilidad.

El clasificador de maxima verosimilitud es el mas complejo y el que demanda mayor
volumen de calculo. Sin embargo es el mas empleado, por su robustez y por ajustarse

con mas rigor a la disposicion original a los datos. (Chuvieco, 1996)

Los resultados de clasificacién por maxima verosimilitud son muy dependientes de la
seleccion de muestras de entrenamiento. Si las muestras de entrenamiento no
representan todas las clases de fondo, algunos pixeles que tienen caracteristicas
similares con la clase de destino son falsamente etiquetados como un pixel de destino,

por ende, los resultados de la clasificacidon conducen a una alta tasa de falsas alarmas.
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Con una buena representacion de fondo, se reduce la tasa de falsas alarmas. (Demirci,
Yazgan, & Ersoy, 2005)

El algoritmo de maxima verosimilitud asigna de acuerdo a las caracteristicas del vector X,
a la clase a la que tiene mayor probabilidad de pertenecer. Asume que los datos tienen
una distribucion normal para todas las clases. La regla de decision utiliza dos parametros
estadisticos, el vector principal Mc de la clase y Vector VcA de la matriz de Varianza. El

vector X es evaluado en la clase ¢ si:

P. > P, dondei =1,23,..,m

Ecuacion 2. 2 Evaluacion de la Clase.

Con distribucion Gaussiana e igual probabilidad de que la clase esté por fuera de la clase
m:
P. = —0.5In[det(V,)] + [0.5(X — M)TV (X — M,)]

Ecuacion 2. 3 Evaluacion de la Clase con distribucion Gaussiana.

Donde det(V,) es el determinante de la matriz de covarianza, para:

u
1
Uek = ZZBV”(, k= 1,2,3,....,7’1

i=1

Ecuacioén 2.4 Determinante de la Matriz de Covarianza.

Donde u es el niumero de pixeles para la clase ¢ de la banda k, que esta fuera de la

banda n clase m, y:

n

1
Covg = Zz(BVCik — Ue)(BVei; — Ue) donde k,l =1,23,...,n
k=1

Ecuacion 2.5 Calculo de la Covarianza.

La matriz de covarianza y su vector principal para la clase ¢ estan definidos por:
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Covcn COUClZ te Covcln

COV;p1 COVppp *** COViop T
c= : : . : donde M; = (Uc1) Heas -+ +r Hen)

COV¢ep1 COVepa ' COVppyn

Ecuacion 2.6 Matriz de Covarianza.

El algoritmo de la clasificacion por maxima verosimilitud estima el valor de Pc, para cada
caracteristica del vector X de un pixel desconocido para clasificarlo dentro de una clase,

eligiendo la clase que tiene la maxima probabilidad.

Si la clase no tiene la misma probabilidad de ocurrencia, se podria asignar peso a cada
clase ¢ dependiendo de la probabilidad inicial, a., la regla de decision define si el vector X

esta en la clase ¢, como se muestra a continuacion:

P.(ac) = Pi(ap), i=12,.... ,m

Ecuacion 2.7 Probabilidad de ocurrencia.

Donde la regla de decisién de Bayes, finalmente queda definida como:

P. = Ina, — 0.5In[det(V,)] + [0.5(X — M )TV 1(X — M)]

Ecuacion 2.8 Regla de decisién de Bayes, del método de Maxima Verosimilitud.

i i Blesvond broaloun gings
i clasas Kb g

Figura 2. 2 Algoritmo de Mdxima Verosimilitud. Tomado de (Sisodia, Tiwari, & Kumar, 2014).
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Recientemente, se han utilizado métodos complejos de la combinacién de la clasificacion
supervisada y no supervisada buscando cambiar los defectos de los métodos
tradicionales de clasificacion de imagenes individuales, compensar sus deficiencias, y
abrir una amplia perspectiva de la clasificaciéon de imagenes (Zheng, Liu, Qian, & Liang,
2010). La Figura 2. 2 representa graficamente el procedimiento realizado por el algoritmo

de clasificaciéon supervisada, minima distancia.

2.1.5.3 PARALELEPIPEDO CON MAXIMA VEROSIMILITUD COMO CRITERIO DE
DESEMPATE

En este clasificador, la varianza se introduce considerando la gama de niveles de gris
para cada conjunto de categorias de formacion. La gama esta definida por los niveles de
gris mas altos y mas bajos en cada banda. Un pixel desconocido se clasifica de acuerdo a
la categoria de paralelepipedo (o regién de decision) en la que se encuentra. Los pixeles
que estan fuera de todos los paralelepipedos seran etiquetados "sin clasificar". El
clasificador paralelepipedo con maxima verosimilitud como criterio de desempate es un
cruce entre el clasificador de paralelepipedo y el clasificador de maxima verosimilitud
completa. El concepto basico es el uso de la clasificacion de paralelepipedo a menos que
se tenga un empate (superposicion), en cuyo caso dicho empate se resuelve mediante el

uso de la clasificaciéon de maxima verosimilitud completa.

En el proceso de formacion del algoritmo se requiere de una supervision por grupos de
pixeles de localizacion (poligonos) que deben ser ejemplos representativos de cada tipo
de cobertura de la tierra para ser calificadas. Las clases del sitio de entrenamiento son
conocidas a priori de la verdad terreno. La computadora entonces "se entrena" a si misma
para reconocer cada cobertura de la tierra mediante el uso de los niveles de gris de los
centros de formacion para calcular firmas espectrales para cada cobertura de la tierra
(Wang, 2002).
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X

Parallelepipeds

Xy

Figura 2. 3 Algoritmo de Paralelepipedo con Mdxima Verosimilitud como criterio de desempate. Tomado de
(Richards & Jia, 2006)

La Figura 2. 3 representa graficamente el procedimiento realizado por el algoritmo de
clasificacién supervisada, paralelepipedo utilizando el algoritmo de maxima verosimilitud

como criterio de desempate.

2.1.6 FILTRO DE SUAVIZADO

Resulta bastante frecuente que los resultados de una clasificacién digital adolezcan de
una excesiva fragmentacion. En otras palabras, las diversas categorias se imbrincan entre
si, en una compleja sucesion espacial. Manchas de color, mas o menos homogéneas, se
encuentran salpicadas por pixeles asignados a otras categorias, perdiéndose su unidad
geografica y dificultando la interpretaciéon de los resultados. Este suceso se denomina
coloquialmente, en la bibliografia anglosajona, “efecto de sal y pimienta” (salt and pepper),

y se debe a una doble causa:

e Por un lado, a que la mayor parte de los criterios de asignacion no tienen en
cuenta la pertenencia de pixeles vecinos.

e Por otro, a la propia complejidad del paisaje, directamente relacionada con la
aparicion de pixeles de borde — fronterizos a dos 0 mas categorias — que son los

principales responsables de la discontinuidad visible en el mapa.
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Para solventar este problema, suele aplicarse una técnica de suavizacién de resultados,
similar en la concepcidn, aunque no en la ejecucion, a los filtros de paso bajo. Sobre la
imagen clasificada no puede aplicarse un filtro convencional, puesto que cualquier
promedio de pixeles vecinos introduciria cambios imprevisibles en la clasificacién. En
otras palabras, no se trata de una imagen de tono continuo, sino de una imagen
categorizada, en donde no tiene sentido establecer analisis de gradientes. Por esta razon,
se aplican sobre la imagen esquemas de filtraje originales, basados sobre medidas

categoricas en lugar de promedios.

El objetivo ultimo es reasignar aquellos pixeles aislados o poco significativos, facilitando
una distribucion espacial mas nitida de las distintas categorias. Para ello, se procede a
comparar la clase asignada a cada pixel con la que ofrecen los pixeles vecinos. Si esa
clase es similar a los pixeles del entorno, se mantiene la asignacién original; caso
contrario, se modifica. La técnica es independiente del tamano de la ventana mévil que se

utilice. En la terminologia habitual se distinguen, a este respecto, dos tipos de filtro:

¢ Filtro Modal: en el cual, el pixel situado en el centro de la matriz se asigna a la
categoria mas frecuente entre los pixeles vecinos, siempre que, légicamente, no
pertenezca ya a ella.

¢ Filtro de Mayoria: el pixel central se asigna a la categoria que cuente con la mitad
mas uno de los pixeles vecinos. En caso de que ninguna categoria rebase ese

valor, el pixel central mantiene su asignacion primitiva.

La eleccién entre uno u otro método depende del tipo de paisaje analizado y del algoritmo
que se haya empleado en la clasificacion. Légicamente, el primero ofrece una mayor
generalizacién que el segundo, por lo que puede ser conveniente su empleo es caso de

paisajes muy complejos y cuando la escala de trabajo sea media o pequena.

Se ha comprobado por diversos autores, que la aplicacion de esta técnica proporciona un
aumento significativo de la exactitud conseguida en la clasificacion. Este efecto es debido,
principalmente, a la eliminacién de asignaciones anémalas debidas a pixeles de borde
(Chuvieco, 1996).
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2.1.7 TEXTURA

El analisis de textura es un problema basico en el procesamiento de imagenes y
despliegue visual en los computadores. Es un problema en aplicaciones de diferentes
campos, como lo son, reconocimiento de objetos, teledeteccién y recuperacion de
imagenes basado en contenido. Incluso no hay una definicién exacta para el término de
textura (Backes, Casanova, & Bruno, 2013). Aunque a continuacién se citan algunas de
definiciones:

e La textura de una imagen es una cuantificacion de la variacion espacial de valores
de tono que es imposible definirlo precisamente por su caracter sensorial. El uso
de la textura de una imagen proviene de la habilidad innata de los humanos de
reconocer diferencias texturales (Presutti, 2004).

e La textura es una caracteristica espacial importante usada para identificar objetos
o regiones de interés en una imagen (Haralick & Shanmugam, 1974).

o Textura es la propiedad que representa la superficie y estructura en una imagen.
Generalmente, la textura se puede definir como una repeticién regular de un

elemento o patrén en una superficie (Srinivasan & Shobha, 2008).

Sin embargo, los tres enfoques principales usados en el procesamiento de imagenes para
describir la textura de una regién son los estadisticos, estructurales y espectrales
(Gonzalez & Woods, 1993). El enfoque estadistico es el que mas interesa en el presente
proyecto:

e El estudio de la textura desde el punto de vista estadistico se centra en la
distribucion espacial de los niveles digitales. Este enfoque se basa en la
identificacion de parametros que cuantifican los patrones de variacion que
caracterizan a un grupo de pixeles y que describen la interdependencia, o co-
ocurrencia, existente entre los mismos (Ciriza, Gonzalez, Audicana, & Albiuza,
2012).

e Desde un enfoque estadistico, las imagenes de textura tienen un patrén gréafico
complejo, en los cuales, diferentes estadisticas se pueden obtener para

caracterizar dichos patrones (Chen, Nixon, & Thomas, 1995).
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2.1.8 MATRIiZ DE CO-OCURRENCIA DE NIVELES DE GRISES

Describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una relacién espacial especifica
con otro valor de gris, dentro del area de una ventana determinada. La matriz de co-
ocurrencia es un resumen de la forma en que los valores de los pixeles ocurren al lado de
otro valor en una pequena ventana. Normalmente el procedimiento de generacion de

imagenes de textura requiere que el analista defina cinco variables:

l. Tamano de la ventana.

| Banda espectral de entrada.

lil. Las texturas derivadas.

V. Cuantizacién (numero de bits) del canal de salida.

V. La componente espacial (la distancia interpixel y el angulo para el computo de

la co-ocurrencia).

Respecto del tamafio de la ventana, ésta debe ser cuadrada y con numero impar de
pixeles. El resultado del calculo de la textura es un uUnico numero que representa la
ventana completa, el cual es colocado en el lugar del pixel central. Luego, la ventana se
mueve un pixel y el célculo se repite calculando una nueva matriz de co-ocurrencia para
esta nueva ventana y resultando un nuevo valor, para el pixel central de esta nueva
posicion de la ventana. De éste modo se construye toda una nueva imagen con valores

de texturas.

a)

Posicion 1 Posicitn 2

b)

[T T 111
[TTTTT1

Figura 2. 4 Ventana mavil para el cdlculo de la matriz de co-ocurrencia. Tomado de (Presutti, 2004).
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En a) ( Figura 2. 4) se muestra sobre una imagen de dimensiones de 10 x 10 pixeles,
una ventana movil de 5 x 5 pixeles en dos posiciones y el pixel central que recibe el
resultado. b) (Figura 2. 4) Muestra los pixeles que reciben el resultado y las 2 filas y las 2

columnas del borde de la imagen que reciben el valor de textura calculados en los vecinos

cercanos.
908
458
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Figura 2. 5 Vecinos del pixel X de acuerdo al dngulo utilizado en el cdlculo de la matriz de co-ocurrencia.
Tomado de (Presutti, 2004).

La relacion espacial entre el pixel de referencia y su vecino (Figura 2. 5) puede ser en
cualquiera de las 8 direcciones (Norte, Sur, Este, Oeste y las 4 diagonales), pero solo se
toman cuatro, ya que el Norte es opuesto al Sur y en vez de contarlas separadamente hay
formas mas sencillas de medirlas (matriz simétrica). Cuando se habla de una relacién
“espacialmente invariante” se eligen las cuatro direcciones Norte, Sur, Este, Oeste y se
promedian. (Esto también se expresa respectivamente como 0°, 45°, 90° y 135°).
(Presutti, 2004).

Adicionalmente a la distribucién de las ocurrencias entre pixeles vecinos y de referencia
se puede tener una aproximacion a la magnitud en diferencia entre Numeros Digitales con
una coocurrencia mayor a cero GLDV (Gray Level Difference Vector). De esta forma cabe
esperar que coberturas vegetales cuya reflectividad sea muy homogénea (textura lisa)
presente numeros digitales muy similares o iguales, es decir con valores GLCM altos,
mientras que los valores GLDV seran bajos. Por el contrario GLCM bajo y GLDV alto
indicaria una textura rugosa. Otro parametro importante es el tamafio de la ventana para
el calculo dado que ventanas muy grandes podrian incluir pixeles que no fueran
representativos de las parcelas y ventanas muy pequenas excluiria la variabilidad de las

mismas (Anaya, Duque, & Valencia, 2006).
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Todas estas variables podrian generar muchos datos. Asumiendo que se usan 7 medidas
de texturas (aunque pueden ser mas), 6 bandas espectrales (a menudo mas), tamanos de
ventanas que varian entre 3x3 y 21x21, 3 niveles de cuantizacién del canal de salida (8,
16 y 32 bits) y 4 direcciones posibles (componente espacial), el resultado podrian ser mas
de 5000 imagenes de textura para una sola aplicacion. Esto sobrepasa a los mas

sofisticados clasificadores (Presutti, 2004).

2.1.9 PARAMETROS DE HARALICK

(Haralick, 1973), definié 14 caracteristicas inherentes al analisis de la textura, entre ellas
la entropia, la variancia, la correlacién y el contraste. Cada una de estas caracteristicas
varia de acuerdo al tipo de imagen en funcién del dominio espectral, la resolucién espacial
y las caracteristicas del objeto en estudio (dimensién, forma y distribucion espacial)
(Anaya, Duque, & Valencia, 2006).

A continuacion se enlistan 13 medidas de textura que propuso (Haralick, 1973), las cuales

seran evaluadas en el presente proyecto:

N: Numero de niveles de grises.
P: Matriz de co-ocurrencia de niveles de grises de N* N, simétrica normalizada.
V: Vector diferencial de niveles de grises de dimension N, normalizado.

P(i.j): Matriz de co-ocurrencia normalizada.

|2
=
|2
=

P@,j) =1
0

I
=)

i=0 j

Ecuacion 2. 9 Normalizacién de la matriz de co-ocurrencia.
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Tabla 2. 2 Medidas de textura propuestas por (Haralick & Shanmugam, 1974) (Haralick, 1973).

Siendo P i,j la probabilidad de co-ocurrencia de los valores de gris i y j, para una distancia dada.

2.1.10

INTERPOLACION

Es la estimacién del valor de una funcion discreta de una posiciéon desconocida, basado

en los valores conocidos que se encuentran alrededor. A través de éste proceso se puede
construir en cualquier punto arbitrario (Mikés, 2007).

Es el proceso de estimaciéon de los valores intermedios de un evento continuo de

muestras discretas. Se utiliza ampliamente en el procesamiento digital de imagenes para

ampliar o reducir imagenes y corregir las distorsiones espaciales (Keys, 1981).
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2.1.10.1 CONVOLUCION CUBICA

Aplica una funcion bicubica para promediar el valor de salida a partir de los 16 (4x4)
pixeles mas préximos. Equivale a aplicar, en primer lugar, cuatro interpolaciones
unidimensionales horizontales entre cuatro pixeles (dos a un lado y dos a otro) y
posteriormente otra interpolacion unidimensional, en este caso vertical, entre los cuatro

valores obtenidos anteriormente (Hermosilla, Bermejo, Balaguer, & Ruiz, 2006).

La interpolacion por convolucidn cubica utiliza los dieciséis pixeles circundantes, de la

ventana de 4x4. Los polinomios cubicos estan equipados a lo largo de las cuatro lineas y

cuatro pixeles que rodean el punto central de la imagen, como se representa en la Figura

2.6 para formar cuatro interpolantes. Un quinto polinomio cubico se ajusta entonces a

través de estos para sintetizar un valor de brillo para la ubicacién correspondiente en la

cuadricula de pantalla.

La forma real del polinomio que se utiliza para la interpolacion se deriva de las
consideraciones de la teoria del muestreo y las cuestiones relacionadas con la
construccion de una funcién continua (es decir, interpolacion) a partir de un conjunto de
muestras. Un excelente tratamiento del problema ha sido dado por Shlien (1979), quien
analiza varios polinomios cubicos posibles que podrian ser utilizados para el proceso de
interpolacion y que también demuestra que la interpolacion es una operacién de
convolucion. Sobre la base de la eleccion de un polinomio adecuado (atribuible a Simon
(1975)) el algoritmo que se utiliza para realizar la interpolacion es la convolucion cubica
(Moik, 1980):

O+ 1+j)=jU'G'0G+3) -0 +2)+0@j+1) — 0@, j)]
+03G,j+1)

Ecuacién 2. 10 Algoritmo interpolacion por convolucién cubica.

La interpolacion por convolucion cubica o re-muestreo, rinde un producto de imagen que
es generalmente suave en aspecto y que debe ser tratado para llegar al producto final que

se utiliza a menudo en la fotointerpretacién. Sin embargo, ya que da pixeles en la
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cuadricula de visualizacion, con brillos que son interpolados de los datos originales, no se
recomienda seguir la clasificacion ya que los nuevos valores de brillo pueden ser
ligeramente diferentes a los valores de radiancia reales detectados por los sensores de
los satélites (Richards & Jia, 2006)

Cubic polynomial

inierpiim‘ion
$1i,j) *
‘
. | I . Cubic polynomial
rom map e SN W I N B interpolations
t 3
|
|
X%
"'}.,"I plis3, j43)

Figura 2. 6 Interpolacion por convolucion cubica. Tomado de (Richards & Jia, 2006).

La Figura 2. 6 representa graficamente el procedimiento realizado por el método de

convolucion cubica.

2.1.11 MODELO DIGITAL DE ELEVACION

Un Modelo Digital de Elevacion es un arreglo continuo de valores numéricos que
corresponden con los valores estimados de elevacion de puntos en la superficie del
terreno. Se consideran valores estimados ya que los valores registrados en el modelo se
obtienen generalmente a través de un proceso de interpolacion o de medicién indirecta.
Los puntos del terreno representados en el modelo estan espaciados y distribuidos de
forma regular, de acuerdo con un patron que corresponde a una reticula en la que sus
lados son de la misma dimension. (Diaz, 2006). En la Figura 2. 7 se puede detallar una

representacion grafica de un modelo digital de elevacién.
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El objetivo fundamental de un Modelo Digital de Elevacion es representar una superficie
con precision, de manera que las elevaciones puedan estimarse para un lugar
determinado. Es, por lo tanto, necesario disponer de algoritmos eficientes y precisos para

el calculo de elevaciones de la superficie entre puntos dados. (Kidnera, 2003)

Figura 2. 7 Modelo Digital de Elevacién. Tomado de (Priego & Porres, 2001).

Los Modelos Digitales de Elevacion (MDE) se pueden interpolar a resoluciones mas altas
por medio de los métodos bilineal simple o convolucidn bicubica con un enfoque
adecuado. Se supone que el MDE se define como una rejilla cuadrada libre de error. Las
mediciones de elevacién 6ptima que se encuentran irregularmente distribuidas, deben ser
re-muestreadas a una cuadricula. La precision alcanzable depende principalmente de la
dimensién fractal de la superficie y las desviaciones estandar de la diferencia de altura
entre los puntos de rejilla adyacentes en el MDE original. La precision depende solo
ligeramente del factor por el que se aumenta la resolucion del MDE, y es tipicamente
entre 0.20 y 0.60 (Rees W. G., 2000).

2.1.12 EXACTITUD TEMATICA

La evaluacion de la exactitud es un término general para comparar la clasificacion con
informacion geografica que se asume verdadera, con el fin de determinar la veracidad del

proceso de clasificacidn, se calcula por medio de los siguientes estadisticos:
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2.1.121 MATRIZ DE ERROR

Una matriz de error, es una matriz cuadrada de numeros que figuran en filas y columnas,
expresa el numero de unidades de muestra asignados a una categoria particular de una
clasificaciéon en relacion con el nimero de unidades de muestra asignados a una
categoria concreta en otra clasificacion. En la mayoria de los casos, en las clasificaciones
en las que se considera que los datos de referencia son correctos, éstos pueden ser

generados a partir de una fotografia aérea, observacion de tierra, o la medicidon en campo.

Las columnas suelen representar estos datos de referencia, mientras que las filas indican
la clasificaciéon generada a partir de los datos de teledeteccion (es decir, el mapa). Cabe
sefalar que los datos de referencia han sido a menudo referidos como los datos de "la

verdad terreno"

Ahora, si bien es cierto que se supone que los datos de referencia son mas aproximados
a la realidad que el mapa que esta siendo utilizado para evaluar, no es del todo cierto que
estos datos son perfectos o representan "la verdad". Por lo tanto, el término "verdad

terreno" es inadecuado y, en algunos casos, muy enganoso.

Una matriz de error es una forma muy efectiva para representar la exactitud de un mapa
en el que las precisiones individuales de cada categoria estan claramente descritos, junto
con los dos errores de inclusion (errores de comision) y los errores de exclusion (errores
de omisién) presentes en la clasificacién. Un error de comision se define simplemente
como un area que se incluye en una categoria cuando no pertenece a dicha categoria. Un
error omision esta excluyendo una zona de la categoria a la que pertenece. Cada error es

una omision de la categoria correcta y una comision a una categoria equivocada.

Supongamos que n muestras se distribuyen en las celdas K, aqui cada muestra se asigna
a una de las categorias k en el mapa (por lo general las filas), y de forma independiente a
una de las mismas categorias k en el conjunto de datos de referencia (por lo general las
columnas). Donde nij denota el numero de muestras clasificadas en la categoria i (i = 1,
2, ..., k) en el mapa y la categoria j (j = 1, 2, ..., k) en el conjunto de datos de referencia,

como se representa en la Figura 2. 8 (Congalton & Green, 2009).
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Mathematical Example of an Error Matrix

i = Columns Row
(Reference) Total

i= Rows
(Classification)

Column Total

¥ t
i

Figura 2. 8 Ejemplo matemdtico de la Matriz de Error. Tomado de (Congalton & Green, 2009).

2.1.12.2PORCENTAJE DE CLASIFICACION CORRECTA

Este indice, ampliamente usado en clasificacion de imagenes, relaciona los elementos

bien clasificados con respecto al total de puntos chequeados.

n

pec = 2=t 00
iz1 Xje1 Xig

Ecuacioén 2. 11 Porcentaje de clasificacion correcta.

Donde n es el numero de filas de la matriz, Xii es el nUmero de observaciones en lafilaiy

la columna j, X;j4+, y X4+; son los totales marginales para la fila i y la columna j,

respectivamente

El valor del indice de fiabilidad dara una idea general de la confianza que puede ofrecer la

clasificacién de las imagenes, si bien no aporta ningun dato sobre una de las clases.
Para obtener informacion de la fiabilidad de cada una de las categorias, es necesario

realizar un analisis de los elementos marginales de la matriz de confusién (Perea,
Merofio, & Aguilera, 2009).
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2.1.12.3EXACTITUD DEL USUARIO

Este valor expresa la ocurrencia de que el valor al que hace referencia una determinada
clase de la imagen clasificada coincida con la realidad terreno. Es decir, si un usuario
seleccionara en la imagen generada un determinado punto clasificado con un
determinado valor, este indice nos determina la probabilidad de que realmente el punto

seleccionado, tenga ese valor en la realidad.

Su calculo para una determinada categoria, se realizara dividiendo el valor del acuerdo
realidad clasificacion de esa categoria (elemento de la diagonal principal), entre la suma
de todos los valores de los elementos de la matriz clasificados en la realidad con esa

categoria (Perea, Merofio, & Aguilera, 2009).

Xy
Fui==b %100

n

Ecuacion 2. 12 Exactitud del usuario.

Donde n es el numero de filas de la matriz, Xii es el nimero de observaciones en lafilaiy
la columna j, X;j4, y X4+; son los totales marginales para la fila i y la columna j,

respectivamente.

2.1.12.4EXACTITUD DEL PRODUCTOR

Considerando una categoria de la clasificacion, la exactitud del productor determina la
probabilidad de que los valores del terreno clasificados con ese valor, queden incluidos en
esa categoria. Su calculo se realizard dividiendo el valor de acuerdo a la categoria
considerada (elemento de la diagonal principal de la matriz de confusion), entre la suma
de todos los valores de los elementos de la matriz clasificados en la realidad con ese valor
(Perea, Merono, & Aguilera, 2009).
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bt :1:1Xl+

Ecuacioén 2. 13 Exactitud del productor.

Donde n es el niumero de filas de la matriz, Xii es el nUmero de observaciones en lafilaiy

la columna j, X;j4, y X4+; son los totales marginales para la fila i y la columna j,
respectivamente

2.1.12.5INDICE KAPPA

El analisis categérico multivariante permite analizar las multiples relaciones entre las
distintas categorias de la clasificacién. Con este propésito se calcula el indice Kappa (k),
que ofrece una vision del acuerdo entre la clasificacion y la realidad, y el que cabria
esperar simplemente por azar. Esto supone delimitar la bondad del ajuste de la
clasificaciéon, eliminando los efectos debido puramente al azar. Valores préximos a 1
representan un alto acuerdo entre la realidad y la imagen, mientras que valores préximos
a 0 indicaran que el acierto entre la imagen clasificada y los valores de referencia son
consecuencia unica del azar. Si se consideran N puntos de control, el valor Kappa sera

calculado segun la expresion (Perea, Merofio, & Aguilera, 2009):

g =N iy Xii= N1 (X *X )
NZ=31  (Xip*X4q)

Ecuacién 2. 14 indice Kappa.

Donde n es el numero de filas de la matriz, Xii es el nimero de observaciones en lafilaiy

la columna j, X;4+, Yy X4+; son los totales marginales para la fila i y la columna j,
respectivamente.

2.1.13 ORTORECTIFICACION

Debido a la geometria de mapeo del sistema de escaneo de trabajo, y teniendo en cuenta

las propiedades de proyeccion central, los objetos elevados en una imagen muestran una
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desalineaciéon de distancia en el sensor. Este efecto en las imagenes opticas se ve
influenciada por la altura de objeto y la distancia al eje NADIR del sensor.

La transformacién necesaria (ortoproyeccion) depende de la escala de mapeo y se puede
describir en tres etapas separadas. Para escenarios de pequefia escala, tienen que
tenerse en cuenta la curvatura de la tierra y de las distorsiones de los sistemas nacionales

de coordinacion.

e En una primera etapa, la matriz de pixeles de la ortofoto se inicializa por un
modelo digital de terreno (MDT).

e En un segundo paso, se realiza la transformacion del punto del terreno en un
sistema de coordenadas cartesianas tangencial. Esto tiene su punto cero en el
centro de la escena en el elipsoide de la Tierra.

e En un tercer paso, para cada punto se calcula la transformacién geométrica entre
el sistema tangencial y la imagen de coordenadas, sabiendo la orientacién interior
y exterior de los sensores en el momento de adquisicién de datos. El ultimo paso
incluye la transformacion del valor de gris de la imagen del sistema de
coordenadas a la coordenada correspondiente en la matriz de ortofotos. La
ortofoto resultante de estos pasos de calculo depende directamente de la calidad

del modelo del sensor y la resolucion del modelo de altura.

Los datos de imagen con el modelo de sensor conocido contienen los parametros de la
orientacion interior y el exterior del sistema sensor, asi como los datos de calibracién
radiométrica para cada elemento de pixel. Si la exactitud de los datos de orientaciéon no
tiene la precision requerida, se lleva a cabo la mediciéon de puntos de control terrestre
(GCP). El numero requerido de GCP depende de la precision necesaria y el GCP se

distribuira uniformemente sobre la imagen.

Aparte de la influencia de los datos de orientaciéon el resultado de ortorectificacion,

también depende de la calidad del modelo de altura.
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Figura 2. 9 Sin proceso de ortorectificacion (izquierda) y con proceso de ortorectificacion (derecha). Tomado de
(Thiele, Schulz, Thoennessen, & Cadario, 2006).

En la Figura 2. 9, el edificio representado por el punto Q, se proyecta en un sistema
coordenado en la imagen como el punto Q’. Si el modelo de altura no contiene objetos
elevados hechos por el hombre (Figura 2. 9, izquierda) el punto Q se transforma a la
posicién Q0. De lo contrario el punto se proyecta en QO0, que corresponde a su geo-
localizacion correcta (Figura 2. 9, derecha) (Thiele, Schulz, Thoennessen, & Cadario,
2006).

2.1.14 ERROR MEDIO CUADRATICO

El RMSE es un indicador muy empleado, ya que evalua de modo conjunto la cuantia del
sesgo (indicado por el error medio) como de la dispersion (indicado por la desviacion

tipica de los errores) del error de posicion en la imagen.

Resulta interesante resaltar que cuando el error medio tiende a cero el RMSE se
aproxima a la desviacién tipica de los errores. Por lo tanto, bajo la hipétesis de que el
error planimétrico de la imagen sigue una distribucion normal, puede afirmarse que el
RMSE corresponde aproximadamente al 68 % de probabilidad (el 68 % de los errores en
la imagen tiene un valor inferior al RMSE). Manteniendo la hipétesis de normalidad es

posible estimar los valores de error unidimensional (en x o y) con un 90%, 95% y 99% de
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probabilidad, multiplicando el valor de RMSE (en x o y) por 1,65, 1,96 y 2,58
respectivamente. El error maximo absoluto (en x o y) puede ser aproximado multiplicando
el RMSE por 3,89 (correspondiente al 99,99% de probabilidad).

RMSE, =

Ecuacion 2. 15 Error medio cuadratico en X.

Ecuacién 2. 16 Error medio cuadratico en Y.

Donde ey; y ey;representan la diferencia entre las coordenadas x e y reales y las
tomadas de la imagen, y n representa el numero de puntos de comprobacion (Rico, Gil,
Gonzalez, & Sanmartin, 2006).

2.2ESTADO DEL ARTE

A continuacion se hace un recorrido por la bibliografia referente al analisis de texturas,
donde se encontré que es un tema que tiene multiples enfoques, los cuales se especifican

por separado.

2.2.1 ANALISIS DE TEXTURA EN GENERAL

La textura en general, se define como la repeticion de un patrén espacial basico, cuya
estructura puede ser periédica, o parcialmente periddica (aleatoria). (La Serna, Contreras,

& Ruiz, 2010) Segun Chuvieco esta variable hace referencia a la heterogeneidad espacial
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de una determinada cubierta, al contraste espacial entre los elementos que la componen.
Visualmente se manifiesta como la rugosidad o suavidad de los tonos de gris. Cuanto mas
similares sean, la tonalidad sera mas homogénea en el interior de la cubierta y la textura
sera mas lisa. Por el contrario, si existe una alta heterogeneidad en los niveles de gris de

esa cubierta, aparecera como muy rugosa, como textura grosera (Santamaria, 2014).

Ademas, la textura de una superficie hace referencia a la distribucion de valores de
intensidad a nivel espacial y por sus propiedades es facil de evaluarla en: fineza,

rugosidad, suavidad, granulacion, aleatoriedad, etc.

Al no existir una definicion estandar de textura, no existe una clasificacion estandar de los
métodos para analisis de textura, aquella que mas se destaca es la que se basa en

Métodos estadisticos.

En los métodos estadisticos, se distinguen los de primer y segundo orden. Los
estadisticos de primer orden involucran pixeles simples, por ejemplo en un histograma
normalizado de los niveles de gris de una imagen, se pueden considerar datos como la
media, varianza, suavidad, sesgo, curtosis, correlacién, energia o entropia para
caracterizar una textura. Los estadisticos de segundo orden consideran propiedades de
pares de pixeles, por ejemplo métodos de matrices de coocurrencia los cuales consideran
caracteristicas como energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacion. (La Serna,
Contreras, & Ruiz, 2010)

En 1995 (Panniggiani, 1995) en su trabajo denominado “An investigation of the textural
characteristics associated with gray level cooccurrence matrix statistical parameters’,
investigaron el significado estadistico de seis pardametros provenientes de la MCNG
(Matriz de Co ocurrencia de Niveles de Gris), por medio de una evaluacion teorica con el
fin de mantener la independencia de la imagen de la de prueba. Los seis parametros
estadisticos elegidos fueron la energia, el contraste, la varianza, correlacion, la entropia y
el momento inverso de diferencia, que son considerados los mas relevantes entre los 14
parametros originalmente propuesto por Haralick en 1973. Los resultados muestran que
entre los seis parametros estadisticos de MCNG, cinco conjuntos diferentes pueden ser
identificados, cada conjunto con un significado textural especifico. El primer conjunto

contiene a la energia y la entropia, mientras que los cuatro parametros restantes pueden
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considerarse como pertenecientes a cuatro grupos diferentes. Dos parametros, la energia
y el contraste, se consideran los mas eficientes para discriminar diferentes patrones de
textura. Y como aporte final, usaron la recursividad, otro parametro de la MCNG con el fin

de reemplazar la energia que presenta algun grado de correlacion con el contraste.

En el afio 2007, (Ortiz, 2007) en su trabajo denominado “Caracterizacion de café cereza
empleando técnicas de vision artificial”, utilizaron caracteristicas de textura obteniendo
descripciones de la suavidad, rugosidad y regularidad de una region, mediante el método
de extraccion de caracteristicas de textura por medio del analisis estadistico, en otras
palabras la Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris. La matriz de coocurrencia
permitid obtener informacién de la distribucion de las intensidades de los pixeles dentro
de la imagen y sus relaciones con el vecindario. Explican que en el proceso de
maduracion del café existen etapas donde un color se presenta de manera homogénea
sobre toda la epidermis, mientras que en otras etapas hay una variacién suave o brusca
de diferentes colores. Las caracteristicas de textura aplicadas a las imagenes de café
fueron enfocadas en el analisis de la suavidad, en la distribucion de la intensidad de los
colores para todas las etapas, asi como en el analisis de la rugosidad para las etapas
finales cuando los frutos estan demasiado maduros o secos. Con base en la matriz de
coocurrencia obtuvieron los descriptores de textura. Extrajeron 11 descriptores: Entropia,
Uniformidad, Contraste, Correlacion, Momento de diferencia de orden k, Momento inverso
de diferencia de orden k, Maxima probabilidad, Homogeneidad local, Varianza,
Directividad y Tendencia de Cluster. Evaluaron estas caracteristicas en cada una de las

componentes R, G y B, de la imagen obteniendo asi 33 caracteristicas.

Tres anos después (2010), (La Serna, Contreras, & Ruiz, 2010) publicaron su articulo
denominado “Procesamiento digital de textura: técnicas utilizadas en aplicaciones
actuales de CBIR”, donde presentan una revision bibliogréafica de los principales métodos
y técnicas de la caracteristica visual de textura para procesamiento digital de imagenes,
en donde ademas, analizan aspectos como por ejemplo, que en una textura formada por
la repeticidn periddica de un patrén, la repeticion es regular o estructurada, como lo es el
caso de una pared de ladrillos y en el caso de textura formada por la repeticion
parcialmente periddica, el patréon se presenta de manera irregular o aleatoria, como por
ejemplo los tejidos de los intestinos humanos. Otro aspecto destacable que resaltan en el

articulo es que a la textura la caracteriza su invarianza a los desplazamientos, debido a

48



Proyecto de Investigacidn Introduccion

que siempre se repite cierto patron a lo largo de una superficie, de esta manera la

percepcion visual es practicamente independiente de la posicion.

2.2.2 ANALISIS DE TEXTURA EN OTROS CAMPOS

El uso de analisis de texturas en imagenes no es exclusivo de la teledeteccion, en el area
de la imagenologia médica, la segmentacién es necesaria para el estudio anatémico de
érganos, la asistencia en cirugias y para el estudio del comportamiento de lesiones o
enfermedades, entre otras aplicaciones. En particular, la ausencia de contraste suele
afectar notoriamente los resultados de los enfoques basados en intensidades. Para
resolver esta problematica se han propuesto numerosas alternativas, algunas de las
cuales se basan en la combinacion de las intensidades en distintas modalidades de una

misma imagen o la utilizacién de informacion de texturas. (Manterola, 2003).

En 2009 (Rios-Diaz, Martinez-Paya, & Aledo, 2009) en el estudio “El analisis textural
mediante las matrices de co-ocurrencia (MCNG) sobre imagen ecogréfica del tenddn
rotuliano es de utilidad para la deteccién cambios histolégicos tras un entrenamiento con
plataforma de vibracion’, realizan especial énfasis en que la aplicacion del analisis textural
sobre una imagen ecografica, es relativamente reciente. Citan a autores como
Christodoulou y Mougiakakou, quienes trabajaron sobre imagenes ecogréficas de la
carotida con el objetivo de caracterizar la textura de las placas de ateroma y obtener
informacioén con la que entrenar a una red neural para la identificacion automatica. Y
concluyen que distintos investigadores han conseguido mejoras en los diagnosticos
mediante imagen ecografica en tumores prostaticos, en tumores del pulmén, en tumores

de endometrio, 0 en patologia hepatica, gracias a la aplicacion del analisis de texturas.

Para 2013, (Manterola, 2003) presentaron el estudio “Extraccion de objetos en imagenes
médicas tridimensionales basada en caracteristicas texturales”, donde proponen un
algoritmo basado en texturas para la segmentacion de imagenes médicas
tridimensionales. En particular, utilizan indicadores de textura calculados a partir de
estadisticas de segundo orden, conseguidas mediante matrices de coocurrencia de
niveles de gris. El resultado obtenido consiste en un conjunto de mallas de superficie

asociadas a los objetos de interés dentro de la imagen.
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Y en 2014, (Aldana, Orozco, & Barreto, 2014) en su estudio “Identificacién de lesiones
cerebrales de esclerosis multiple en imagenes de resonancia magnética mediante analisis
de textura”, establecen que al ser uno de los métodos mas prometedores, por su poder de
discriminacion en lesiones tempranas y su costo computacional, el analisis de texturas ha
sido ampliamente aplicado en imagenes médicas; algunos ejemplos de ello son la
segmentacién de estructuras anatoémicas, diagnostico de distrofia en musculo esquelético,
diferenciacion de tejido sano y patoloégico en el cerebro humano, clasificacién de lesiones
de cérvix, mediciones de textura en imagenes de ecocardiografia para diagnostico
asistido de cardiomiopatias, clasificacion de tejidos normales en imagenes tomograficas.
Pero especificamente en Esclerosis Multiple (EM), los trabajos estan enfocados en la
segmentacién semiautomatica, deteccion temprana de la enfermedad, deteccion vy
caracterizacion de lesiones utilizando algoritmos automaticos y analisis de texturas para
tumores intracraneales, el propdsito de este trabajo fue identificar cambios patoldgicos
que indicaran lesiones de Esclerosis Multiple en imagenes cerebrales de resonancia
magnética, utilizando los métodos de Matriz de Co-ocurrencia y transformada wavelet

para el analisis de textura.

2.2.3 ANALISIS DE TEXTURAS EN COLOMBIA

En Colombia, el campo de investigacién en analisis de Texturas a pesar de ser un tema

relativamente nuevo, ha venido tomando fuerza

La primera revision data de 2005, con la publicacion “comparacion de modelos de
clasificacion automatica de patrones texturales de minerales presentes en los carbones
colombianos”, (Bedoya, 2005) donde se presentan algunos resultados obtenidos bajo
diferentes modelos de clasificacién de patrones texturales de minerales presentes en
imagenes digitales. Por medio de matrices de coocurrencia, en este caso, seleccionaron 8
angulos (0, 45, 90, 135 grados y sus respectivos angulos opuestos) como resultado del
desarrollo experimental, dado que los patrones texturales utilizados no presentaban una
regularidad bien definida; por lo cual, necesitaron una cobertura completa del patron
textural (invarianza rotacional), aspecto brindado por la cantidad y direccion de los
angulos seleccionados. Inicialmente extrajeron 12 atributos texturales de cada patron, los

cuales fueron sometidos a un proceso de seleccion de los mejores atributos, por medio de
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técnicas de mineria, seleccionando contraste, entropia, disimilaridad, varianza vy
prominencia, ademas escogieron un tamafio para la imagen de la textura de 32 x 32
pixeles, motivado principalmente por el tamano de los minerales en las imagenes
(carbonato y pirita); dado que un tamafo superior incorporaria ruido, lo cual afectaria el

comportamiento de los clasificadores ensayados.

En el ano 2008, (Anaya, Duque, & Valencia, 2008), publicaron el estudio “Analisis de
textura en imagenes de satélite en el ambito de la biodiversidad y la estructura en un
bosque de los andes colombianos”, en el que evaluan la relacion entre la textura
calculada a partir de una imagen de satélite Ikonos con la diversidad y la estructura a lo
largo de un corredor con 43 parcelas en los bosques andinos de nuestro pais. Para ello,
utilizaron indices de diversidad calculados en 43 parcelas y mapas detallados de Usos del
Suelo que separan los bosques desde un punto de vista estructural. A partir de la imagen
obtuvieron valores de textura utilizando Matrices de Co-ocurrencia de Niveles de Gris,
GLCM (por sus siglas en Inglés, Gray Level Cooccurrence matrix) y GLDV (Grey Level

Difference Vector).

Dos anos después (2010), el estudio “Deteccion de bordes utilizando la matriz de
coocurrencia: aplicacion a la segmentaciéon de imagenes de frutos de café”, publicado por
(Betancur, Mora, & Viera, 2010), presentd un sistema de segmentacién de imagenes de
frutos de café basado en el andlisis de las caracteristicas de textura computadas de la
matriz de coocurrencia. Se cuantificaron 121 indicadores de los cuales se seleccionaron
aquellos con mayor discriminacién entre dos clases posibles: ‘Centro de Fruto’ y ‘Borde’.
La segmentacion utilizé la imagen de bordes, buscando en esta sus regiones
arcoconexas. El sistema detector de bordes fue realizado con un clasificador bayesiano
de cinco indicadores como entrada extraidos de un elemento estructural, lo que resulté en
la particién de la imagen. La salida del clasificador es la pertenencia hacia una de las dos

clases para una regién de 4x4 (elemento estructural).

2.2.4 ANALISIS DE TEXTURAS EN TELEDETECCION

Un analisis de contexto espacial considera a informacion contenida en la vecindad de

cada pixel. En este analisis espacial resultan de interés las técnicas estadisticas de
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analisis de texturas que proporcionan informacién sobre la distribucion de los niveles de
gris en relacién a la vecindad de cada pixel mediante el calculo de medidas estadisticas
que describen caracteristicas como variabilidad, homogeneidad, contraste, etc. Estas
medidas permiten generar nuevas imagenes o bandas de textura que pueden utilizarse,
solas o combinadas con las bandas espectrales, para clasificar la imagen. En 1991, Bahr
describié la técnica de clasificacion utilizando caracteristicas espectrales y de textura.
Sostuvo que la clasificacion puramente espectral de una imagen produce errores de
clasificacién tipicos especialmente en las zonas urbanizadas y que la aplicacién adicional
de caracteristicas de textura conduce a mejoras evidentes. En 2013, Mhangara y Odindi,
comprobaron que la utilizacién conjunta de la informacion textural obtenida por medio de
las medidas propuestas por Haralick en 1973 y la informacion espectral contenida en
fotografias aéreas ofrecen gran potencial en la clasificacion tematica del uso del suelo y

cobertura urbana. (Santamaria, 2014)

Los primeros acercamientos respecto al analisis de caracteristicas texturales los hicieron
en 1973 (Haralick, 1973) en el trabajo “Textural features for image classification”. Donde
describen catorce parametros texturales basados en la espacializacion de los tonos de
gris en una imagen, que posteriormente aplican a una imagen satelital ERTS-1", una
fotografia aérea de escala 1:20.000 y un fotomicrografo. Una de las conclusiones
relevantes del trabajo es que a partir de los resultados obtenidos, afirman que el método
de analisis de texturas tiene una amplia aplicabilidad a los sistemas de clasificacion de

imagenes.

En el ano 2001, (Ruiz, Acosta, Sarria, Porres, & Pardo, 2001) en “Mejora de la eficiencia
de la segmentacion de imagenes por texturas mediante filtros de energia”, utilizan un
método complementario al analisis de texturas y es la aplicacion de los filtros de energia.
Trabajan sobre imagenes pancromaticas a una resolucion espacial alta, donde ademas de
aplicar algunos parametros de Haralick, utilizan siete filtros de energia, obteniendo como
resultado, una mejora en la segmentacion y la reduccion del efecto frontera entre grupos

de textura o clases diferentes.

! Fue el primer satélite del programa Landsat, puesto en 6rbita en el afio de 1972.

52



Proyecto de Investigacidn Introduccion

Para 2002, en el trabajo “Integracién de datos geoespaciales para la caracterizacion de la
vegetacion: una herramienta potencial para estimar las variaciones microclimaticas”
publicado por (Ruiz, Fdez.-Sarria, Pardo, Porres, & Recio, 2002), se expuso una
metodologia de integracién de datos geoespaciales obtenidos a partir de diversas fuentes
(fotografias aéreas pancromaticas, imagenes multiespectrales de satélite y modelos
digitales de elevacién), para la extraccién de informacién cuantitativa relativa a las
unidades del paisaje, con énfasis en la vegetacion, y su posterior analisis para su
clasificacién en informacion cualitativa respecto al tipo, distribucion y densidad de la
vegetacion de crecimiento espontaneo. La informacidn cuantitativa se refiere a cada pixel
y consiste en (1) indices de vegetacién, obtenidos a partir de los datos multiespectrales,
que informan acerca de la biomasa y del tipo de vegetacion presente, (2) caracteristicas
de textura extraidas de las fotografias aéreas que describen su distribucion espacial, y (3)
descriptores espaciales del relieve y de la radiacion solar que llega a cada punto,
obtenidos a partir de los modelos digitales de elevacion. Los resultados, fueron cotejados
mediante trabajos de comprobacién sobre el terreno, evaluando por separado y
conjuntamente, y evidencian la utilidad de la metodologia en la caracterizacion de
unidades de vegetacion a nivel local y en la mejora del cartografiado de las unidades del
terreno mediante el analisis combinado de los datos. Como conclusion determinan que la
metodologia utilizada, que incluye el andlisis de texturas, ofrece un evidente potencial en
la localizacion y estimacion de la variabilidad natural de la vegetacion con vistas a la
modelizacibn de su posible impacto sobre aspectos de degradacion del suelo,
desertificacion, o para cuantificar la intensidad de fendmenos climaticos extremos sobre

ambitos espaciales locales.

(Fdez. Sarria, 2003) En el trabajo “Analisis de imagenes mediante texturas: aplicacioén a la
clasificacion de unidades de vegetacion”, del afio 2003, utilizan imagenes con una
resolucion espectral mas alta que el trabajo del 2001(60 cm), trabajando en dos ambitos
geograficos distintos para discriminar los resultados de cada uno de estos. A diferencia de
dicha publicacion, se adiciona una comparacién entre distintos métodos de clasificacion,
encontrando que el andlisis de textura es una alternativa cuando las coberturas son
heterogéneas espectralmente o cuando no se dispone de la informacién suficiente para
aplicar los métodos convencionales. Sin embargo, sefalan la debilidad del efecto frontera

entre clases, que se da al aplicar el método de textura.
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Para el mismo 2003, un estudio para clasificar las regiones urbanas y no urbanas en
imagenes pancromaticas, denominado “Urban and non urban area classification by texture
characteristics and data fusion” publicado por (Morales, Moctezuma, & Parmiggiani,
2003), presenta un procedimiento que tiene en cuenta la informacion parcial
proporcionada por los estadisticos de las caracteristicas texturales, luego, sobre la base
de un algoritmo de fusion de datos, los datos de textura se fusionan y se obtiene un
resultado de clasificacion binario. El estudio implementa la Matriz de Coocurrencia de
Niveles de Gris para evaluar los parametros texturales aplicados a las imagenes de alta
resolucion que muestran una escena urbana de la Ciudad de México. Los resultados
alcanzados mostraron que las caracteristicas de la energia, correlacién y sombra cluster
sobresalen entre los 14 parametros originalmente propuesto por Haralick ya que fueron
los mas relevantes para las escenas utilizadas. Como el algoritmo de matrices de co-
ocurrencia requiere una gran cantidad de procesamiento de computacién, proponen un
nuevo enfoque que disminuye el tiempo de célculo. Las imagenes que fueron inicialmente
probadas con 256 niveles de gris se redujeron a 64. Por medio de un algoritmo de
correlacion 6ptima, los resultados de la textura relevantes en el proceso de fusion se
redujeron a 2 niveles de gris. Los resultados obtenidos por este método muestran que se
puede realizar una buena clasificacion de las calles, bloques y regiones no urbanas. Los

algoritmos de este trabajo se implementaron utilizando MATLAB.

En 2005, los autores (Sarria, Recio, & Ruiz, 2005), en un articulo titulado “Clasificacién de
entornos forestales mediterraneos mediante técnicas de analisis de texturas” realizan una
labor similar su misma publicacion del afo 2003, con la diferencia de trabajar ambas
técnicas (analisis de texturas y los métodos convencionales de clasificacién) de forma

conjunta, teniendo como resultado un incremento notable en la exactitud de clasificacion.

Para el 2007, se realiz6 un estudio en el que se hizo un intento hacia la generacion
automatica de mapas de la forma de relieve a partir de datos de sensores remotos
opticos, denominado “Machine extraction of landforms from multispectral images using
texture and neural methods”, publicado por (Chowdhury, Deshmukh, & Goswami, 2007),
el énfasis de este trabajo fue explorar el potencial de la Matriz de Coocurrencia de Niveles

de Gris, extrayendo las estadisticas provenientes del analisis de textura y luego
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computarla a partir de una base de datos bastante extensa, usando imagenes

multiespectrales para la discriminacion de relieve.

En 2009 en el trabajo “Sub-classification of farmland in high resolution rs images based on
textural and spectral features”, publicado por (Lu, Tian, Qiu, Du, & Shi, 2009), se
establece que las caracteristicas texturales se adoptan para clasificar las tierras de cultivo
en imagenes de alta resolucion en el campo de la teledeteccion, cuando las
caracteristicas espectrales de la zona son similares. Sobre la base del analisis de las
contribuciones a la clasificacion causada por diferentes caracteristicas texturales,
propusieron el método de clasificacion con caracteristicas texturales ponderadas.
Discuten el algoritmo de la sub-clasificacién de tierras de cultivo en imagenes de alta
resolucion, utilizando para tal fin la imagen de textura combinada Brodatz y una imagen
remota de alta resolucion. Los resultados muestran que este algoritmo es eficaz al

mejorar la exactitud de la clasificacion.

Tres afios después (2012), en el articulo “Potencial of texture-based classification in
urban landscapes using multispectral aerial potos”, (Odindi, 2012) realiza estudios de
textura en zonas urbanas con imagenes ASTER y AVHRR, que a su vez, compara y
valida con aerofotografias digitales, teniendo como conclusion inicial, que el uso de
texturas de Haralick y los métodos de analisis espectral, trabajados de forma conjunta,
aumentan de manera positiva el resultado en las clasificaciones, al igual que lo afirmaron
(Fernandez, Recio, & Sarria, 2005). Pero aclara, que en la aplicacién individual de estos

métodos, el analisis de texturas es mas eficiente.

Para ese mismo afno, (Ursani, Kpalma, Lelong, & Ronsin, 2012) propone un nuevo
procedimiento para la asignacién de uso de la tierra agricola que presenta una debilidad
conocida de los métodos clasicos basados en la respuesta espectral del pixel en
situaciones de cultivos mixtos, denominado “Fusion of textural and spectral information for
tree crop and other agricultural cover mapping with very-high resolution satellite images”,
donde utilizan un par de imagenes pancromaticas y multiespectrales de muy alta
resolucién e integran los resultados de la clasificacion de dos analisis paralelos e
independientes, respectivamente, sobre la base de la informacion espectral y textural. La

imagen multiespectral fue dividida en segmentos espectralmente homogéneos, pero no
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contiguos, utilizando clasificacion no supervisada. En paralelo, la imagen pancromatica se
dividi6 en una cuadricula de bloques cuadrados en los que se lleva a cabo una
clasificacién supervisada impulsada por texturas. Por ultimo, las clasificaciones espectral
y de textura se fusionan para generar el mapa de uso del suelo. Este método fue
contrastado con los métodos basados en objetos que realizan secuencialmente
segmentacién de imagenes y clasificacion. Los resultados fueron evaluados tanto
cuantitativa como cualitativamente, en base a los datos la verdad-terreno de la encuesta
de campo. La evaluacion cuantitativa se presenta en términos de precision global (de 80%
a 100% dependiendo de la zona) y los coeficientes kappa. Se realiza la comparacién
visual del mapa resultante con la realidad sobre el terreno, con el analisis de los mapas de
error binarios. La fusion de las clasificaciones espectrales y texturales se traduce en la
delimitacion fronteriza mas fina y mejora la precision de la clasificacion general de uso de

la tierra agricola en un 27% con respecto a la clasificacion textural solamente.

En el afio 2014, (Santamaria, 2014), en la publicacion “Enfoque estadistico de analisis de
textura: su aplicacién a la clasificaciéon de un ortofotomosaico del valle de inundacién del
arroyo Naposta Grande” evaluaron la aplicacion del enfoque estadistico de analisis de
texturas a la clasificacion de fotografias aéreas de escala grande. Basando el enfoque en
el calculo de medidas estadisticas que incorporan la relacion espacial entre pixeles y
permiten generar bandas de textura. En el estudio se utiliz6 un ortofotomosaico
correspondiente al valle del arroyo Napostda Grande, en la ciudad de Bahia Blanca,
Argentina. Realizaron la clasificacion supervisada del ortofotomosaico utilizando tanto la
informacion espectral como la informacion espacial proporcionada por las bandas de
textura. Calcularon la matriz de correlaciéon entre las distintas bandas para establecer la
mejor combinacién que optimizara la clasificacion y evaluaron los resultados mediante las
matrices de confusién. La metodologia utilizada contribuyé a mejorar notablemente la

clasificaciéon del ortofotomosaico basada unicamente en la informacién espectral.

Y el mas reciente articulo presentado, fue realizado por (Suruliandi, 2014), en Abril del
2014, titulado “A textural approach for land cover classification of remotely sensed image”,
donde hizo uso de una imagen IRS P6 del sensor LISS-IV (Satélite Indio), proponiendo un
modelo experimental multivariado (MDLTP, por sus siglas en inglés) para la clasificacion
de coberturas a partir de sensores remotos, obteniendo como resultado mas del 90 % de

exactitud en la clasificacion final.
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Teniendo en cuenta toda esta serie de trabajos, se concluye que el empleo del analisis y
la caracterizacion de la textura, es una técnica con resultados sobresalientes respecto a
los métodos convencionales de clasificacion que se basan exclusivamente en la
respuesta espectral y no aprovechan las ventajas de utilizar imagenes de alta resolucion,
donde ya el pixel deja de ser una cobertura y se convierte en componente de una,
ademas de que ofrece la ventaja de aplicarlo de forma individual o combinada con las
bandas de textura, lo que presupone una mejora en la exactitud de la clasificacion.
Aunqgue es un tema que se ha tratado desde hace mas de 40 afios, aun no se estipula
una metodologia general para la implementacion de la técnica de analisis de textura en
las diferentes aplicaciones en las que se utiliza, por ende se pueden presentar ciertas
limitaciones al momento de recurrir a las texturas en algunos campos, debido a la falta de
un criterio unificado, porque como fue presentado, el analisis de texturas es abordado por
distintas metodologias o el uso de distintos parametros, cambios de resolucion en la
imagen original y cambios en el tamafo de ventana a utiliza, por eso es importante tener
un amplio repertorio de estudios de esta indole para poder determinar con mejores bases
cuales son las caracteristicas que mejor se adoptan al desarrollo del presente Trabajo de
Grado.
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3.DATOS Y METODOS

En el presente apartado se describen todos los datos que fueron utilizados para llevar a
cabo el proyecto. Asi mismo, se muestra detalladamente los procesos a los cuales fueron

sometidos dichos datos.
3.1 AREA DE ESTUDIO

Aqui se especifica las caracteristicas generales del municipio objeto de estudio. La
eleccion del area de estudio estuvo sujeta a la disponibilidad de datos, facilidad de ingreso
a la zona, y lo mas importante, que las caracteristicas alli contenidas cumplieran con los

requisitos necesarios para evaluar correctamente los objetivos propuestos.

3.1.1 UBICACION
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=
BRI

Foi=1LW

Figura 3. 1 Ubicacidn de Tabio en el Departamento de Cundinamarca (Camacho, 2008)
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El municipio de Tabio se encuentra ubicado en el Departamento de Cundinamarca en la
Provincia de Sabana Centro, a una distancia de Bogota de 50 Kms; limita por el norte con
Municipio de Zipaquira, al oriente con el Municipio de Cajica, al occidente con el Municipio
de Subachoque y al sur con el Municipio de Tenjo como se puede apreciar en la Figura 3.
1. Su territorio forma un valle contorneado por ondulaciones suaves, que se recortan por
el relieve montanoso de la Cordillera de los Monos, la Cuchilla Canica, la Pefia de Juaica,
El Cerro, La Costurera y el Monte Pincio. Con una altitud minima de 2569 metros sobre el
nivel del mar en el casco urbano y una maxima de 3200 metros sobre el nivel del mar en

el sector de Llano Grande (Camacho, 2008).

3.1.2 EXTENSION

El municipio de Tabio cuenta con una extension de 7496 Hectareas, de las cuales 51.8
hectareas corresponden a el area urbana y 7442.2 corresponde al area rural (Camacho,
2008).

COORDENADAS
ESQUINA X Y
Superior derecha 602725,5 548061,9
Superior izquierda 597208,8 548061,9
Inferior derecha 602725,5 5424372
Inferior izquierda 597208,8 542437,2

Tabla 3. 1 Coordenadas de los limites de la zona de estudio.

En la Tabla 3. 1 se encuentran las coordenadas de las esquinas que conforman el
rectangulo imaginario del area de estudio. Las coordenadas se encuentran en el sistema
de referencia Universal Transversal de Mercator, zona 18 Norte, con el elipsoide de
referencia WGS 1984.
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Figura 3. 2 Zona de Estudio

La zona de interés (Figura 3. 2) estd comprendida entre limites urbanos y rurales del

municipio de Tabio, la cual tiene una extension total de 3103.60 hectareas.
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3.1.3 HIDROGRAFIA

El territorio de Tabio pertenece parcialmente a la cuenca del Rio Riofrio que nace en el
paramo de guerrero al norte de Zipaquira y es afluente del rio Bogota, durante su
recorrido recibe diversos afluentes como las quebrada de pozo ondo, cussa, el hornillo, el
alcaparro o yamontuza, entre otra y pertenece parcialmente también a la cuenca del Rio

Chicu, cuyos afluentes son las quebradas de Guandoque y Tince (Camacho, 2008).

3.1.4 CLIMA

Por estar situado en la zona térrida, la temperatura en Tabio, al igual que en toda
Colombia, es principalmente dependiente de la altura y las estaciones son practicamente
inexistentes, por esto se tienen unas maximas y minimas constantes a través del afio con
pequefnas variaciones en las etapas secas como Diciembre-Enero y Junio-Julio, cuando
es mas soleado y se pueden alcanzar al mediodia 23°, pero al haber poca nubosidad, por
las noches y madrugadas se puede llegar a los 4°,en las etapas lluviosas la temperatura

va de 10° minima a 20° como maxima (Camacho, 2008).

3.1.5 TOPOGRAFIA

Tabio como los municipios vecinos, hace parte de la frontera de la sabana, rodeado de
montanas pertenecientes a la cordillera occidental, el accidente topografico mas
importante es la montana de Juaica, con una altura de 3.100 metros. Tabio esta rodado
por los montes de la cordillera de los monos, denominada asi por el asentamiento de los
colonos alemanes en la vereda de Rio frio, el Alto de Canica, La Costurera, Montepincio,
el Cerro de la Pena de Juaica, el paramo de Guerrero, los montes de Carron, los cerros
de Agua Caliente, Llano Grande, montes del Tiquiza, montes de Lourdes, monte de

Torobarroso y monte de Sabazynda (Camacho, 2008).
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Figura 3. 3 Topografia de la Zona de Estudio

Categoria Leyenda | Pendiente (%) | Area(Ha) | Porcentaje
Plano 0--3 1024,99 33,03%
Ligeramente Inclinado 3--7 232,91 7,50%
Moderadamente Inclinado 7--12 198,52 6,40%
Fuertemente Inclinado 12--25 1111,05 35,80%
Quebrado 25--50 506,65 16,32%
Empinado 50--76 29,49 0,95%
Total 3103,60 100,00%

Tabla 3. 2 Leyenda y drea de las categorias de pendiente presentes en la zona de estudio.
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En la Figura 3. 3 se encuentran discriminadas graficamente las diferentes categorias de
pendientes que se encuentran en la zona de estudio. De igual forma, en la Tabla 3. 2
estan detalladas las areas de cada una de estas categorias y la leyenda para interpretar
correctamente la figura en mencién. En el Anexo | se encuentra el mapa completo de la

zona de estudio para su mejor visualizacion.

3.1.6 RECURSOS NATURALES

Los recursos naturales estan constituidos por pasturas y zonas aptas para cultivos. En su
suelo se cultivan transitoriamente la papa, el maiz, la arveja, la zanahoria. El principal
cultivo de forma industrial es la floricultura. Otro recurso natural que posee gran atractivo

turistico son las fuentes termales (Camacho, 2008).

3.1.7 ECONOMIA

La economia del municipio es dependiente del mercado externo, con una vocacion
agricola, especialmente en el area de la floricultura; la produccion agricola es casi
exclusiva de los cultivos transitorios (papa, maiz, arveja y zanahoria) obligando a la
importacion de articulos de consumo cotidiano.

La estructura econémica de Tabio tiene una baja participacién industrial y muestra una
mayor participacién del sector primario, con mediana participacién en el sector secundario

y terciario (Camacho, 2008).

3.1.8 COMERCIO

La economia no se centra en actividades especificas, esta relacionada con varias
actividades, entre las cuales sobresale la floricultura (sin ser la base), lo que ha permitido
el desarrollo de una gran diversidad de sectores. La actividad comercial se encuentra
diferenciada en dos mercados objetivos, surgidos como respuesta a dos necesidades
especificas que son: el comercio local, con oferta de productos y servicios dirigidos al

consumo de sus habitantes, por lo general son negocios de caracter familiar y el otro, que
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responde en gran parte a las caracteristicas turisticas y culturales del municipio, como son
los restaurantes especializados en comidas tipicas que ofrecen gran variedad de postres

y golosinas y las artesanias de gran importancia para los turistas (Camacho, 2008).

3.1.9 SECTOR AGROPECUARIO

La agricultura sigue siendo la actividad que mas empleo genera; predomina el minifundio
con las caracteristicas de huerta casera, con cultivos de tubérculos, frutas flores y
hortalizas. Los terrenos de mayor extensién se dedican al cultivo de cereales (Maiz,
Arveja y Zanahoria) son abundantes pero no superan en cantidad al minifundio.

La actividad ganadera es mixta, leche y carne; a pesar de no ser un municipio ganadero
ocupa un renglén de importancia.

La floricultura ocupa el segundo lugar en hectareas cultivadas y econdmicamente ocupa
el primer lugar en importancia dentro de las actividades agricolas.

El primer lugar en hectareas cultivadas lo ocupan los cultivos transitorios como la papa, la
arveja y el maiz.

En la produccion pecuaria se da el primer lugar de importancia a la poblacién bovina,
preferiblemente orientada a la produccioén de leche, con explotacion en su mayoria con
poca o mediana tecnificacion.

En cuanto a cada area utilizada para cada subsector, esta se destina el 60% dedicada al

sub sector pecuario y el 40% dedicada el subsector agricola (Camacho, 2008).

3.1.10 MINERIA

Este renglén tiene un aporte bajo en el desarrollo econdémico del municipio y los
principales productos que explotan son: gravas, gravillas, arena de pena y piedra. Esta
actividad genera graves impactos al medio ambiente y a los recursos naturales, como es
el caso de las gravilleras donde es necesario hacer obras de adecuacién, recuperacién y
reforestacion de la capa vegetal y asi mismo el recurso forestal nativo de estas areas.

Es importante el analisis del perfil del empleo en el Municipio por cuanto la inasistencia de

este se constituye en un factor de riesgo asociado con problemas de salud en la poblacion
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como también los bajos ingresos econémicos que no permiten satisfacer las necesidades
basicas. Un buen porcentaje de la poblacién empleada esta vinculada al sector informal
de la economia, pero no existen estudios que permitan precisar esta problematica
(Camacho, 2008).

3.2DATOS

Todos los datos que fueron base para generar los diferentes productos y resultados, para
el desarrollo el proyecto, estan enlistados y descritos detalladamente en el presente

capitulo.

3.2.1 AEROGOTOGRAFIAS DIGITALES

NOMBRE CODIGO BN
22703004122009-0383C| 401003000008216
22703004122009-0384C| 401003000008217
22703004122009-0385C | 401003000008218
22703004122009-0386C| 401003000008219
22703004122009-0387C| 401003000008220
22703004122009-0470C| 401003000008461
22703004122009-0471C| 401003000008463
22703004122009-0472C| 401003000008465
22703004122009-0473C| 401003000008467
22703004122009-0474C| 401003000008467

Tabla 3. 3 Nombres y cddigos de las aerofografias digitales solicitadas en el Banco Nacional de Imdgenes?.

En la Tabla 3. 3 se encuentran los cédigos con los cuales fueron solicitadas las imagenes
la Instituto Geografico Agustin Codazzi. Aerofotografias que fueron utilizadas para el

desarrollo del proyecto.

2 Banco Nacional de imagenes.

3 El Banco Nacional de Imdagenes es un conjunto de politicas, organizaciones, estdndares y tecnologias que
trabajan conjuntamente para producir, compartir y usar informacion geografica y satelital necesaria para
colaborar en el desarrollo del pais (BNI, 2015).
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Figura 3. 4 Linea del vuelo 22703004120089.

La Figura 3. 4 describe la linea de vuelo de toma de las fotografias aéreas utilizadas en el

proyecto, la cual esta compuesta por dos fajas.

Realizar el disefio de la linea de vuelo fue importante porque se debia conocer su

ubicacion respecto al norte geografico para el posterior proceso de ortorectificacion.
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Azul
Verde
Bandas espectrales Rojo
Infrarrojo
Cercano
Resolucién espacial 0,3 metros
Resolucion
radiométrica 8 bits
Resolucién espectral Figura 3. 5
Fecha de toma 04/12/2009
Numero de filas 11500
NuUmero de columnas 7500
Distancia focal 105,2 mm
Apertura del lente f=1/1,40
Formato digital TIFF
Nivel formato 34
Campo de vision 55°

Tabla 3. 4 Caracteristicas de las aerotofografias digitales.

En la Tabla 3. 4 se encuentran las diferentes caracteristicas de las imagenes digitales

utilizadas.
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Figura 3. 5 Sensibilidad espectral de la Vexcel Ultracam D. Tomado de (USGS D. o., 2010).

*Imégenes con resolucidn total, que fueron sometidas al proceso de fusién con la banda pancromatica.
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La Figura 3. 5 muestra la grafica, longitud de onda contra intensidad, de las
sensibilidades de cada una de las bandas espectrales de las imagenes digitales
utilizadas, que se conoce como resolucion radiométrica. Alli se encuentran cuatro curvas
las cuales corresponden a cada una de las longitudes de onda capturadas por el sensor;
cada color corresponde a la misma longitud de onda, es decir, la curva roja corresponde a
la resolucion radiométrica del espectro correspondiente al rojo, excepto en la curva de

color morado, que corresponde al infrarrojo cercano.

3.2.2 MODELO DIGITAL DE ELEVACION

Resolucién 30 metros
Formato

digital TIFF

Tamano Franjas de 1°

WGS84

Datum (Horizontal)

EGM96 (Vertical)

Coordenadas Geograficas

Fecha 11/02/2000

Tabla 3. 5 Caracteristicas del modelo digital de elevacion.

La Tabla 3. 5 contiene todas las caracteristicas del modelo digital de elevacion utilizado
en el proyecto, el cual fue descargado de “earth explorer® (USGS, NGA, & NASA, 2000).
Dicho modelo fue sometido a diferentes procesos que se explican de manera detallada a

lo largo del documento.

5> Es una de las diferentes plataformas destinadas a la descarga de diferentes productos, como imdagenes
digitales, modelos de elevacidn, imagenes de temperatura, entre otros.
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3.3.1. 3.3.3.
Pre-reconocimiento @rtorectficacion
en campo
. 3.3.2. 3.3.4.
Sistema de .
.. Imdgenes de textura
clasificacion
3.3.5. 3.3.6. 33.7
Reconocimientoen —» Clasificacion de ~ ———» L
Validacion
campo cobertura

Figura 3. 6 Metodologia general del proyecto.

La Figura 3. 6 se encuentra la metodologia general utilizada a lo largo de todo el
proyecto. Sin embargo, algunos de los procedimientos vale la pena describirlos mas a
fondo, por ende, se enfatizan con su respectiva sub-metodologia, a medida que se explica

cada uno de ellos, si asi se considerd necesario.

3.3.1 PRE-RECONOCIMIENTO

Antes de dar inicio al proyecto, se llevd a cabo una visita a campo para estar familiarizado
con la zona de estudio, detectar las coberturas existentes, establecer los limites de la
zona de interés y tomar un registro fotografico. Todo lo anterior, para realizar y reforzar

procesos posteriores.

De la Figura 3. 7 a la Figura 3. 12 se pueden visualizar capturas graficas generales de la

zona de estudio, donde claramente se aprecian las coberturas presentes.
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Figura 3. 7 Vista general de la zona de estudio, Zona con poca vegetacion.

Figura 3. 8 Vista general de la zona de estudio, Pastizales y via.

70



Proyecto de Investigacidn Datos y Métodos

Figura 3. 9 Vista general de la zona de estudio, Pastos y Bosque.

Figura 3. 10 Vista general de la zona de estudio, Invernaderos.
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Figura 3. 11 Vista general de la zona de estudio, Zona urbana.

Figura 3. 12 Vista general de la zona de estudio.
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3.3.2 SISTEMA DE CLASIFICACION

Nivel 1

Nivel 2

Imagen de referencia

1) TERRITORIOS
ARTIFICIALIZADOS

Comprende las
areas de las
ciudades 'y las
poblaciones Y,

aquellas areas
periféricas que estan
siendo incorporadas
a las zonas urbanas
mediante un
proceso gradual de
urbanizacién o de
cambio del uso del
suelo hacia fines

comerciales,
industriales, de
servicios y
recreativos

1.1) ZONAS URBANIZADAS: Las zonas urbanizadas incluyen
los territorios cubiertos por infraestructura urbana y todos
aquellos espacios verdes y redes de comunicacion asociados con
ellas, que configuran un tejido urbano.

1.2) ZONAS INDUSTRIALES O COMERCIALES Y REDES DE
COMUNICACION: Comprende los territorios cubiertos por
infraestructura de uso exclusivamente comercial, industrial, de
servicios y comunicaciones. Se incluyen tanto las instalaciones
como las redes de comunicaciones que permiten el desarrollo de
los procesos especificos de cada actividad.

1.3) ZONAS DE EXTRACCION MINERA Y ESCOMBRERAS:
Comprende las areas donde se extraen o acumulan materiales
asociados con actividades mineras, de construccién, produccién
industrial y vertimiento de residuos de diferente origen.

1.4) ZONAS VERDES ARTIFICIALIZADAS, NO AGRICOLAS:
Comprende las zonas verdes localizadas en las areas urbanas,
sobre las cuales se desarrollan actividades comerciales,
recreacionales, de conservacion y amortiguacion, donde los
diferentes usos del suelo no requieren de infraestructura
construida apreciable. En general, estas zonas verdes son areas
resultantes de procesos de planificacion urbana o areas que por
los procesos de urbanizacion quedaron embebidas en el
perimetro de la ciudad.
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Nivel 1

Nivel 2

Imagen de referencia

2) TERRITORIOS
AGRICOLAS

Son los terrenos
dedicados
principalmente a la

produccion de
alimentos, fibras y
otras materias

primas industriales,
ya sea que se
encuentren con
cultivos, con pastos,
en rotacibn y en

descanso o
barbecho.
Comprende las

areas dedicadas a
cultivos
permanentes,
transitorios, areas
de pastos y las
zonas agricolas
heterogéneas, en
las cuales también
se pueden dar usos
pecuarios ademas
de los agricolas.

2.1) CULTIVOS TRANSITORIOS: Comprende las areas
ocupadas con cultivos cuyo ciclo vegetativo es menor a un afio,
llegando incluso a ser de sélo unos pocos meses, como por
ejemplo los cereales (maiz, trigo, cebada y arroz), los tubérculos
(papa y yuca), las oleaginosas (el ajonjoli y el algodoén), la mayor
parte de las hortalizas y algunas especies de flores a cielo
abierto. Tienen como caracteristica fundamental, que después de
la cosecha es necesario volver a sembrar o plantar para seguir
produciendo.

2.2) CULTIVOS PERMANENTES: Comprende los territorios
dedicados a cultivos cuyo ciclo vegetativo es mayor a un ano,
produciendo varias cosechas sin necesidad de volverse a plantar;
se incluyen en esta categoria los cultivos de herbaceas como
cafia de azucar, cafa panelera, platano y banano; los cultivos
arbustivos como café y cacao; y los cultivos arbéreos como
palma africana y arboles frutales.

2.3) PASTOS: Comprende las tierras cubiertas con hierba densa
de composicion floristica dominada principalmente por la familia
Poaceae, dedicadas a pastoreo permanente por un periodo de
dos o mas afios. Algunas de las categorias definidas pueden
presentar anegamientos temporales o permanentes cuando estan
ubicadas en zonas bajas o en depresiones del terreno. Una
caracteristica de esta cobertura es que en un alto porcentaje su
presencia se debe a la accién antrépica, referida especialmente a
su plantacion, con la introduccion de especies no nativas
principalmente, y en el manejo posterior que se le hace.

2.4) AREAS AGRICOLAS HETEROGENEAS: Son unidades que
reunen dos o mas clases de coberturas agricolas y naturales,
dispuestas en un patrén intrincado de mosaicos geométricos que
hace dificil su separacion en coberturas individuales; los arreglos
geomeétricos estan relacionados con el tamafo reducido de los
predios, las condiciones locales de los suelos, las practicas de
manejo utilizadas y las formas locales de tenencia de la tierra.
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Nivel 1

Nivel 2

Imagen de referencia

3) BOSQUES Y
AREAS SEMI-
NATURALES:
Comprende un grupo
de coberturas
vegetales de tipo
boscoso, arbustivo vy
herbaceo,
desarrolladas sobre
diferentes sustratos y
pisos altitudinales que
son el resultado de
procesos  climaticos;
también por aquellos
territorios constituidos
por suelos desnudos y
afloramientos rocosos

y arenosos,
resultantes de la
ocurrencia de
procesos naturales o

inducidos de
degradacion. Para la
leyenda de coberturas
de la tierra de
Colombia, en esta
categoria se incluyen
otras coberturas que
son el resultado de un

fuerte manejo
antropico, como son
las plantaciones
forestales y la

vegetacion secundaria
o en transicion.

3.1) BOSQUES: Comprende las dreas naturales o seminaturales,
constituidas principalmente por elementos arbéreos de especies
nativas o exdticas. Los arboles son plantas lefiosas perennes con
un solo tronco principal, que tiene una copa mas o menos
definida.

De acuerdo con FAO (2001), esta cobertura comprende los
bosques naturales y las plantaciones. Para la leyenda de
coberturas de la tierra de Colombia, en esta categoria se incluyen
otras formas biologicas naturales, tales como la palma y la
guadua.

Para efectos de clasificacion de unidades de esta leyenda, los
bosques son determinados por la presencia de arboles que
deben alcanzar una altura del dosel superior a los cinco metros.
Para su diferenciacion los bosques fueron clasificados de
acuerdo con tres criterios fisondmicos estructurales facilimente
observables en imagenes de sensores remotos como son la
densidad y la altura, y un elemento interpretable del terreno que
se puede inferir del sensor como es la condicién de drenaje.

3.2) AREAS CON VEGETACION HERBACEA Y/O ARBUSTIVA:
Comprende un grupo de coberturas vegetales de tipo natural y
producto de la sucesion natural, cuyo habito de crecimiento es
arbustivo y herbaceo, desarrolladas sobre diferentes sustratos y
pisos altitudinales, con poca o ninguna intervencion antrdpica.
Para la leyenda de CORINE Land Cover adaptada para
Colombia, en esta clase se incluyen otros tipos de cobertura tales
como las areas cubiertas por vegetacion principalmente arbustiva
con dosel irregular y presencia de arbustos, palmas, enredaderas
y vegetacion de bajo porte.

3.3) AREAS ABIERTAS, SIN O CON POCA VEGETACION:
Comprende aquellos territorios en los cuales la cobertura vegetal
no existe o es escasa, compuesta principalmente por suelos
desnudos y quemados, asi como por coberturas arenosas y
afloramientos rocosos, algunos de los cuales pueden estar
cubiertos por hielo y nieve.

75




Proyecto de Investigacidn

Datos y Métodos

Nivel 1

Nivel 2

Imagen de referencia

4) AREAS
HUMEDAS:
Comprende aquellas
coberturas constituidas
por terrenos
anegadizos, que
pueden ser
temporalmente
inundados y estar
parcialmente cubiertos
por vegetacion
acuatica, localizados
en los bordes marinos
y al interior del

4.1) AREAS HUMEDAS CONTINENTALES: Las areas himedas
hacen referencia a los diferentes tipos de zonas inundables,
pantanos y terrenos anegadizos en los cuales el nivel freatico
esta a nivel del suelo en forma temporal o permanente.

4.2) AREAS HUMEDAS COSTERAS: Sobre las zonas costeras
se diferenciaron las zonas de pantanos litorales y las areas que
presentan procesos de inundacion relacionados con la marea.

continente
Nivel 1 Nivel 2 Imagen de referencia
5) SUPERFICIES DE
AGUA: 5.1) AGUAS CONTINENTALES: Son cuerpos de aguas

Son los cuerpos y
cauces de aguas
permanentes,
intermitentes y
estacionales,
localizados en el
interior del continente
y los que bordean o se
encuentran
adyacentes a la linea
de costa continental,
como los mares.

permanentes, intermitentes y estacionales que comprenden
lagos, lagunas, ciénagas, depdsitos y estanques naturales o
artificiales de agua dulce (no salina), embalses y cuerpos de
agua en movimiento, como los rios y canales.

5.2) AGUAS MARITIMAS: Esta cobertura comprende los
cuerpos de agua natural salada y salobre asociada con mares u
océanos que bordean el litoral.

Tabla 3. 6 Sistema de clasificacion Corine Land Cover nivel 1y 2, adaptado para Colombia. Adaptado (IDEAM, 2010)
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A partir de los datos recolectados en el pre-reconocimiento de campo (capitulo 3.3.1), se
adoptd inicialmente el sistema de clasificacion Corine Land Cover adaptado para

Colombia escala 1:100.000 nivel 2 (IDEAM, 2010), el cual se puede visualizar en la Tabla

3. 6.

Identificador

Cobertura

1

Zonas Urbanizadas

Invernaderos

Zonas de extraccion minera y escombrera

Cuerpos de agua

Pastos

Herbazales

Cultivos Transitorios

Bosques

O (0NN |k~ [W(N

Tierras sin 0 con poca vegetacion.

Tabla 3. 7 Sistema de clasificacién adaptado a la zona de estudio.

Sin embargo, luego de analizar dicho sistema de clasificacion junto con las coberturas
presentes en la zona de estudio, se decidié realizar una modificacion y adoptar un nuevo
sistema de clasificacion (Tabla 3. 7). EI cambi6 realizado, fue en su mayoria por las
coberturas que no se encontraban presentes en la zona de estudio; la Unica adicidn fue la

cobertura “Invernaderos”, ya que se considerd importante resaltarla en una sola clase por

sus caracteristicas espectrales y de textura.

77

Datos y Métodos




Proyecto de Investigacidn Datos y Métodos

Cobertura RGB (321) Pre-reconocimiento

Zonas
Urbanizadas

Invernaderos

Zona de
Extraccion
Minera y
Escombrera

Tabla 3. 8 Coberturas: Zonas Urbanizadas, Invernaderos y Zonas de Extraccion Minera y Escombrera,
presentes en la zona de estudio en imagen multiespectral RGB (321) (I1zquierda) y en el pre-reconocimiento de
campo (derecha).
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Cobertura

RGB (321)

Pre-reconocimiento

Cuerpos de
Agua

Pastos

Herbazales

Tabla 3. 9 Coberturas: Cuerpos de Agua, Pastos y Herbazales presentes en la zona de estudio en imagen
multiespectral RGB (321) (Izquierda) y en el pre-reconocimiento de campo (derecha).
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Cobertura RGB (321) Pre-reconocimiento

Cultivos
Transitorios

Bosques

Tierras sin
0 con poca
vegetacion

Tabla 3. 10 Coberturas: Cultivos Transitorios, Bosques y Tierra sin o con poca vegetacion presentes en la zona
de estudio en imagen multiespectral RGB (321) (Izquierda) y en el pre-reconocimiento de campo (derecha).
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De la Tabla 3. 8 a la Tabla 3. 10 se visualizan las coberturas presentes en la zona de
estudio, tanto en las imagenes multiespectrales en combinacion RGB (321), o
combinacion en color natural, como en la vista a campo en el pre-reconocimiento, segun
el sistema de clasificacion adoptado para el proyecto (Tabla 3. 7).

Para una visualizacién completa de la zona de estudio en la imagen multiespectral RGB

(321), se puede consultar el Anexo A.

3.3.3 ORTORECTIFICACION

. .. 2. Remuestreo 3. Puntos de 4. Puntos de
1. Orientacion —» — - >
MDE control amarre
NO
5. éError
’—
permitido?

6. Ortofotos —» 7. Mosaico ——» 8. Recorte

L ] L= 2 L =3

Figura 3. 13 Metodologia del proceso de ortorectificacion.

La Figura 3. 13 muestra la metodologia utilizada para obtener el mosaico de imagenes

ortorectificado. Dichos procesos se detallan a continuacion:

1. ORIENTACION

Las imagenes originalmente no tenian ningun tipo de correccidon ni procesamiento. Por
ende, el primer paso para llevar a cabo la ortorectificacion fue orientarlas con el Norte

hacia arriba en cada una de ellas.
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Como la zona de estudio comprende dos fajas (Figura 3. 4), algunas de éstas debian
tener una rotacion diferente. De la imagen 383 a la 387, correspondia 90 grados, y de la

470 ala 474, correspondia 270 grados en el sentido de las manecillas del relo;.

2. REMUESTREO MDE

El modelo digital de elevacién originalmente se encontraba geo-referenciado. Pero por las
caracteristicas que presentaba (Tabla 3. 5), fue sometido a 3 procesos para que se

ajustara correctamente a las necesidades de los procesos posteriores.

2.1 TRANSFORMACION DE SISTEMA DE PROYECCION

El sistema de proyeccion se transforma de coordenadas geograficas a Universal
Transversal de Mercator. Todos los datos utilizados en el proyecto se transformaron al
sistema de coordenadas mencionado, si era necesario, para que hubiera unicidad en el
sistema de referencia geogréfica, y asi, poder trabajar con los datos conjuntamente, sin
ningun problema. El proceso se realizé con el método de re-muestreo de convolucion

cubica.

2.2 REMUESTREO

Como la resolucion del modelo digital de elevacion original es baja respecto a la
resolucion de las imagenes digitales, por efectos de precision en la toma de puntos de
control y de amarre se re-muestre6 a una resolucion de 2 metros, con el método de

convolucion cubica.

Los modelos digitales de elevacion pueden ser interpolados a mayores resoluciones con
un re-muestro bilineal simple o convolucién cubica, generando resultados adecuados,
teniendo en cuenta que el modelo digital de elevacidon se encuentra definido en una grilla

cuadrada el cual esta libre de error (Rees W. , 2000).

El proceso en mencion genera un alto grado de confianza respecto a la precisién, ya que

la zona de estudio no presenta cambios topograficos importantes cada 30 metros
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(resolucion original del Modelo Digital de Elevacion). Por lo tanto, al realizar la

interpolacion, el resultado es muy cercano al real.

2.3 RECORTE

El archivo original abarcaba una gran extensién, por eso se realizé un corte que

contuviera solamente la zona de estudio, ya que son los datos interés para el proyecto.

3. PUNTOS DE CONTROL

Para cada una de las imagenes se tomaron 12 puntos de control (120 en total por el grupo
de imagenes), debidamente distribuidos, tomando como referencia los datos contenidos
en Google Earth® (coordenadas de cada uno de los puntos). Dicha fuente se ajusta a las
necesidades de los puntos de control, porque permiten obtener las coordenadas de un
punto cualquiera, con buena exactitud para el presenten caso; éstas se encuentran en el
sistema de referencia Universal Transversal de Mercator (también pueden ser
visualizadas en coordenadas geograficas), con el elipsoide de referencia WGS 84.

Como valor de la altura de cada punto es un dato fundamental, por el proceso de

ortorectificacion, fue extraida del modelo digital de elevacion.

Imagen | Error X | Error Y
383 2,53 1,91
384 2,89 3,10
385 3,85 1,80
386 4,71 3,19
387 3,73 2,30
470 2,12 1,43
471 3,57 1,56
472 2,33 1,91
473 5,09 2,29
474 3,56 2,00

Total 3,42 2,13

Tabla 3. 11 Error medio cuadrdtico de los puntos de control.

6 Visualizador virtual del planeta en multiples imégenes satelitales provenientes de diferentes sensores
remotos.
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En la Tabla 3. 11 se muestran los errores medios cuadraticos, resultantes de la toma de
puntos de control, tanto del total de las imagenes como de cada una de ellas. Los datos
se encuentran en unidad pixel. Por lo tanto, el error medio cuadratico total en X equivale a

1.026 metros y en Y a 0.639 metros.

4. PUNTOS DE AMARRE

N. de
Puntos Error X | ErrorY
41 1,59 1,50

Tabla 3. 12 Error medio cuadrdtico de los puntos de amarre.

Las imagenes hasta éste punto ya se encuentran geo-referenciadas, debido al proceso
anterior. Los puntos de amarre se calcularon con un proceso automatico, distribuidos
entre todas las imagenes. Como se aprecia en la Tabla 3. 12, el error medio cuadratico en

X equivale a 0.477 metros y en Y a 0.450 metros.

5. ¢ERROR PERMITIDO?

Ya que la idea es tener el menor error posible, luego de tomar los puntos de control y
amarre, se rectificd el error medio cuadratico de cada uno de ellos, para volver a tomar
dichos puntos o eliminarlos, de ser necesario. Y con esto, conseguir un error minimo

teniendo en cuenta la finalidad del proyecto y los datos disponibles.
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6. ORTOFOTOS

Figura 3. 14 Imagen digital 383 Ortorectificada.
Ya se contaba con los datos necesarios para generar individualmente las imagenes

ortorectificadas (Figura 3. 14). Para el proceso, se utilizé el método de convolucién

cubica, siempre respetando la resolucion original de las imagenes.

7. MOSAICO

Figura 3. 15 Mosaico ortorectificado.
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Teniendo las imagenes ortorectificadas, se realizé el mosaico de las mismas, como se

aprecia en la Figura 3. 15.
8. RECORTE

Como el resultado final es una imagen con bordes irregulares (Figura 3. 15), por los
ajustes de altura que el proceso de ortorectificacion conlleva, se realizd un corte del

perimetro para tener una imagen rectangular definida (Figura 3. 2).

3.3.4 IMAGENES DE TEXTURA

1.Bandas de
entrada

2. Medidas 3. Analisis de
recomendadas correlacion
= g T y
4. Eleccion
medidas de
textura
5. Parametros | 6. Bandas de
Optimos textura

Figura 3. 16 Metodologia del proceso de creacidn de nuevas bandas de textura.
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La creaciébn de las nuevas imagenes de textura, es de los procedimientos mas
importantes dentro del proyecto, porque es la técnica base para cumplir los objetivos
propuestos; por ende, los resultados del presente apartado, afectaron directamente los

resultados finales.

En la Figura 3. 16 se encuentra el diagrama de procesos utilizado para la creacién de las
nuevas imagenes de textura. Como se describia anteriormente, hay multiples
combinaciones de los diferentes parametros al momento de crear una imagen de textura;
por esto se consultan las recomendaciones de diferentes autores para optimizar la
creacion de éstas bandas. Sin embargo, como el proyecto también tiene un enfoque
experimental, se realizd analisis de correlacidon entre los diferentes parametros y multiples

pruebas.

1. BANDAS ESPECTRALES

Con el fin de no aumentar el nimero de datos de entradas para el calculo de texturas y
evitar la redundancia de las 4 bandas espectrales, solo se hace uso de 2 para la eleccion
de las medidas de textura. Dichas bandas fueron seleccionadas teniendo en cuenta la

informacion que aporta cada una de ellas y la correlacion existente.

Banda Banda Banda Banda
Azul Verde Roja NIR
Banda Azul 1,00 0,96 0,94 0,51
Banda Verde 0,96 1,00 0,96 0,64
Banda Roja 0,94 0,96 1,00 0,56
Banda NIR 0,51 0,64 0,56 1,00

Tabla 3. 13 Matriz de correlacion entre las bandas de la imagen multiespectral.

En la Tabla 3. 13 se muestra la correlacién existente entre cada una de las bandas. Se
puede apreciar que la menor correlacién se encuentra entre las bandas del azul y del
infrarrojo cercano; de igual forma la correlacion entra la banda del rojo y del infrarrojo es
baja. Sin embargo, la banda mas adecuada para realizar analisis de textura en

vegetaciéon, es el infrarrojo cercano alrededor de 0.83 micras (Asner, Bustamante, &
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Townsend, 2003). Por lo anterior, las nuevas bandas de texturas fueron obtenidas a partir
de la banda de infrarrojo cercano. Y por las caracteristicas espectrales de la banda
correspondiente al rojo, la banda de infrarrojo cercano y el rojo, fueron las seleccionadas

para ser comparadas con las medidas de textura, y realizar la respectiva seleccion.

2. MEDIDAS RECOMENDADAS

Las medidas mas usadas en orden de popularidad son: Segundo Momento Angular,
Entropia, Inercia, Correlacion y Momento de Diferencia Inversa (Maillard, 2003). Por otro
lado, de las medidas que propuso (Haralick, 1973), las 3 mas utilizadas son el Segundo

Momento Angular, Contraste y Correlacion (Presutti, 2004).

Autor(es) y aio Parametro usado
(@) ASM, Con, Cor
Haralick, 1973, 3 (b) ASM, Con, Cor, Ent
experimentos (c) ASM, Con, Cor, SSq, IDM, Sav, SV, SEnt, Ent,
DV, Dent,
Haralick, 1979 ASM, Con, Cor, IDM, Ent
Davis et al., 1979 ASM, Con, Cor, Ent
Conners and Harlow, 1980 ASM, Cor, IDM, Ent
Rosenfeld and kak, 1982 ASM, Con, IDM, Ent
Gonzalez and Wood, 1992 ASM, Cor, IDM, Ent, Otro
Sali and Wolfson, 1992 ASM, Con, IDM, Ent, Dent
ASM, Con, Cor, IDM, SAv, SV, SEnt, Ent, DV, DEnt,
Wu and Chen, 1992 IMC
Anys and He, 1995 SSq, ASM, Ent, Con, Cor, Otros
Dikshit, 1996 Ent, Con, IDM, ASM
Hay et al. (1996) ASM, Ent, IDM, SV

Tabla 3. 14 Lista de las medidas texturas de la matriz de co-ocurrencia usados en algunos estudios de andlisis
de textura. Adaptado de (Maillard, 2003). 7

En la Tabla 3. 14 se encuentran las medidas de textura, en orden de relevancia, que han

utilizado diferentes autores en estudios del analisis de textura. Alli se da una evidente

7 Leyenda. ASM: Segundo momento angular, Con: Contraste, Cor: Correlacién, $Sq: Suma de cuadrados,
IDM: Diferencia de momento inverso, SAv: Suma de promedios, SV: Suma de variancia, SEnt: Suma de
entropia, DV: Diferencia de variancia, DEnt: Diferencia de entropia, IMC: Informacién de medidas de
correlacion, MCC: Coeficiente de maxima correlacidn, otros: Otras medidas.
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tendencia por algunas medidas como el Segundo momento angular, contraste, correlacion

y entropia.

3. ANALISIS DE CORRELACION

Al igual que en la eleccion de las bandas espectrales, con base en el resultado del
analisis de correlacion existente entre las bandas de textura junto con las de textura, se

hizo la correspondiente seleccion de las medidas.

Las siguientes medidas de textura se calcularon a partir de la banda del infrarrojo
cercano, con la relacion espacial (0,1), es decir, al norte con un pixel de distancia y con

una ventana movil de dimensiones 11 x 11.

Banda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Roja | NIR
1 1,00 | -0,36 | -0,61 | -0,08 | -0,45 | -0,91 | 0,66 | -0,03 | 0,93 | -0,89 | -0,61 | -0,36 | 0,99 | -0,04 | -0,23
2 -0,36 | 1,00 | 0,91 | 0,01 | 0,78 | 0,36 | -0,10 | -0,09 | -0,33 | 0,63 | 0,91 | 1,00 | -0,44 | 0,13 | 0,05
3 -061| 091 | 100 | 0,03 | 0,81 | 0,57 | -0,22 | -0,09 | -0,54 | 0,85 | 1,00 | 0,91 | -0,69 | 0,12 | 0,12
4 -0,08 | 0,01 | 0,03 | 1,00 | -0,05 | -0,07 | -0,08 | -0,23 | -0,10 | 0,03 | 0,03 | 0,01 | -0,07 | 0,42 | 0,87
5 -045 | 0,78 | 0,81 | -0,05 | 1,00 | 0,50 | -0,17 | 0,34 | -0,44 | 0,71 | 0,81 | 0,78 | -0,52 | 0,09 | 0,02
6 -091 | 036 | 0,57 | -0,07 | 0,50 | 1,00 | -0,75 | 0,19 | -0,95 | 0,87 | 0,57 | 0,36 | -0,91 | -0,08 | 0,07
7 0,66 | -0,10 | -0,22 | -0,08 | -0,17 | -0,75 | 1,00 | -0,20 | 0,83 | -0,50 | -0,22 | -0,10 | 0,62 | 0,01 | -0,16
8 -0,03 | -0,09 | -0,09 | -0,23 | 0,34 | 0,19 | -0,20 | 1,00 | -0,12 | 0,03 | -0,09 | -0,09 | -0,01 | -0,13 | -0,19
9 0,93 | -0,33 | -0,54 | -0,10 | -0,44 | -0,95 | 0,83 | -0,12 | 1,00 | -0,85 | -0,54 | -0,33 | 0,91 | -0,03 | -0,22
10 -0,89 | 063 | 0,85 | 0,03 | 0,71 | 0,87 | -0,50 | 0,03 | -0,85 | 1,00 | 0,85 | 0,63 | -0,93 | 0,05 | 0,16
1" -061 | 091 | 100 | 0,03 | 0,81 | 0,57 | -0,22 | -0,09 | -0,54 | 0,85 | 1,00 | 0,91 | -0,69 | 0,12 | 0,12
12 -0,36 | 1,00 | 0,91 | 0,01 | 0,78 | 0,36 | -0,10 | -0,09 | -0,33 | 0,63 | 0,91 | 1,00 | -0,44 | 0,13 | 0,05
13 099 | -044 | -0,69 | -0,07 | -0,52 | -0,91 | 0,62 | -0,01 | 0,91 | -0,93 | -0,69 | -0,44 | 1,00 | -0,04 | -0,22

Roja | -0,04 | 0,13 | 0,12 | 0,42 | 0,09 | -0,08 | 0,01 | -0,73 | -0,03 | 0,05 | 0,12 | 0,13 | -0,04 | 1,00 | 0,56
NIR | -0,23 | 0,05 | 0,12 | 0,87 | 0,02 | 0,07 | -0,16 | -0,19 | -0,22 | 0,16 | 0,12 | 0,05 | -0,22 | 0,56 | 1,00

Tabla 3. 15 Matriz de correlacion entre bandas de textura y espectrales seleccionadas.®

8 Leyenda: 1: Homogeneidad, 2: Contraste, 3: Disimilitud, 4: Media, 5: Desviacién estandar, 6: Entropia,
7: Segundo momento angular, 8: Correlacién, 9: Segundo momento angular del vector diferencial de niveles
de grises, 10: Entropia del vector diferencial de niveles de grises, 11: Media del vector diferencial de niveles
de grises, 12: Contraste del vector diferencial de niveles de grises, 13: Diferencia inversa, Roja: Banda del
rojo, NIR: Banda del infrarrojo cercano.
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Es importante resaltar que se adopta una distancia corta (1 pixel) con una ventana grande
(11x11) respecto al valor de distancia, para que en la mayoria de pixeles se realicen los
calculos y no alla ausencia de ellos, como ocurren en los bordes de las imagenes. Es
decir, con una distancia similar al tamafio de la ventana, sélo hubieran sido efectivos los
calculos de los pixeles del centro de la misma (dependiendo de la orientacion elegida),
dejando sin datos los demas, provocando un calculo no efectivo para la comparacion

mencionada.

La Tabla 3. 15 muestra los coeficientes de correlacion existente entre las 13 medidas de

textura junto con las dos bandas espectrales seleccionadas anteriormente.

Banda | 1 | 2| 3] 4[5 ][6 [ 7] 8] 9]10]1]12]13 [Roja|NR
Texturas | 0,61(0,53 (0,63 (0,14 (0,57 | 062|042 0,19 |0,61|0,67 [ 0,63 0,53 [0,63 | 0,11 | 0,19
Texturas * 1,54 | 0,47 0,56 0,21 0,50 [ 0,54 | 0,37 [ 0,19 | 0,54 | 0,60 | 0,56 | 0,47 | 0,57 | 0,20 | 0,27

Tabla 3. 16 Promedios de correlacidn entre las bandas de texturas y espectrales seleccionadas.

Como en posteriores capitulos se realizaron procedimientos con diferentes combinaciones
(bandas de textura, y bandas de textura con espectrales), los resultados de la Tabla 3. 16
sirvieron como ayuda para la toma decisiones, ya que ensefa los promedios de los
valores absolutos de la correlacion de cada banda con las demas separadamente; entre
las bandas de textura, y en combinacion con las bandas espectrales del rojo y el infrarrojo

cercano. En dichos datos se puede apreciar el grado de semejanza entre las bandas.

4. ELECCION MEDIDAS TEXTURALES

Teniendo en cuenta los resultados de los dos procesos anteriores (Tabla 3. 15 y Tabla 3.
16), se toman las medidas texturales definitivas, que entraran en el proceso de

clasificacion de cobertura del suelo.

Para la eleccion de las diferentes medidas, se tuvieron algunas consideraciones en
cuenta, ademas de la correlacion. Por ejemplo, el resultado promedio de la correlacion de

la media es la menor de todas, pero si se observa la correlacion que tiene ésta medida
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contra la banda espectral del infrarrojo cercano (Tabla 3. 15), es de 0.87, y la correlacién
de las dos bandas espectrales contra las demas medidas de textura, tienen un grado de
correlacion menor a 0.25. Lo que indicé que la medida de textura en cuestion, aporta casi

la misma informacion a las bandas espectrales.

Por lo anterior, le medida de textura de media se descart6. Porque aunque podria
haberse incluido en la combinacién de los procesos de solamente bandas de textura, los
resultados podrian ser similares a la combinacion de texturas y bandas espectrales por el

alto grado de correlacion entre la media y la banda de infrarrojo cercano.

Ahora, la medida de correlacion llamo la atenciéon por su grado de correlaciéon bajo, y
ademas, es una de las recomendadas por diferentes autores (Tabla 3. 14). Por ende, se

adoptd inmediatamente.

La siguiente medida que arrojé un grado bajo de correlacién, respecto a las demas, es el
segundo momento angular; 0.42 entre las bandas de textura y 0.37 en combinacion con
las bandas espectrales. De igual forma, era una medida recomendada por diferentes

estudios (Tabla 3. 14), entrando a hacer parte de las medidas elegidas.

Siguiendo el orden del valor bajo del coeficiente de correlacion, aparece el contraste y el
contraste del vector diferencial de niveles de grises, los cuales tienen el mismo
promedio de correlacién (Tabla 3. 16) porque la correlacion entre éstas dos bandas es
1.00, es decir, tienen la misma informaciéon. Pero el contraste es la medida elegida

porque es frecuentemente utilizada en analisis de textura (Tabla 3. 14).

Continuando con la eleccion apareci6 el segundo momento angular del vector
diferencial de niveles de grises. Pero tiene un alto grado de correlacién con el segundo
momento angular (0.83). Por ende no se toma en cuenta. De igual forma se descarté la
desviacion estandar por su grado de correlacién con el contraste (0.78). También sale
del grupo de medidas de textura la disimilitud y la media del vector diferencial de

grises porque contienen un grado de correlacion de 0.91 contra el contraste.

La Homogeneidad y entropia tienen un coeficiente correlacion alto entre ellas; razén por

la cual sélo se podia seleccionar una. Y aunque la entropia es una de las medidas
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comunes (Tabla 3. 14), la homogeneidad, entre las dos medidas, es la que tiene menos
grado de correlacion con las demas medidas elegidas; asi que ésta Ultima es la

seleccionada.

Las medidas restantes, entropia del vector diferencial y diferencia inversa, son
descartadas por el grado de correlacién existente contra la homogeneidad, siendo de

0.89 y de 0.99 respectivamente.

Medida Homogeneidad | Contraste Segundo momento Correlaciéon
angular
Homogeneidad 1,00 -0,36 0,66 -0,03
Contraste -0,36 1,00 -0,10 -0,09
Segundo momento
9 Angular 0,66 -0,10 1,00 -0,20
Correlacion -0,03 -0,09 -0,20 1,00

Tabla 3. 17 Matriz de correlacion entre las bandas de textura seleccionadas.

Cabe mencionar que adicionalmente a de los parametros sefalados, se tuvo en cuenta el
coeficiente de correlacion entre las bandas seleccionadas (Tabla 3. 17), dando como
resultado las medidas de: Homogeneidad, contraste, segundo momento angular y

correlacion.

5. PARAMETROS OPTIMOS

Adicional a las medidas de textura, se encuentran otros parametros (tamafio de matriz y
relacién espacial) que se deben tener en cuenta al momento de crear las nuevas bandas
de textura. Recordando el enfoque experimental que tiene el proyecto, el célculo de las
nuevas bandas de textura se realiz6 con diferentes valores en cada uno de los

parametros para poderlos analizarlos.

Con el fin de evaluar los cambios entre la variacién de los diferentes parametros del
célculo de las texturas (Tabla 3. 18), se realizé una comparacion, con base en el
coeficiente de correlacion, con multiples combinaciones, y asi se disminuyé el nimero de

pruebas en posteriores procesos.
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Para analizar el impacto del cambio de cada uno de los parametros, se realizaron
multiples pruebas, segun correspondia, en imagenes de textura haciendo modificando

solamente la variable a estudiar.

Figura 3. 17 Ejemplo de distancia y relacidn espacial entre pixeles.

Para un mejor entendimiento acerca de los parametros de distancia y relacion espacial, se
ejemplifica un caso con ayuda de la Figura 3. 17. El objeto de estudio es el pixel P dentro
de una ventana moévil de 5x5. La relaciéon espacial se ingresa en coordenadas (X,Y), lo
que seria: La coordenada X es el desplazamiento horizontal, y la coordenada Y es el
desplazamiento vertical. Entendiendo lo anterior, la relaciéon espacial (1,0) da como
resultado el estudio con base en el pixel A, ya que es un pixel a la derecha y cero hacia
arriba (distancia de 1 pixel en 0°). Lo que quiere decir que la relacién espacial (0,2) indica
que se debe realizar el proceso junto al pixel B (0 pixeles a la derecha y 2 hacia arriba o

distancia de 2 pixeles en 90°).

Banda espectral Infrarrojo
Medidas Homogeneidad, Contraste, Seg}Jndo
momento Angular, Correlacion
Matriz movil 5x5, 11x11, 25x25, 51x51
Distancia pixel 5,9,15,25 (Segun correspondia)
Direccion Oriente, Nor-oriente, Norte,
espacial Nor-occidente

Tabla 3. 18 Pardmetros para la creacion de las bandas de textura.

La Tabla 3. 18 muestra todos los parametros utilizados, con sus respectivas variaciones,

para analisis de los diferentes parametros para la creacién de bandas de textura.
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El parametro que se refiere a “banda espectral’ que corresponde a infrarrojo (Tabla 3.
18), quiere decir que de dicha banda es donde se van a calcular o crear las bandas de

textura.

6. BANDAS DE TEXTURA

Luego de obtener los parametros 6ptimos para los célculos de las bandas de textura, se
calcularon las bandas definitivas que posteriormente entraron en los procedimientos de

clasificacion.

Para ejemplificar visualmente las bandas de textura, se realiz6 una muestra de cada
textura seleccionada por cada una de las coberturas presentes en la zona de estudio. La
Tabla 3. 19 muestra la zona de estudio en combinacién RGB (321), para una mejor
identificacion, junto a cada una de las texturas. Y para contemplar adecuadamente los
cambios en cada una de las texturas calculadas, de la Tabla 3. 20 a la Tabla 3. 28 se
ensefian cada una de las coberturas sin ningun tipo de mejoramiento de contraste. Asi
mismo, en los Anexos H (Homogeneidad), | (Contraste), J (Segundo Momento Angular) y
K (Correlacién) se encuentran los mapas de las cuatro medidas de texturas

seleccionadas, de la zona de estudio completa.

Las bandas ensefiadas en las tablas fueron calculadas con una referencia espacial (1,0)

con una ventana movil de 5x5.

94



Proyecto de Investigacidn Datos y Métodos

RGB 321

Homogeneidad | Contraste

Tabla 3. 19 Imdgenes de la zona de estudio, multiespectral RGB (321) y bandas de texturas seleccionadas.
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RGB 321

Zonas
Urbanizadas

Tabla 3. 20 Cobertura de zonas urbanizadas en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de
texturas seleccionadas.
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RGB 321

Invernaderos

Tabla 3. 21 Cobertura de invernaderos en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de texturas
seleccionadas.
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Zonas de
extraccion
mineray
escombrera

RGB 321

W A
—ad

Contraste

Segundo Momento Angular

Correlacion

Tabla 3. 22 Cobertura de zonas de extraccion minera 'y escombrera en combinacion multiespectral RGB (321) y

en las bandas de texturas seleccionadas.
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RGB 321

Homogeneidad Contraste

Cuerpos
de Agua

Tabla 3. 23 Cobertura de cuerpos de agua en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de
texturas seleccionadas.
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RGB 321

Pastos

Tabla 3. 24 Cobertura de pastos en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de texturas
seleccionadas.
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Herbazales

RGB 321

Contraste

Tabla 3. 25 Cobertura de Herbazales en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de texturas
seleccionadas.
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RGB 321

Homogeneidad Contraste

Cultivos
Transitorios

Tabla 3. 26 Cobertura de cultivos transitorios en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de
texturas seleccionadas.
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RGB 321

i

Homogeneidad Contraste

Bosques

Tabla 3. 27 Cobertura de bosques en combinacion multiespectral RGB (321) y en las bandas de texturas
seleccionadas.
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RGB 321

Homogeneidad Contraste

Tierras sin
0 con poca
vegetacion

i & 1 S

el

Tabla 3. 28 Cobertura de tierras sin o con poca vegetacion en combinacion multiespectral RGB (321) y en las
bandas de texturas seleccionadas.
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3.3.5 RECONOCIMIENTO EN CAMPO

Para poder realizar el proceso de clasificacion de cobertura del suelo con un resultado
coherente, fue necesario tomar datos en campo para la posterior validacion. Sin embargo,
como las imagenes digitales fueron tomadas en el afo 2009, hubo zonas que se debieron
analizar con precaucién por el posible cambio que podria haberse dado a través de los 5
afios aproximadamente (tiempo transcurrido de la fecha de toma de las imagenes y la

visita a campo), bien sea por cambios naturales o cambios provocados por el hombre.

3.3.6 CLASIFICACION DE COBERTURA

1. Poligonos de . 2.Bandasde
entrenamiento i entrada
|
4. Filtroen | 3. Algoritmos de
pos-clasificacion clasificacion

Figura 3. 18 Metodologia de clasificacion de cobertura del suelo.

La Figura 3. 18 muestra la metodologia realizada en el proceso de clasificacién de

cobertura del suelo, el cual se detalla a continuacion:

1. POLIGONOS DE ENTRENAMIENTO

Los poligonos se tomaron con base en la informacion tomada en campo, ayuda de

Google Earth y la interpretacion visual de los integrantes del proyecto.
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Cabe senalar que se acudié a la alcaldia de Tabio, solicitando cualquier tipo de datos que
pudieran haber servido para el procedimiento, pero desafortunadamente no contaban con

alguno de ellos; como por ejemplo mapas de cobertura y uso del suelo.

2. BANDAS DE ENTRADA

Algoritmo Bandas de Entrada

Minima Distancia Espectrales | Espectrales +Textura

Maxima Verosimilitud | Espectrales | Espectrales +Textura

Paralelepipedo Espectrales | Espectrales +Textura

Tabla 3. 29 Grupos de bandas para las clasificaciones de cobertura del suelo.

Como bien se ha sefialado a lo largo del proyecto, las clasificaciones se partieron en dos
grupos basicamente. Un grupo consta de realizar la clasificacion haciendo uso solamente
de las bandas espectrales como se puede ver en la Tabla 3. 29; es decir, las bandas
correspondientes al azul, verde, rojo e infrarrojo cercano. Y el otro grupo contiene las
bandas espectrales y las de textura; es decir, las bandas correspondientes al azul, verde,
rojo, infrarrojo cercano, homogeneidad, contraste, segundo momento angular y
correlacion. Y asi con esto, evaluar los cambios que presenta incorporar las texturas en

las clasificaciones.

3. ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Para realizar la clasificacion se eligié solamente algoritmos de clasificacion supervisada.
Los algoritmos fueron el de Maxima Verosimilitud, Minima Distancia y Paralelepipedo con
maxima verosimilitud como criterio de desempate (que a lo largo del proyecto se nombra
como Paralelepipedo). Y como se mencionaba anteriormente, se decidid el uso de
clasificacién supervisada, ya que al realizar cada una de las clasificaciones no
supervisadas, éstas deberian ser sometidas a pos-procesamiento individuales, perdiendo
un punto de igualdad entre las mismas al momento de realizar las respectivas

comparaciones. Cabe recordar que los poligonos de entrenamiento, puntos de la
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evaluacion de exactitud, y filtros aplicados a cada una de los clasificadores supervisadas,

son iguales.

Figura 3. 19 Poligonos de entrenamiento sobre el drea de estudio.

En la Figura 3. 19 se encuentran los poligonos de entrenamiento creados para ser
ingresados al proceso de clasificacion de cobertura del suelo por los algoritmos
supervisados. Se puede apreciar que en las diferentes coberturas se tomaron varios
poligonos; esto fue asi porque las diversas clases presentaban diferentes caracteristicas
espectrales y de texturas, por ende se necesitaba recopilar informacion adicional de cada

cobertura, para obtener buenos resultados de clasificacion.
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4. FILTRO EN POST-CLASIFICACION

Figura 3. 20 Clasificacion por el algoritmo de paralelepipedo (izquierda) y posterior al filtrado (derecha).

Después de realizar las clasificaciones, generalmente hay zonas con ruido, como se
puede observar en la Figura 3. 20 (izquierda). A dicho efecto se le conoce como “sal y
pimienta”, por los pixeles individuales que se generan en el proceso de clasificacion. Para
disminuir éste efecto y generar nuevos poligonos mas uniformes y evitar errores en el
proceso de evaluacion de exactitud, se utilizé un filtro de moda de 7x7. Lo que hace es

tomar una ventana de 7x7 y asignar al pixel central el promedio de los pixeles vecinos.

Dicho proceso se aplicd dos veces, para generar mejores poligonos sin deteriorar los
resultados originales como se observa en la Figura 3. 20 (derecha).

Cobertura Leyenda
Zonas Urbanizadas
Invernaderos
Zonas de Extracciéon Minera o Escombrera
Cuerpos de Agua
Pastos
Herbazales
Cultivos Transitorios
Bosques
Tierras sin 0 con poca vegetacion

Tabla 3. 30 Leyenda de los mapas de clasificacion de cobertura del suelo.
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Multiespectral RGB (321)
. oy

Imagen
Original

Minima
Distancia

Maxima
Verosimilitud

Paralelepipedo

Tabla 3. 31 Imagen multiespectral RGB (321) y clasificaciones supervisadas por 3 algoritmos usando bandas
espectrales solamente y en combinacion con bandas de textura, Zona Urbana y cultivos.
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Multiespectral RGB (321)

'™ i

Imagen
Original

Minima
Distancia

Maxima
Verosimilitud

Paralelepipedo

Tabla 3. 32 Imagen multiespectral RGB (321) y clasificaciones supervisadas por 3 algoritmos usando bandas
espectrales solamente y en combinacidn con bandas de textura, Invernaderos, Cultivos Transitorios y
Pastizales y Herbazales.
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Multiespectral RGB (321)
I - ; :;"h.,_

Imagen
Original

Minima
Distancia

Maxima
Verosimilitud

Paralelepipedo

Tabla 3. 33 Imagen multiespectral RGB (321) y clasificaciones supervisadas por 3 algoritmos usando bandas
espectrales solamente y en combinacion con bandas de textura, Zona de Extraccion Minera y Escombrera,
Cuerpos de Agua y pastizales.
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De la Tabla 3. 31 a la Tabla 3. 33 se puedan observar 3 zonas diferentes, en las cuales
se encuentran todas las coberturas de la zona de estudio, donde se comparan
visualmente las clasificaciones realizadas por los tres algoritmos de clasificacion
supervisada junto con la imagen RGB (321). La Tabla 3. 30 contiene la leyenda para cada
una de las figuras presentadas en dichas tablas. Para una visualizacién completa de cada
una de las clasificaciones realizadas, se pueden consultar los Anexos B (Clasificacion por
Minima Distancia con bandas espectrales), C (Clasificacién por Maxima Verosimilitud con
bandas espectrales), D (Clasificacion por Paralelepipedo con Maxima verosimilitud como
criterio de desempate con bandas espectrales), E (Clasificacion por Minima Distancia con
bandas espectrales y texturas), F (Clasificacion por Maxima Verosimilitud con bandas
espectrales y texturas) y G (Clasificacion por Paralelepipedo con Maxima verosimilitud

como criterio de desempate con bandas espectrales y texturas).

3.3.7 VALIDACION

Figura 3. 21 Puntos de validacion distribuidos en la zona de estudio.
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Desafortunadamente no siempre se pueden evaluar gran cantidad de puntos en muestras
aleatorias. Por eso, se debe realizar un balance entre los datos estadisticos y lo que en la
practica es correcto llevar a cabo. Una buena regla para decidir el nimero de puntos que
se deben evaluar, es tomar un minimo de 50 puntos por clase en la matriz de confusion.
Si el area es muy grande (mayor a 1 milléon de Ha) o el sistema de clasificacion tiene gran
cantidad de clase (mayor a 10), el nUumero minimo de muestras deberia ser de 75 a 100
puntos por clase. Sin embargo el numero de puntos se puede ajustar dependiendo de la
finalidad del proyecto (Jensen, 2004). Teniendo en cuenta lo anterior, se decidié evaluar
la exactitud de clasificacion de los mapas de cobertura del suelo, utilizando la matriz de
confusion, tomando 1350 puntos, distribuidos aleatoriamente de manera estratificada para
cada clase, como se puede apreciar en la Figura 3. 21; es decir, proporcionalmente a la
extensién de cada clase, tendra mayor o menor cantidad de puntos en la zona de estudio
(asumiendo que todas las coberturas ocupan la misma extension, se toman 150 puntos
por clase). Todas las clasificaciones fueron evaluadas con los mismos puntos para que
los resultados pudieran ser comparables. Por cada cobertura se tomé mas de un poligono
de entrenamiento, ya que cada una de éstas, contenia caracteristicas espectrales y de

textura diferentes. En total, los poligonos ocuparon el 2.7 % de la imagen.
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4. RESULTADOS

A continuacién se presentan y explican los resultados obtenidos a lo largo del proceso del

proyecto.

4.1 PARAMETROS DE LA MATRIZ DE COOCURRENCIA

Las matrices resultantes del calculo de correlacion entre las diferentes variables se

analizan a continuacion para cada una de dichas variables o parametros estudiados.

4.1.1 ORIENTACION

Relacién

Relacién espacial 1,0 1,1 0,1 -1,1
espacial | Medida | (1) | 2) | 3) | 4) | (5) | (6) | (7 | (8) [ (9) [(10) | (11) | (12) | (13) | (14) | (15) | (16)
(1) 1,00/-0,35| 0,65|-0,01] 0,95|-0,34| 0,63| 0,03] 0,93|-0,31| 0,65|-0,11] 0,94]|-0,31| 0,63 |-0,05
1,0 (2) -0,35| 1,00|-0,09|-0,12]-0,30| 0,91|-0,08|-0,04|-0,31| 0,74|-0,09| 0,13]-0,29| 0,78 |-0,08| 0,07
(3) 0,65|-0,09| 1,00|-0,18] 0,70 |-0,09| 1,00|-0,09] 0,65|-0,09| 1,00|-0,20] 0,70|-0,09| 1,00 -0,11
(4) -0,01/-0,12|-0,18| 1,00} -0,06 | -0,03|-0,18| 0,78]-0,11| 0,12|-0,19| 0,46]-0,08| 0,07 |-0,19| 0,63
(5) 0,95]-0,30| 0,70|-0,06] 1,00|-0,32| 0,68| 0,05| 0,94|-0,29| 0,70|-0,10] 0,93|-0,25| 0,68 -0,10
11 (6) -0,34| 0,91]-0,09|-0,03]-0,32| 1,00|-0,08|-0,12]-0,32| 0,78 |-0,09| 0,08]-0,27| 0,64 |-0,08| 0,20
(7) 0,63]-0,08| 1,00|-0,18] 0,68|-0,08| 1,00|-0,09] 0,62 |-0,08| 1,00|-0,20] 0,67 |-0,08| 1,00|-0,12
(8) 0,03]-0,04|-0,09| 0,78] 0,05|-0,12|-0,09| 1,00}-0,01| 0,07|-0,10| 0,63]-0,05| 0,19]-0,10| 0,40
9) 0,93]-0,31| 0,65|-0,11] 0,94|-0,32| 0,62|-0,01| 1,00|-0,35| 0,65]|-0,03] 0,94 |-0,32| 0,62 -0,04
0.1 (10) -0,31| 0,74]-0,09| 0,12]-0,29| 0,78 |-0,08| 0,07]-0,35| 1,00|-0,09|-0,10]-0,30| 0,89|-0,08| 0,00
(11) 0,65|-0,09| 1,00|-0,19] 0,70 |-0,09| 1,00]|-0,10} 0,65|-0,09| 1,00|-0,19] 0,70|-0,09| 1,00 -0,11
(12) -0,11| 0,13]-0,20| 0,46}-0,10| 0,08 |-0,20| 0,63]-0,03|-0,10|-0,19| 1,00} -0,08| 0,00 |-0,20| 0,74
(13) 0,94]1-0,29| 0,70|-0,08] 0,93|-0,27| 0,67 |-0,05] 0,94|-0,30| 0,70|-0,08] 1,00|-0,31| 0,68| 0,01
A1 (14) -0,31| 0,78|-0,09| 0,07|-0,25| 0,64|-0,08| 0,19]-0,32| 0,89|-0,09| 0,00]-0,31| 1,00|-0,08]-0,12
(15) 0,63]-0,08| 1,00|-0,19| 0,68 |-0,08| 1,00|-0,10] 0,62 |-0,08| 1,00|-0,20] 0,68|-0,08| 1,00 -0,11
(16) -0,05| 0,07|-0,11| 0,63}-0,10| 0,20 |-0,12| 0,40)-0,04| 0,00|-0,11| 0,74} 0,01|-0,12|-0,11] 1,00

Tabla 4. 1 Matriz de correlacion entre las medidas de texturas seleccionadas variando su orientacion, con las 4
posibilidades, con una ventana maévil de 11x11°.

9 Leyenda: (1)(5)(6)(13) : Homogeneidad, (2)(6)(10)14): Contraste, (3)(7)(11)(15): Segundo momento
angular, (4)(8)(12)(16): Correlacion.
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La Tabla 4. 1 muestra la matriz de correlacion calculada entre las 4 variables de textura
seleccionadas, con una ventana movil de 11x11, distancia de 1 pixel, variando el
parametro de orientacion. Para realizar el analisis se tom6 como base la primera matriz

(relacién espacial 1,0) y se comparé con las demas (valores resaltados en rojo).

Dependiendo de la medida de textura a calcular, habra un mayor o menor impacto, en el
resultado realizar una variacion de direccion:
e El segundo momento angular es inmune al cambio de direccion ya que la
correlacion entre las diferentes posibilidades no varia.
e La correlacién tiene cambios significativos aplicando una variacién de la direcciéon
el cual arrojo resultados con diferencias de 0.22 y 0.54.
o La homogeneidad y el contraste se encuentran con grados de correlacion media-
alta de 0.74 a 0.95, lo cual no es un rango significativamente alto para considerar
el impacto que podria generar en la banda de textura de dichas variables; pero si

se debe tener en cuenta.

4.1.2 DISTANCIA DE PIXEL

La Tabla 4. 2 muestra la matriz de correlacion calculada entre las 4 variables de textura
seleccionadas, con una ventana movil de 25x25, orientacidn al oriente, variando el
parametro de distancia de pixel de referencia. Para realizar el analisis se tomé como base
la primera matriz (relaciéon espacial 5,0) y se comparé con las demas (valores resaltados

en rojo).

De todos los parametros analizados, la distancia del pixel de referencia, es la que menos

cambios presenta.
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Relacion | Relacion 5,0 9,0 15,0 25,0
espacial | Medida | (1) | ) | 3 | @ |5 | ©®© | @ | @ | © | (10| (1) ] (@2 | (13| (14 | (15 | (186
(1) 1,00(-0,27| 0,69| 0,10] 0,99|-0,23| 0,67| 0,12] 0,96 |-0,18| 0,66 | 0,11] 0,92|-0,14| 0,64 | 0,06
5.0 (2) -0,27| 1,00|-0,08| 0,00]-0,31| 0,96 |-0,08|-0,11|-0,33| 0,89|-0,08|-0,13]-0,33| 0,78|-0,08 | -0,05
(3) 0,69(-0,08( 1,00(-0,03] 0,71]-0,07| 1,00|-0,01] 0,73|-0,06| 0,99| 0,00] 0,74 |-0,06| 0,99 | 0,01
(4) 0,10 0,00|-0,03| 1,00] 0,04| 0,14|-0,03| 0,88]-0,03| 0,28 |-0,04| 0,61]-0,11| 0,41|-0,04| 0,34
(5) 0,99]-0,31| 0,71| 0,04 1,00|-0,28| 0,70| 0,09| 0,98|-0,25| 0,69| 0,09] 0,95|-0,20| 0,67 | 0,06
9,0 (6) -0,23| 0,96 |-0,07| 0,14]-0,28 | 1,00|-0,07|-0,04]-0,32| 0,96 |-0,07|-0,11]1-0,32| 0,86|-0,07 | -0,05
(7) 0,67|-0,08| 1,00|-0,03fy 0,70|-0,07| 1,00|-0,02] 0,72|-0,07| 1,00| 0,00] 0,73 |-0,06| 0,99| 0,01
(8) 0,12(-0,11(-0,01| 0,88] 0,09]|-0,04|-0,02| 1,00] 0,03| 0,09|-0,02| 0,80]-0,04| 0,25|-0,02| 0,46
(9) 0,96 (-0,33| 0,73(-0,03] 0,98|-0,32| 0,72| 0,03] 1,00|-0,30| 0,71| 0,08] 0,98 |-0,26| 0,70| 0,06
15,0 (10) -0,18| 0,89|-0,06 | 0,28]-0,25| 0,96 |-0,07| 0,09|-0,30| 1,00|-0,07|-0,09]-0,31| 0,93]|-0,07 | -0,06
(11) 0,66 |-0,08( 0,99(-0,04] 0,69]|-0,07| 1,00|-0,02] 0,71|-0,07| 1,00| 0,00] 0,73 |-0,06| 1,00 | 0,01
(12) 0,11(-0,13| 0,00| 0,61] 0,09|-0,11| 0,00| 0,80] 0,08 |-0,09| 0,00| 1,00] 0,04 | 0,01| 0,00| 0,69
(13) 0,921-0,33| 0,74|-0,11| 0,95|-0,32| 0,73|-0,04] 0,98|-0,31| 0,73| 0,04] 1,00|-0,31| 0,72| 0,08
25,0 (14) -0,14| 0,78|-0,06| 0,41]-0,20| 0,86|-0,06 | 0,25]-0,26| 0,93|-0,06| 0,01]1-0,31| 1,00|-0,07|-0,13
(15) 0,64|-0,08| 0,99|-0,04| 0,67|-0,07| 0,99|-0,02] 0,70|-0,07| 1,00| 0,00} 0,72|-0,07| 1,00| 0,01
(16) 0,06|-0,05| 0,01 0,34 0,06|-0,05| 0,01| 0,46 0,06|-0,06| 0,01| 0,69] 0,08|-0,173| 0,01| 1,00

Tabla 4. 2 Matriz de correlacion entre las bandas de textura seleccionadas variando su distancia de pixel de

referencia, orientacion al oriente y una ventana mavil de 25x25.

El segundo momento angular, al igual en que en parametro de orientacién, no

presentd ningun cambio notorio (correlaciones entre 0.99 y 1.00).

Las correlaciones entre la homogeneidad, son superiores a 0.90.

Los valores en la medida de contraste, son significativamente altos, siendo 0.78 el

valor mas bajo.

La correlacion tiene un comportamiento opuesto al segundo momento angular.

Entre mas grande sea la diferencia del pixel de referencia, su cambio se hace

notorio. Sin embargo, tienen que ser diferencias considerables. Como se detalla

en la Tabla 4. 2, la correlacion baja se genera en la distancia de 5 a 25 pixeles.
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4.1.3 DIMENSIONES MATRIZ

Ventana
Ventana | Mevil 5x5 11x11 25x25 51x51
Movil " Medida
M 1@ 1@ | @ G 16| | (1)@ |1 (10 (1102 (13)  (14) | (15) | (16)
(1) 1,00|-0,30| 0,67 |-0,02| 0,89|-0,32| 0,58]|-0,02] 0,79 |-0,29| 0,49 | 0,05] 0,70|-0,26 | 0,43 | 0,10
5x5 (2) -0,30| 1,00/-0,10|-0,13]-0,27| 0,81|-0,07|-0,07]-0,23| 0,64 |-0,05|-0,06]-0,20| 0,56 |-0,05 | -0,08
(3) 0,67|-0,10| 1,00|-0,17] 0,68 |-0,10| 0,92 |-0,14] 0,64|-0,09| 0,80 -0,07| 0,60 |-0,09| 0,70 | -0,02
(4) -0,02|-0,13|-0,17| 1,00]-0,04|-0,12|-0,15| 0,47]-0,05|-0,10|-0,13| 0,30]-0,04 |-0,09|-0,11| 0,22
(5) 0,89|-0,27| 0,68|-0,04] 1,00/-0,35| 0,65|-0,01] 0,92|-0,34| 0,58| 0,06 0,83]|-0,31| 0,51| 0,12
11511 (6) -0,32| 0,81/-0,10|-0,12]-0,35| 1,00|-0,09|-0,12]-0,31| 0,86 |-0,08|-0,09]-0,28| 0,75]|-0,07|-0,12
(7) 0,58|-0,07| 0,92]|-0,15] 0,65|-0,09| 1,00, -0,18] 0,65|-0,09| 0,92|-0,11] 0,61|-0,08| 0,83 |-0,05
(8) -0,02|-0,07|-0,14| 0,47]-0,01|-0,12(-0,18| 1,00} -0,01|-0,09|-0,18| 0,69]-0,01-0,08|-0,17| 0,53
9) 0,79/-0,23| 0,64 |-0,05] 0,92|-0,31| 0,65|-0,01] 1,00|-0,37| 0,64| 0,07| 0,95|-0,35| 0,58 | 0,14
25x25 (10) -0,29| 0,64 |-0,09|-0,10]-0,34| 0,86|-0,09|-0,09]-0,37| 1,00|-0,09|-0,11]-0,34| 0,92|-0,08 | -0,14
(11) 0,49|-0,05| 0,80|-0,13] 0,58 |-0,08| 0,92|-0,18] 0,64|-0,09| 1,00|-0,15| 0,63 |-0,09| 0,95 -0,09
(12) 0,05|-0,06 | -0,07 | 0,30] 0,06 |-0,09|-0,11| 0,69} 0,07|-0,11|-0,15| 1,00} 0,07 |-0,09|-0,17| 0,82
(13) 0,70]-0,20| 0,60|-0,04] 0,83|-0,28| 0,61|-0,01] 0,95|-0,34| 0,63| 0,07 1,00|-0,37| 0,62| 0,15
51x51 (14) |]-0,26| 0,56|-0,09|-0,09]-0,31| 0,75|-0,08]|-0,08]-0,35| 0,92|-0,09|-0,09]-0,37| 1,00|-0,09 |-0,16
(15) 0,43|-0,05| 0,70|-0,11] 0,51|-0,07| 0,83|-0,17| 0,58|-0,08| 0,95|-0,17| 0,62 |-0,09| 1,00]-0,13
(16) 0,10|-0,08 |-0,02| 0,22} 0,12|-0,12|-0,05| 0,53| 0,14 |-0,14|-0,09| 0,82 0,15]-0,16|-0,13| 1,00

Tabla 4. 3 Matriz de correlacion entre las bandas de textura seleccionadas variando la ventana mdavil, con una
relacion espacial de (1,0).

La Tabla 4. 3 muestra la matriz de correlacion calculada entre las 4 variables de textura
seleccionadas, orientacion al oriente, distancia de 1 pixel de referencia, variando el
parametro de ventana movil. Para realizar el analisis se tom6 como base la primera matriz

(ventana movil 5x5) y se compard con las demas (valores resaltados en rojo).
Aunque era de esperarse, éste es el parametro que mas cambios genera, ya que al
aumentar el tamafo de la ventana mévil, muchos mas datos entraran en ella; por ende, a
medida que sean mayores sus dimensiones, la correlacién entre ellas sera mas baja.

e Las medidas que menos afecta el cambio de la variable son la homogeneidad y

el segundo momento angular. Pero se deben tener en cuenta las variaciones.
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o El contraste tiene un cambio medio-alto al realizar la variacion del parametro en

mencion.

e Como en los demas parametros, el contraste tiene un alto grado de variacion.

4.2 EXACTITUD TEMATICA

Al haber encontrado que el parametro de dimensiones de ventana movil, es el que genera

cambios significativos, se decidié que dicha variable era la Unica que seria modificada en

las multiples clasificaciones, y con ayuda de la evaluacion de exactitud tematica,

determinar qué valor de tamafio de ventana movil era el mas optimo para el presente

estudio.

4.2.1 PORCENTAJE DE CLASIFICACION CORRECTA
GENERAL

Paralelepipedo

Maéxima Verosimilitud

Minima Distancia

Porcentaje de Clasificacion Correcta

H51x51 25x25 m11x11 m5x5 ™ Bandas Espectrales

I 72,44%

82,22%
——— 73,85%
A 69,70%
T 66,82%

WS
78,22%
e 72,67%
- 68,82%
T 65,33%

[ 47,78%
49,78%
I 49,70%
I 47,70%
I 45,85%

Figura 4. 1 Porcentaje de Clasificacion correcta general de la clasificacion de cobertura del suelo de los

diferentes algoritmos supervisados.
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La Figura 4. 1 muestra los porcentajes de clasificacion correcta que se obtuvo a partir de
las clasificaciones de cobertura del suelo por el método supervisado, haciendo uso de los
algoritmos de paralelepipedo, maxima verosimilitud y minima distancia. Cada algoritmo se
aplicé ingresando solamente las bandas espectrales y combinando estas ultimas con las
bandas de textura (se habia optado por realizar clasificaciones solamente con las bandas
de textura, como tercer grupo, pero al obtener resultados de exactitud menores al 30%, se
descarté inmediatamente). Cada grupo de bandas de textura que ingreso a la clasificaciéon
fueron con los parametros de relacién espacial (1,0) y variando los tamanos de la ventana
movil entre 5x5, 11x11, 25x25 y 51x51.

e Los algoritmos de paralelepipedo y maxima verosimilitud son los que arrojaron
mejores resultados.

e Combinando las bandas de textura junto a las espectrales, los resultados de
clasificaciones siempre fueron iguales o mayores.

e Al incorporar las medidas de textura con la ventana mdévil de 5x5, los resultados

aumentaron en un bajo grado.

4.2.2 COEFICIENTE KAPPA GENERAL

Coeficiente KAPPA

W 51x51 25x25 m11x11 m5x5 ™ Bandas Espectrales

== 0,659
Paralelepipedo I 0,675

Maxima Verosimilitud I - 0,66

Minima Distancia I 0,368

Figura 4. 2 Coeficiente KAPPA de la clasificacion de cobertura del suelo de los diferentes algoritmos utilizados.
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La Figura 4. 2 muestra los coeficientes KAPPA que se obtuvieron a partir de las
clasificaciones de cobertura del suelo por el método supervisado, haciendo uso de los
algoritmos de paralelepipedo, maxima verosimilitud y minima distancia. Cada algoritmo se
aplicé haciendo uso de solamente las bandas espectrales y combinando estas ultimas con

las bandas de textura.

e El coeficiente mas alto es de 0.78 lo que se traduce en que la clasificacion
realizada por el algoritmo de paralelepipedo con las bandas espectrales y de

textura, es un buen resultado.

4.2.3 ALGORITMO DE PARALELEPIPEDO

A continuacion se presentan los resultados del proceso individual que obtuvo el mayor
porcentaje de exactitud, el cual fue el algoritmo del paralelepipedo con maxima
verosimilitud como criterio de desempate, usando las bandas espectrales junto con las de
textura, las cuales se crearon con una relacion espacial (1,0) y una matriz mévil de 25x25,

generadas de la banda de infrarrojo cercano.

Clase 0/ 1(2|3|4|5 /|6 |7 |89 |Total
0 o|6(1]0[|1 |1 ]2 |4]|1 2] 18
1 051|143 |23 ]| 2|1 112 69
2 03|23/ 0|0|0]|5|2]|9]|1] 43
3 0|5(0(2|0| 0|0 | 0] 0 |6]| 33
4 ojofojo|8,0]0|0|]0/|O0 8
5 0|0(0O|O0O|O (164 7 | 3 | O | 1] 175
6 0|0[0|O0|O0|10|286| 3 | 5 | 0 | 304
7 0| 3|0 | 1|0 |12]|55|242|40| 5 | 358
8 0| 0|0|]0O|0| 0 |16| 6 (280 O | 302
9 O|3(1]1]0|0] 0| 1|0 |34 40

Total 0 |71(29]27|11|190|373|262|336| 51 | 1350

Tabla 4. 4 Matriz de confusidn de la clasificacion supervisada por el algoritmo de paralelepipedo.©

10 Leyenda. 1: Zonas Urbanizadas, 2: Invernaderos, 3: Zonas de extraccidn minera y escombrera, 4: Cuerpos
de agua, 5: Pastos, 6: Herbazales, 7: Cultivos Transitorios, 8: Bosques, 9: Tierras sin o con poca vegetacion.
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La Tabla 4. 4 muestra la matriz de confusion generada al evaluar la clasificacion. Se
puede detallar que la mayoria de puntos se encuentran en las clases correspondientes a
la vegetacion porque son las que predominan, en extension, en la zona de estudio y

porque era el objetivo central del proyecto.

4.2.4 EXACTITUD DEL PRODUCTOR

Exactitud de Productor

B Bandas Espectrales + Texturas M Bandas Espectrales

; i i — 66,67 %
Tierras sin 0 CON POCa Vegetation o 31,37%

e 83,33%
GEELfEgy—-v-—————— 75,89%
CUIVOS TraNS IO 08 59.92%
QEpEIcpy——-—————————————————————— 67.29%

e 86,32%
CRleEgy——— 67,37%

Cuerpos de agua —7273% 90,91%

4n mi e 81,48%
Zonas de extraCCiON MiNera Y OO DT e . 88,89%

0,
NV T N0 ——————— 03 10%

Zonas Urbanizadss e 71,33%
47,89%

Figura 4. 3 Exactitud del productor de la clasificacién supervisada por el algoritmo de paralelepipedo de las
bandas espectrales junto con las de textura.

En la Figura 4. 3 se pueden observar las diferencias de exactitud del productor que tuvo
cada una de las coberturas. Las coberturas que tuvieron menos porcentaje de exactitud al
incorporar las bandas de textura fueron zonas de extraccidbn minera y escombrera,
invernaderos y cuerpos de agua. Entre las demas coberturas siempre hubo un porcentaje

igual o mayor al incorporarse las medidas.
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4.2.5 EXACTITUD DEL USUARIO

Exactitud de Usuario

B Bandas Espectrales + Texturas M Bandas Espectrales

Tierras sin 0 CoN PoCa VegetaCioN o ——
61,54%
ey ——————————————————
81,21%

: Horios I 67,60%
Cultivos Transitorios o —— 1) (%

e 94,08%
H e DAz e e ——— 77,47%

e 93,71%
PaSTOS o — 76,65%

e 100,00%
SIELENGE iy ————————————————————————————————m 83,33%

Zonas de extraccidn minera v escombrera A 66,67%
Y L 53,33%

Invernaderos —W 65,85%

; e /3,91%
Z0Nas UrDanizadas o — /) 347"2 e

Figura 4. 4 Exactitud del usuario de la clasificacion supervisada por el algoritmo de paralelepipedo de las
bandas espectrales junto con las de textura.

En la Figura 4. 4 se encuentran los porcentajes de exactitud del usuario que tuvo cada
una de las coberturas. La unica cobertura que tuvo menos porcentaje al incorporar las
medidas de texturas fue la de invernaderos. Lo anterior se dio por las caracteristicas
espectrales y de textura que dicha clase tenia, generando confusién con las demas

coberturas no vegetales.

Entre las demas coberturas siempre hubo un porcentaje o mayor al incorporarse las

medidas de textura.
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4.2.6 COEFICIENTE KAPPA

Coeficiente KAPPA

M Bandas Espectrales + Texturas B Bandas Espectrales

Tierras sin 0 CON POCa VegetatioN o ———
0,600
BOSgUeS () /)
Cultivos Transitorios |
0,283

GCeo iy - - - -«
0,689

PaSt0S . ’
0,728

CUETPOS 1€ 2BUR s 0832 ’
Zonas de extraccion mineray escombrera e () 5/
IO ————— 0,65

Zonas Urbanizadas . 0, 703

Figura 4. 5 Coeficiente KAPPA de la clasificacion supervisada por el algoritmo de paralelepipedo de las bandas
espectrales junto con las de textura.

En la Figura 4. 5 se encuentran las diferencias del coeficiente KAPPA que tuvo cada una
de las coberturas. La unica cobertura que tuvo menos coeficiente cuando se incorporaron
las bandas de textura fue la de invernaderos. Entre las demas coberturas siempre hubo

un valor igual o mayor al incorporarse las medidas de textura.
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DISCUSION

A continuacién se describen todos los puntos que se consideran importantes exponer
acerca de los procesos y resultados obtenidos a lo largo del desarrollo del proyecto; cada

uno de éstos se especifica por proceso general realizado.

ORTORECTIFICACION

El certificado de calibracion de la camara adquirido no contenia todos los datos
necesarios para ser ingresados en el programa utilizado; asi que se asumioé que la
camara “no tenia errores” de distorsion de la lente y distorsion radial (los datos ingresados
tenian un valor de cero), y aun asi, el resultado del proceso fue mejor que el esperado
(Tabla 3. 11 y Tabla 3. 12).

Aunque se utilizé Google Earth para obtener las coordenadas de los puntos de control,
dicha fuente puede arrojar grados variables de confianza, ya que no todas las imagenes
contenidas alli son de alta resoluciéon espacial, generando que en algunos casos, los

errores finales sean mas altos.

El modelo digital de elevaciéon fue fundamental para obtener los resultados positivos del
proceso de ortorectificacion; y aunque éste fue sometido a una interpolacion, aumentando
su resolucion significativamente, no genero disparidad notable a la realidad ya que la zona
de estudio no tiene cambios topograficos abruptos cada 30 metros (Figura 3. 3), que era

la resolucion original del modelo utilizado.

Como el proceso de toma de puntos de control fue realizado rigurosamente, fue suficiente
con calcular automaticamente los puntos de amarre entre todas las imagenes utilizadas.
De igual forma, se verificaron los errores medios cuadraticos de dicho proceso, y se

ajustaban facilmente al rango permitido (Tabla 3. 12).

El proceso de ortorectificacién, que si bien no obtuvo la exactitud que un proceso general

de estos conlleva, se consiguié un error medio cuadratico bajo, teniendo en cuenta la
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finalidad y los datos disponibles para llevar a cabo el proyecto. Los Unicos datos privados

usados en todo el proyecto fueron las aerofotografias.

PARAMETROS DE HARALICK

Los analisis de textura, en procesos de clasificacion de imagenes de alta resolucion
espacial, proporcionan informacién espacial valiosa, ya que al poder manipular diferentes
parametros, en el célculo de la matriz de co-ocurrencia de niveles de grises, se pueden
crear multiples bandas de textura, las cuales estan basadas en la informacién del
vecindario, que, junto a las bandas espectrales, asegura un mejor porcentaje de
clasificacibn en zonas donde se evidencia homogeneidad espectral en distintas

coberturas.

Al aumentar las dimensiones de la ventana movil, se incorpora, proporcionalmente,
informacién espacial; dando como resultado, mejoras en los porcentajes de clasificacion
de la cobertura del suelo. Sin embargo, hay un punto donde la precisién empieza a
disminuir. Esto se da cuando la ventana movil tiene dimensiones altas, generando que la
informacién contenida se distorsione por la gran cantidad de pixeles vecinos que se

incluyen en los calculos de las nuevas bandas de textura.

Existen diferentes parametros que se deben fijar para calcular bandas de textura por el
método de matriz de co-ocurrencia propuesto por (Haralick, 1973) (Haralick &
Shanmugam, 1974). La mayoria de dichos parametros no afect6 en gran medida el
resultado de la nueva banda de textura cuando son originadas a partir de las bandas
espectrales de alta resolucién espacial. El parametro, dependiendo de su valor asignado,

que genera diferentes y notorios resultados, es el tamafio de la matriz o ventana movil.

La gran mayoria de medidas de textura estan correlacionadas entre si en un alto grado;
por esto, se descartaron mas de la mitad de ellas, para no generar redundancia en las

bandas que entraron en el proceso de clasificacion de cobertura del suelo.

Al momento de crear nuevas bandas de textura a partir de la matriz de co-ocurrencia, se

deben tener consideraciones entre los parametros a elegir. Esto es; si se desea utilizar
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una distancia de pixel alta, en referencia a la ventana movil, se debe tener en cuenta que
generara que muchos pixeles no tengan informacién, por el parametro ingresado, dando
un resultado que carece de datos espaciales. Dando como resultado, bandas de textura

con informacién ambigua.

Asi como expresa (Maillard, 2003). Dentro de las medidas recomendadas, el segundo
momento angular, el contraste y la correlaciéon, son de las medidas sobresalientes en
todo el grupo propuesto por Haralick, por su baja correlacion con las demas y por la
informacién que proveen. Por otro lado no se incluye la homogeneidad; sin embargo se
encontré que ésta es una medida que aporta informacion util al momento de realizar

clasificaciones de cobertura del suelo.

En todas las pruebas y analisis de correlacién entre las medidas de texturas
seleccionadas, la medida contraste es |la que mas variabilidad genera al cambiar alguno
de los parametros. Lo anterior se da por la ecuacién que se utiliza para el calculo de la

misma, que puede ser consultada en la Tabla 2. 2.

Aunque se utilizaron ordenadores de tipo medio-alto, dentro de un rango de usuarios
comunes, las caracteristicas de espacio en disco duro, velocidad en procesador y
cantidad de memoria, fueron fundamentales para el calculo de las bandas de textura en
términos de tiempos de respuesta y espacio de almacenamiento, porque son procesos

que consumen recursos considerables dentro del tipo de maquinas sefialadas.

CLASIFICACION DE COBERTURA DEL SUELO

El sistema de clasificacién adoptado fue disefiado para escalas 1:100.000 (modificacion
de Corine Land Cover Nivel 2) (Tabla 3. 7), y aunque las aerofotografias tienen una alta
resolucion espacial (0.3 metros), se eligid dicho sistema ya que de haber seleccionado
uno para una escala menor, como Corine Land Cover Nivel 3, hubiera sido necesario la
incorporacion de conocimientos y/o profesionales de otros perfiles académicos como
Ingenieros Forestales, Ingenieros Ambientales, entre otros, para poder identificar y
evaluar correctamente las coberturas que estuvieran fuera del alcance de la formacion

académica de los integrantes del proyecto. De igual forma, el sistema en adoptado
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caracterizo las coberturas que eran necesarias para aplicar los objetivos propuestos de

manera satisfactoria.

En los procesos de toma de datos en campo, poligonos de entrenamiento y evaluacion de
exactitud tematica, se encuentra un grado considerable de subjetividad, ya que la
informacion proveniente del analisis interpretativo visual de los integrantes del proyecto es
alta. Lo anterior fue necesario porque entre la toma de imagenes y la verificacién en
campo, hay una diferencia de mas de 5 afios; por ende, gran parte de las coberturas no
podian entrar en los datos de validacién por la susceptibilidad de cambio a través del

tiempo que tenian.

Para realizar las clasificaciones de cobertura del suelo se descarté el método de
clasificacién no supervisada ya que este método requiere necesariamente de procesos de
post-clasificacion puntuales para cada una de las clasificaciones, generando desigualdad
en los resultados, desde el punto de vista de una unica metodologia usada; y con esto, se

hubiera perdido el punto parcial para la validacion de las exactitudes de clasificacion.

VALIDACION

Creando bandas de textura con un valor de dimensiones de ventana movil bajo (5x5 para
el caso del proyecto), el aumento de nueva informacion es casi nulo ya que la informacion
espacial, la cual es la ventaja de la técnica de texturas, se minimiza por la poca
informacién que puede incluir las matrices de dicho tipo, y mas aun en imagenes de alta

resolucion donde cada cobertura contiene gran cantidad de pixeles.

Al aumentar en gran proporcién la ventana movil (51x51 para el caso del proyecto) el
problema de bordes entre clases crece de manera proporcional ya que cada pixel de
estudio estara relacionado con una cantidad considerable de pixeles que lo rodean, y al
llegar el momento del calculo los datos limitrofes entre clases, se presentan problemas
para definir correctamente a qué clase corresponden. Por esto, es necesario,
dependiendo de las caracteristicas del estudio, encontrar un valor de ventana movil
intermedio en el cual pueda incorporar informacion espacial suficiente para el objetivo a

cumplir sin provocar problemas notorios entre los limites de las clases clasificadas.
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El porcentaje de clasificaciéon correcta mas alto obtenido fue de 82.22 %, haciendo uso del
algoritmo de paralelepipedo con maxima verosimilitud como criterio de desempate
(Anexo G), con el grupo que comprende las bandas espectrales y de texturas calculadas
con una ventana movil de 25x25, lo cual es un resultado bueno, teniendo en cuenta que la
zona de estudio que se eligié cumplia con las caracteristicas de presencia de diferentes
coberturas vegetales. El resultado no pudo ser mas alto, ya que en los resultados de
clasificacién hubo confusién entre las clases de zona de extraccion minera y escombrera,
zonas sin o0 con poca vegetacion presente e invernaderos, por sus caracteristicas
espectrales y de textura. Ademas, no se realizaron post-procesos adicionales al filtro de

moda, para conservar un punto de comparacion.

La incorporacion de bandas de textura, usando cualquier algoritmo de clasificacion
supervisada, aument6 la exactitud de clasificacién correcta general, y sobre todo de las
coberturas vegetales. Pero el grado de aumento de exactitud se vio reflejado en la
variacion del parametro de dimension de ventana movil para el calculo de las bandas de
textura, para el cual, siendo bajo, la informacién adicional fue insignificante; y, siendo alto,
se detallaron grandes problemas de bordes entre clases. El punto medio se encontré con

una ventana movil de 25x25.
Las sombras que generaban los distintos objetos presentes en la zona de estudio

generaron errores en algunas coberturas, sobre todo en las no vegetales, que tendian a

confundirse con las coberturas de cuerpos de agua.
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CONCLUSIONES

Se comprobd que al combinar las bandas de textura con la informacion espectral, en
procesos de clasificacion de cobertura del suelo, en zonas donde se dificulta diferenciar
clases que tienen semejanzas espectrales, las precisiones de clasificacion aumentan

considerablemente (Figura 4. 1).

De los diferentes parametros que se deben seleccionar para la creaciéon de las bandas de
textura, la dimension de la ventana movil es el que genera mayor impacto a la hora de la
creacion de las bandas. Pero asi mismo, se debe tener en cuenta la eleccion de los
parametros en su conjunto. Por ejemplo, un valor de distancia de pixel grande, respecto a
la ventana movil, generara resultados no deseados, ya que se esta perdiendo informacion
espacial porque gran cantidad de pixeles no entrarian en el calculo de la medida por los

parametros iniciales.

El porcentaje de clasificacién correcta por los métodos convencionales utilizando el
algoritmo de paralelepipedo con maxima verosimilitud como criterio de desempate, en el
mejor de los casos, fue del 66.82%. Al incorporar las imagenes de textura, con tamano de
ventana movil de 25x25 y relacion espacial (1,0), la precision fue de 82.22%; es decir,

hubo un aumento del 15.40 %.

Para crear las bandas de textura se deben utilizar, en lo posible, ventanas moviles
medianas-grandes, lo cual esta sujeto a la resolucién espacial de la imagen y a la unidad
minima cartografiable, ya que cuando se hace uso de ventanas con pequenas
dimensiones, la informacion espacial, que es el fuerte de ésta técnica, es minima; lo que
generaria un aumento nulo o insignificante en el uso de texturas. Sin embargo, si el
tamano de dicha ventana es exageradamente grande, los resultados se verian afectados

por los problemas de bordes entre las coberturas clasificadas.

Muchas de las medidas de textura propuesta por (Haralick, 1973) (Haralick &
Shanmugam, 1974) estan altamente correlacionadas entre si, generando redundancia si

se utilizan conjuntamente.
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Implementar la técnica de texturas no genera un aumento no justificado de recursos y sus
resultados pueden llegar a ser significativamente superiores respecto al uso de las

bandas espectrales Unicamente.

La respuesta espectral del pixel continda siendo la informacion principal, ya que a partir
de alli es que se crean las bandas de textura. Ademas, al realizar una clasificacién
supervisada, haciendo uso de la informacion de texturas solamente, los resultados son

pobres.

Aunque a medida que avanza la tecnologia, el espacio en disco ha venido aumentando,
se debe tener en cuenta que el uso de la técnica de textura requiere una cantidad
considerable del mismo, ya que cada banda puede llegar a ocupar el mismo o incluso

mas espacio que cada banda de la imagen multiespectral que se vaya a procesar.

Se pueden realizar ortorectificaciones con precisiones aceptables, dependiendo del
objetivo final, sin necesidad de datos privados; exceptuando las imagenes digitales, si es
el caso. Sin embargo, se debe tener en cuenta que el procedimiento se podria llevar a
cabo en algunos casos. La ortorectificacion realizada se trabajé con imagenes de alta
resolucion espacial, y las coordenadas de los puntos de control fueron tomadas de
Google Earth, los cuales se adaptaron correctamente al proceso ya que las imagenes alli
contenidas, correspondientes a la zona de estudio, también eran de alta resolucion
espacial, por lo que cada punto era plenamente identificable. Como dicho visualizador
esta compuesto por imagenes de diferentes resoluciones espaciales, puede que no sea
viable aplicar la metodologia planteada en zonas donde las imagenes sean de baja

resolucion espacial.
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ANEXOS

A. Mapa de zona de estudio en imagen multiespectral combinacion RGB (321).
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B. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Minima Distancia con
bandas espectrales.
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C. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Mdxima Verosimilitud

con bandas espectrales.
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D. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Paralelepipedo con

Mdxima Verosimilitud como criterio de desempate con bandas espectrales.
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E. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Minima Distancia con

bandas espectrales y texturas con ventana movil de 25x25.
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F. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Mdxima Verosimilitud

con bandas espectrales y texturas con ventana movil de 25x25,
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G. Mapa de Clasificacion Supervisada por el algoritmo de Paralelepipedo con

Mdxima Verosimilitud como criterio de desempate con bandas espectrales y

il de 25x25.
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H. Mapa de Banda de Textura de Homogeneidad con relacion espacial (0,1) y

ventana movil de 25x25.
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Mapa de Banda de Textura de Contraste con relacion espacial (0,1) y ventana

movil de 25x25.
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Mapa de Banda de Textura de Segundo Momento Angular con relacion espacial

(0,1) y ventana movil de 25x25.
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K. Mapa de Banda de Textura de Correlacion con relacion espacial (0,1) y ventana

movil de 25x25.
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Mapa de Topografia de la zona de estudio
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