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RESUMEN: Se han evaluado varias caracteristicas de textura obtenidas a partir de la aplicacién de filtros de
energia y un tratamiento post-filtrado, compardndolas con las derivadas de la matriz de co-ocurrencias de
niveles de gris, en la clasificacion de unidades de vegetacién en zonas mediterrdneas de montaia. También
se ha estudiado la mejora de la clasificacién al combinar datos espaciales (texturas), espectrales (Landsat-
TM, NDVI) y topograficos (MDE). Los resultados muestran una mejora en la segmentacion y la reduccién del
efecto frontera entre grupos de textura o clases diferentes, abriendo la posibilidad de disenar filtros especificos
que se adapten a cada problema de segmentacion. Destaca el incremento de la fiabilidad al combinar los
tres tipos de datos en la clasificacion.

ABSTRACT: Several texture features based upon application of energy filters and a post-filtering processing
were evaluated and compared to the features obtained from the grey level co-ocurrence matrix, applied to
the classification of mountain vegetation units in mediterranean areas. How the classification improves
combining spatial (texture), spectral (Landsat-TM bands, NDVI) and topographic (MDE) data has also been
studied. The results show the improvement of segmentation and the attenuation of the border effect between
texture groups, opening a way for designing specific filters that could fit each segmentation problem. It is
noticeable the increase in classification accuracy obtained by combining the three data groups.
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INTRODUCCION Hakon (1999) realizaron un estudio teérico comparati-
La extraccion de informacion sobre la textura de vo de varios métodos. Sin embargo, la eficiencia estd
una imagen, esto es, sobre la distribucién espacial de  en gran parte condicionada por los tipos de textura que

los niveles de intensidad en dreas o vecindarios, se utili- en la préctica se deseen caracterizar. Ruiz et al. (1998,
za tanto para la segmentacion de imdgenes de las que no 1999) estudiaron y aplicaron las caracteristicas estadis-
se dispone de informacién multiespectral exhaustiva, ticas derivadas de la MCNG, un indice de densidad de
como para la identificacidn, caracterizacion y clasifica- bordes y un filtro de energfa, para la caracterizacién y
cién de aquellas unidades o elementos zonales del pai- clasificacion de unidades forestales en distintos dmbi-
saje heterogéneos de por si, en los que sus principales tos, atendiendo al tipo y densidad de vegetacion, rela-
caracteristicas derivan, precisamente, de su especifici- cionando los resultados con variables espectrales
dad en la organizacién espacial de sus elementos. estdndar (NDVI, etc.).

Los métodos de andlisis de texturas mds Una de las principales limitaciones practicas del
profusamente estudiados en la prédctica de la  empleo de las texturas en los procesos de clasificacién
teledeteccion se basan en la extraccién de caracteristi- es el efecto de bordes que se genera en las zonas de tran-

cas estadisticas de segundo orden obtenidas a partir de  sicién entre clases, donde los resultados de la clasifica-
la matriz de co-ocurrencias de niveles de gris (MCNG) cién son muy pobres. Ruiz y Fdez.-Sarria (2000) com-

(Haralick et al., 1973), si bien existen otras aproxima- pararon la clasificacién de unidades de montafia en
ciones basadas, por ejemplo, en descriptores de Fourier, entornos mediterraneos a partir de informacién espacial,
modelos de autorregresion, morfologia matematica,  espectral y de modelos digitales de elevacién (MDE),

wavelets, filtros de Gabor o filtros de energfa. Randeny  encontrando una complementariedad entre los tres tipos
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de factores, reflejada en un incremento significativo de
las fiabilidades en la clasificacion. Sin embargo, atin se
requiere profundizar mas en la aplicacién del andlisis
de las texturas en la segmentacioén practica de image-
nes, tratando de particularizar las caracteristicas a cada
problema en particular.

Los objetivos de este trabajo fueron:

« Evaluar la aplicacion de varios filtros de energia
sobre imédgenes pancromaticas en la clasificacién
de unidades de vegetacion de zonas mediterrd-
neas de montaia, estudiando tanto la influencia
del tipo de filtro como de su tamano. Comparar
los resultados con los obtenidos mediante méto-
dos estadisticos de textura basados en la MCNG.

« Estudio de un método de post-filtrado para la re-

duccién del efecto de bordes en la clasificacion,
y cuantificacion de la mejora en la clasificacién
de las zonas de transicion.

Evaluar la mejora de la clasificacion al combinar
sucesivamente datos espaciales, espectrales y de-
rivados de MDE.

METODOS DE ANALISIS

Se trabajé sobre fotografias aéreas pancromadticas
digitalizadas a una resolucién de 2 m/pixel, a partir de
las cuales se generaron 2 grupos de caracteristicas de
texturas: A) 8 estadisticos derivadas de la MCNG
(Haralick, 1973), mds un factor de densidad de bordes;
B) 7 tipos de filtros de energia, 6 de los cuales coinci-
dian con los propuestos por Laws (1985), al que se afa-
di6 el laplaciano de un filtro gaussiano (LoG) aplicado
sobre la imagen original (figura 1). A los filtros de ener-
gia se les aplicé un tratamiento post-filtrado para redu-
cir el marcado efecto de transicién entre grupos de tex-
tura, consistente en la asignacion a cada pixel del valor
medio del vecindario con menor varianza de entre los
cuatro vecindarios de 15 x 15 para los que el pixel es
esquina (Hsiao, 1989).

Como caracteristicas espectrales se utilizaron las
bandas de una imagen Landsat TM y el indice de vege-
tacién NDVI derivado de las mismas. Ademads, a partir
de un MDE se gener6 el mapa de insolacién media anual
(Ruiz, 1999).

Para el estudio de la influencia del tamafio del filtro
empleado se realizaron varias clasificaciones supervi-
sadas utilizando las mismas muestras, con cuatro tama-
flos diferentes: 3, 5,7 y 11.

La evaluacion del poder discriminatorio de los ti-
pos de filtros de energia se llev6 a cabo mediante andli-
sis de separabilidad sucesivos (distancia de Jeffries-
Matusita), donde se introducia el tipo de filtro mds efi-
ciente en cada paso y se procedia a la clasificacién su-
pervisada. Los filtros de energia estudiados fueron: me-
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dia ponderada, gradiente, forma, ondulacion, rugosidad,
oscilacién y laplaciano del gaussiano (LoG). A las ima-
genes resultantes se les aplico el método de post-filtrado
indicado. La evaluacion y cuantificacion de la mejora
de este método en la reduccion del efecto de bordes se
realizé tomando muestras especificas de las seis clases
en las zonas de transicién y comparando la clasificacién
en dichas zonas mediante los dos grupos de caracteristi-
cas de textura por separado.

media ponderada

s

original

LoG

oscilacién

Figura 1. Detalle de un fragmento de la imagen
original y de 3 de las 7 caracteristicas de textura
obtenidas mediante filtros de energia.

Ademids de las clasificaciones realizadas exclusiva-
mente con variables de textura, por separado y de forma
combinada, se realizaron pruebas afiadiendo la variable
de insolacién y las variables espectrales, para estimar la
mejora sucesiva de los resultados al ir introduciendo
nuevos tipos de datos: espaciales, topogréficos y
espectrales.

Los grupos de textura o clases se definieron segtn
el tipo y la densidad de la vegetacién de montaia exis-
tente en la zona: (BD) bosque denso (pinos, encinas,...);
(BM) bosque de media densidad, de similares especies
al anterior y con presencia de vegetacién herbdcea y
matorral; (MD) matorral mediterrdaneo denso combina-
do con vegetacion herbacea, con més del 70% de vege-
tacién; (MB) matorral de media a baja densidad, entre
el 30 y el 70% de cobertura; (CA) cultivos arbéreos, en
ocasiones dispuestos en terrazas; (SD) zonas de cultivo
en barbecho o con el suelo desnudo.




RESULTADOS

En el estudio de las variables de textura obtenidas a
partir de los filtros de energia los resultados fueron los
siguientes:
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Figura 2. Influencia del tamano de los filtros de
energia en la fiabilidad global de la clasificacion.
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Figura 3. Influencia del tipo de filtro de energia en la
fiabilidad de la clasificacion (2:media ponderada;
3:gradiente; 4:forma; 5:ondulacién; 6:rugosidad;

7:LoG).

FIABILIDAD PRODUCTOR (%)

Clase BD
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Clase MD
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No existe gran diferencia en los resultados al utili-
zar diferentes tamaros de filtros, si bien se aprecia cier-
ta mejora con filtros de 5 x 5, especialmente en las cla-
ses de texturas intermedias como matorral denso (MD)
y de baja densidad (MB). La figura 2 muestra las
fiabilidades globales obtenidas.

« El tipo de filtro de energia que mejor se adapta
es el de media ponderada, seguido del LoG,
gradiente y rugosidad. A partir de la introduc-
cion del 4° filtro se alcanza una fiabilidad del
82,7% y el incremento de la fiabilidad deja de
ser significativo (figura 3).

Al comparar los resultados comparativos entre los

dos métodos de textura estudiados, filtros de energia y
MCNG, cabe destacar lo siguiente (figura 4):

« Las zonas de terrend cultivado, CA y SD, son
facilmente identificables mediante ambos méto-
dos (siempre superior al 94%).

« Laclase de matorral denso no es posible identifi-
carla tinicamente mediante métodos de textura,
alcanzdndose fiabilidades que varian entre 50%
y 65%. En el resto de las clases se aprecia una
clara mejora al emplear los filtros de energfa.

» La combinacion de ambos tipos de caracteristi-
cas incrementa, en todo caso, las fiabilidades,
aunque supone un coste elevado en el procesa-
miento de los datos.

FIABILIDAD USUARIO (%)

Clase SD Clase BM

Clase CA Clase MD

Clase MB
MCNG
= = = =Filtros de energia
= == MCNG + Filtros
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Figura 4. Comparacién de las fiabilidades utilizando 4 grupos distintos de variables en la clasificacion.
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» Debido al tratamiento post-filtrado que se aplica
sobre los filtros de energia, existe una mejora glo-
bal de la clasificacién de las zonas frontera entre
clases del 27,1% con respecto a la obtenida me-
diante las caracteristicas de la MCNG (detalle en
la figura 5).

Figura 5. Detalle de clasificaciones por texturas
mediante los métodos MCNG (izquierda) y filtros de
energia (derecha). Nétese la diferencia en el tratamien-
to de los bordes en ambas.

Por dltimo, la integracion de datos espectrales
(NDVI y bandas TM), espaciales (textura) y derivados
de MDE (insolaciéon media anual) aporta resultados muy
superiores a los obtenidos individualmente mediante las
distintas variables por separado (figura 4), especialmente
en lo que se refiere a las clases intermedias cuya textura
resulta tan dificil de caracterizar. La fiabilidad global
obtenida en este caso es del 96,8% y la imagen clasifi-
cada resultante se recoge en la figura 6.
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Figura 6. Imagen resultante de la clasificacién con los
tres grupos de variables.
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CONCLUSIONES

El empleo de filtros de energia permite la eleccion
y adaptacion de las variables de textura a un problema
concreto, si bien en este estudio se ha ensayado un re-
ducido nimero y con cierta correlacion entre ellos. Con
vecindarios pequenos (5x5) se obtienen buenos resulta-
dos, siendo los filtros del tipo de media ponderada los
mas eficientes y con los que se obtiene un resultado mas
homogéneo en la imagen.

El tratamiento post-filtrado permite reducir el error
en la clasificacién con respecto a los métodos estadisti-
cos de textura basados en la MCNG.

El incremento sustancial de la eficiencia en la ca-
racterizacion y clasificacion de las unidades de vegeta-
cién mediante la aplicacion combinada de variables es-
paciales, topograficas y espectrales supone un resultado
prometedor.
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