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RESUMEN: En tratamiento digital de imdgenes la calidad de los resultados obtenidos por un proceso de
clasificacion va a estar determinada por una serie de factores relacionados con el conjunto de entrenamiento
y con un grupo de parametros asociados a dicho proceso de clasificacion. En este trabajo se presenta una
metodologia para la obtencién automatizada del mejor clasificador asociada a una imagen, a partir de una
coleccion de potenciales clasificadores. Para este propésito, se propone una técnica de seleccién del clasi-
ficador mds 6ptimo, donde se evaldan las caracteristicas de separabilidad del conjunto de entrenamiento y
la calidad y confiabilidad de los diferentes tipos de clasificadores que se pueden aplicar a una imagen de
satélite. El mejor clasificador seleccionado de la coleccién de clasificadores candidatos es aquel que maximiza
el valor final de dichos parametros.

ABSTRACT: In digital remote sensing the quality of the results obtained by a classification process will be
determinated by a series of factors. These factors are related to the training set and group of parameters
associated to the classification process. In this job a methodology is presented to obtain the better classifier
associated to an imagen, from a collection of potential classifiers. For this purpose, we propose a technique
of selection of the best classifier. Here it is evaluated the separability of the training set and the accuracy and
reliability of the classifiers that can be applied to a satellite image.The best selected classifier in the collection
of classifiers candidates is that maximizes the final value of these parameters.

Palabras clave: teledeteccién, conjunto de entrenamiento, clasificador, imagen de satélite, rendimiento

INTRODUCCION Resulta practicamente imposible conocer a priori

El objetivo final en la mayoria de los procesos de
tratamiento digital de imdgenes es la division de la ima-
gen original en un nimero finito de clases disjuntas,
donde cada uno de los pixeles que componen la imagen
es asignado a una clase en particular. Este proceso es
conocido como clasificacion digital de imdgenes y ha
sido objeto de estudio desde hace varias décadas.

En la actualidad se han desarrollado un gran niime-
ro de clasificadores de sencillo manejo para el usuario
que se han ido incorporando a los paquetes comerciales
de tratamiento digital de imdgenes, como Erdas Imagi-
ne o Idrisis, entre otros. Los resultados proporcionados
por estos métodos de clasificacion difieren unos de otros.
Sus resultados dependen fundamentalmente del conjunto
de muestras seleccionado para entrenar al clasificador
y del método de clasificacién escogido, ademas de las
caracteristicas de la imagen (Jdhne, 1997).

el clasificador que proporciona los resultados mas fia-
bles para la clasificacién de una imagen determinada.
Ante tal situacién, surge la necesidad de incorporar un
método que de forma automadtica localice y muestre el
clasificador que proporcionard los mejores resultados.

Entre las familias de clasificadores mas extendidas
en la mayoria de los paquetes comerciales de tratamien-
to digital de imdgenes, destaca aquella que tinicamente
se basa en la informacion individual de cada pixel, de-
nominada reconocimiento espectral de patrones.

En este articulo se propone una metodologia para
automatizar la eleccién del clasificador de mayor rendi-
miento en un proceso de clasificacién de imdgenes de
satélite, basandose en reconocimiento espectral de pa-
trones.

En reconocimiento espectral de patrones se usan dos
aproximaciones diferentes (Duda y Hart, 1973):
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Clasificacion Supervisada

Esta clasificacion se caracteriza fundamentalmente
por la necesidad por parte del usuario de definir con la
madxima precision cada una de las categorias que éste
pretende discriminar, antes de efectuar la clasificacion.
Estas categorias también se puede determinar a partir
de un programa que calcule las concentraciones de
clusters similares. Esta primera fase se denomina fase
de entrenamiento, y en funcion del método utilizado para
escoger las muestras, puede ser supervisada o no super-
visada (Castleman K., 1996).

Una vez formado el conjunto de entrenamiento, el
siguiente paso consiste en la eleccién del clasificador
que se va a aplicar a la imagen. Existen numerosas al-
ternativas, cuyos resultados diferirdn unos de otros. Esta
eleccion estéd en funcién de una serie de pardmetros y
caracteristicas de la imagen objeto de estudio.

Independientemente del clasificador aplicado, el
proceso de clasificacién supervisada consiste en la asig-
nacion de los pixeles de la imagen a una de las catego-
rias formadas en la fase de entrenamiento. Un pixel se
asignard a una clase cuando satisfaga el conjunto de cri-
terios relacionados con esa clase.

Clasificacion No Supervisada

Para realizar este tipo de clasificacién no es necesa-
rio un conocimiento previo del drea de estudio por parte
del analista que va a realizar la clasificacion, aunque
éste tendrd la mision de interpretar las clases que son
generadas a partir de dicha clasificacién. Este proceso
consiste fundamentalmente en la eleccién automatizada
de las diferentes clases que componen la imagen.

El proceso de agrupamiento consiste en formar co-
lecciones de pixeles, de forma que cada pixel de la ima-
gen sea asignado a uno de esos grupos. Isodata es el
algoritmo mas utilizado para el proceso de clasificacién
no supervisada (Chuvieco, 1990).

METODOLOGIA

La metodologia propuesta, aplica y valida el con-
junto de clasificadores —ya incorporados en el paquete
de tratamiento digital de imdgenes— y el conjunto de
muestras disefiado en la fase de entrenamiento.

Para el desarrollo del algoritmo propuesto hemos
utilizado el lenguaje de programacion C, junto a una
serie de librerias de herramientas C que lleva incorpora-
do el programa de tratamiento digital de imdgenes Erdas
Imagine. En la tabla 1 se muestra parte de dicho algorit-
mo.

Procedure BestClassifier (in muest, in image,
but IPmax, out superMax, out nosuperMax)
while (nosuper<opcionesIsodata) do
call isodata job (in muest, in image,
out conjmuest, out nosuper
while (super<totalClasificadores) do
call supervised job (in image, in conjmuest
out imagclass, out super, out distance)
call separability function (conjmuest)
call reliability function (distance)
call accuracy function (conjmuest, imagclass)
call IP function (separability, reliability,
accuracy)
if (IP>IPmax) then
IPmax:=IP
superMax:=super
nosuperMax:=nosuper
endif
endwhile
endwhile

End BestClassifier.

Tabla 1. Algoritmo de la metodologia propuesta.

El proceso BestClassifier, anteriormente presenta-
do, es un proceso que localiza el mejor clasificador en-
tre una coleccién de clasificadores ya existentes, y que
requiere dos pardmetros en su entrada: un conjunto de
muestras definidas previamente por el usuario (muest)
y una imagen de satélite (image), que es la imagen obje-
to de estudio. Como pardmetros de salida, BestClassifier
devuelve tres parametros: un indicador de rendimiento
(Ipmax), el nimero de la iteracién de la clasificacién
supervisada (superMax) y la no supervisada (nosuper
Max) que corresponden al mejor clasificador.

Evaluacion del mejor clasificador (IP)

Para determinar la eficacia del mejor clasificador,
nos basamos en tres caracteristicas: la separabilidad del
conjunto de entrenamiento (separability), y la calidad
(accuracy) y confiabilidad (reliability) del clasificador.

1.- Separabilidad. Calcula la distancia espectral
entre dos muestras dentro del conjunto de entrenamien-
to. Esta medida evalia la homogeneidad de las mues-
tras escogidas para entrenar al clasificador. Suponiendo
que los datos considerados estdn normalmente distribui-
dos y homogéneos, se ha estimado una mayor efectivi-
dad (Swain y King, 1973) en la distancia de Jeffries-
Matusita (JM) para estimar la divergencia. La formula
utilizada para su cdlculo es:
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donde,

i,j = Muestras a comparar

C,=Matriz de covarianza de la muestra i
Ui = Vector media de la muestra i

Ln = 1a funcién del logaritmo

/C/ = determinante de C,

La situacion ideal se presentard con un valor de la
separabilidad igual a 1.414, indicando con esto que las
muestras son totalmente separables.

2.- Calidad. Medida que nos indica la similitud exis-
tente entre las muestras del conjunto de entrenamiento
y las categorias formadas en la imagen final clasificada.
Este valor se obtuvo calculando la fraccién de pixeles
clasificados para cada clase en el archivo de referencia
y la fraccién de pixeles obtenidos para cada clase en el
archivo resultante del proceso de clasificacion.

Calidad=1-¢
donde, e = X0, tal que:

0 si yi<0
s Lisiyi>0
Wi

siendo,

;= Z Airef e Airef
= A AT

Eneste casoA “es la fraccion de pixeles clasifica-
dos en la clase i del archivo de muestras de referencia y
A “es la fraccién de pixeles clasificados en la clase i de
la clasificacion resultante.

El rango de valores para la calidad oscila entre 0 y
1. La situacion ideal se presenta‘cuando € tome el valor
0, en cuyo caso esto indica que todos los pixeles de la
imagen clasificada coinciden con el conjunto de mues-
tras utilizado para entrenar al clasificador.

3.- Confiabilidad (D’Urso y Menenti, 1996). Indi-
ca la probabilidad de que un pixel pertenezca a la clase
a la que ha sido asignado. Esta medida se calculé como
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la integral de la curva obtenida dibujando la fraccién de
pixeles clasificados versus el nivel de confianza. El va-
lor ideal de esta medida es igual a 1, ya que coincide
con el drea maxima de la curva. En la siguiente formula,
el pardmetro A se corresponde con el drea maxima de la
curva (A=1).

Las tres medidas anteriores (separabilidad, calidad
y confiabilidad) han sido utilizadas para calcular el in-
dicador de rendimiento. Este nos va a indicar la calidad
del clasificador.

El indicador de rendimiento (IP) se ha calculado
con la siguiente férmula (Azzali y Menenti, 1996):

)+ (Cali * Calirr) + (Confi * Confirer)

«)

ref

s (Sep*Seprs
(Sep_, +Cali’, +Confi

donde, Sep ,Se corresponde con la separabilidad méxi-
ma (un valor igual a 1.414), Caliwj.es la calidad maxima
(un valor igual a 1) y por ultimo Confiref es la
confiabilidad maxima (valor de 1).

Este indicador de rendimiento calculado para un
clasificador se lleva a cabo de forma reiterada para toda
la coleccion de clasificadores iniciales y para las dife-
rentes combinaciones de parametros posibles. Finalmen-
te el usuario obtendra aquella combinacién que presen-
te el IP maximo.

RESULTADOS

El algoritmo propuesto se puede aplicar a cualquier
imagen susceptible de ser clasificada con el paquete de
tratamiento de imagenes Erdas Imagine. Una de las im4-
genes utilizadas para la evaluacién de los resultados ha
sido una imagen Landsat TM que corresponde a la zona
del poniente de la provincia de Almeria. En la figura 1
se muestra un ejemplo de esta imagen como resultado
del clasificador y el conjunto de parametros que
maximizan el indicador de rendimiento.

El conjunto de entrenamiento correspondiente al
indicador de rendimiento (IP) mdximo se ha obtenido
con una clasificacion no supervisada, con 6 iteraciones
de proceso y con un valor de 0.25 para el umbral de
convergencia. Este valor de umbral indica que el proce-
samiento se detendrd cuando el 25% de los pixeles per-
manezcan inalterados entre una iteracioén y la siguiente.

El clasificador supervisado que ha hecho méaximo
el indice de rendimiento ha sido un clasificador de maxi-




ma probabilidad como regla paramétrica. Como regla
no paramétrica se ha utilizado el clasificador de
paralelepipedos. Para los pixeles no clasificados y para
los que presentan superposicion se ha hecho uso de la
regla paramétrica.

A modo de andlisis comparativo, en la tabla 2 se
enfrentan los resultados de los factores de evaluacion
(separabilidad, calidad, confiabilidad e indicador de ren-
dimiento) de dos clasificadores: uno corresponde al
mejor clasificador detectado, y el otro a un clasificador
con resultados menos éptimos. Las diferencias existen-
tes entre los resultados obtenidos por ambos clasifica-
dores se pueden observar en las figuras 1y 2.

Factores Mejor IP IP bajo
Separabilidad 1,36 1,36

Calidad 0,93 0,83
Confiabilidad 0,96 0,86

Indicador 0.95 0.90

Tabla 2. Resultados obtenidos con el mejor clasifica-
dor y otro clasificador menos éptimo.

Figura 1. Mejor clasificador.

Figura 2. Clasificador de bajo rendimiento.

CONCLUSION Y TRABAJOS FUTUROS

Los resultados de este trabajo demuestran la impor-
tancia que tiene la utilizacion de un método para la bus-
queda del mejor clasificador y de los pardmetros mas
apropiados para una imagen dada.

Aunque la complejidad del algoritmo planteado es
relativamente alta, esto estd relacionado con la comple-
jidad que presenta cada uno de los métodos de clasifica-
cion disponibles en el paquete de tratamiento de iméage-
nes con el que se estd trabajando, y evidentemente de la
dimensién de la imagen.

Como tltima conclusién, y segtn los resultados
obtenidos, pensamos que podria ser interesante incor-
porar un método similar al que plantemos en este traba-
jo dentro de los paquetes de tratamiento de imdgenes
comerciales actuales. Este método podria ahorrar tiem-
po y esfuerzo al analista, encargado de realizar la clasi-
ficacién. Ademads, este método asegura que el clasifica-
dor seleccionado y los pardmetros escogidos son los que
generardn los mejores resultados para el analista.

Como trabajo futuro, estamos experimentando con
nuevos factores para la evaluacion del rendimiento, de
forma que lo que se pretende es analizar con todo deta-
1le cada uno de los clasificadores. También queremos
extender la metodologia a métodos de clasificacién ba-
sados en conjuntos difusos.
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