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RESUMEN: La clasificacién del vifiedo de la zona deTomelloso presenta la dificultad de que es éste un cultivo
ralo de escasa altura y cobertura vegetal, facilmente confundible con el olivo o zonas en barbecho. En este
caso es conveniente acudir a una clasificacion multitemporal basada en la distinta evolucién fenoldgica de
los cultivos en la zona de estudio. En este trabajo proponemos una técnica para incrementar la precisién en
la clasificacion del vifiedo usando una Unica imagen TM de la zona. Consiste ésta en identificar aquellas
combinaciones de bandas que optimizan la separabilidad espectral de uno o més usos de suelo. Con cada
una de estas combinaciones de bandasTM se procedera a efectuar una clasificacién supervisada de aquellos
usos de suelo que si son distinguibles. La clasificacién final serd resultado de las anteriores, buscando siempre
el aumentar la precision.

ABSTRACT: Mapping vineyards in the area ofTomelloso is difficult because of the small height and green cover
of the vines, being easily mistaken for olive trees or fallow. Then, it could be convenient to perform a multi-
temporal classification based on the different stages of the crop development. This work is concerned with
astrategy to improve the accuracy of the vine mapping using one Landsat-TM image alone.This methodology
relies on the selection of the most appropriate channel combinations to discriminate one or several land cover
uses. With each channel combination an unsupervised classification will be done to mapping the discernible
land uses. The definitive land mapping will be generated from the previous ones in order to increasing its
accuracy.
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INTRODUCCION sobre los cultivos en una treintena de parcelas. Esta in-
El objetivo de este trabajo es identificar las parce- formacion ha sido contrastada con el mapa de usos de
las de vifiedo presentes en la zona de Tomelloso en ju- suelos de la zona para el ailo 1991 y con visitas de reco-

nio de 1994. En esta zona el cultivo mayoritario es la nocimiento de la zona de estudio en verano de 1997.
vid, aunque también abundan los cereales (cebada) y en Gracias pues a esta informacién ha sido posible efec-
menor proporcién el olivo, pudiendo llegar a ser consi- tuar una clasificacién de tipo supervisada y su corres-
derable la extensién de las parcelas en barbecho. Entre  pondiente validacion.

los afios 1991 y 1997 parte del vifiedo fue reemplazado

por otros cultivos de tipo herbiceo. Precisamente una ~ METODOLOGIA

de las dificultades con que nos encontramos, al efectuar Debido a la escasa drea que cubre la cepa airen en
un estudio retrospectivo como éste, es la falta de un in- relacién al suelo desnudo, es facil confundir estos cam-
ventario vélido del vifiedo. Otra de las dificultades y =~ pos con terrenos en barbecho o con olivos. Pese a ello,
condicionantes de este trabajo fue el hecho de que dis- no hemos querido obtener su superficie como un pro-
poniamos de una tnica imagen Landsat 5-TM. ducto residual tras clasificar el resto de usos de suelo.
Por suerte en el mes de junio el avanzado estado Por el contrario, la metodologia que presentamos busca
fenoldgico del cereal en contraste con la poco desarro-  en todo momento favorecer la clasificacion del vifiedo
llada vid airen ha facilitado la labor de clasificacion. incluso en detrimento del resto de usos de suelo.
Ademds en 1994 la zona de Tomelloso se contaba entre Para seleccionar las bandas TM mads adecuadas para

las zonas de estudio del proyecto EFEDA II, motivo por  la clasificacion del vifledo es necesario previamente es-
el cual hemos dispuesto de informacién verdad-terreno tablecer las categorias o clases informacionales a consi-
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derar en una clasificacién supervisada. Una forma de
asegurarnos una total correspondencia entre estas cla-
ses y las posibles clases espectrales es definiendo las
clases espectrales de la clasificacion supervisada a par-
tir de las obtenidas en una clasificacion no supervisada.
Ahora bien, al proceder de este modo podemos entrar
en conflicto, dado que la definicién de estas categorias
estd a su vez supeditada a las bandas espectrales usadas
en la clasificacién no supervisada.

SELECCION DE BANDAS TM

Procedemos en primer lugar a la identificacién y
caracterizacion espectral de las categorias
informacionales y una vez definidas buscaremos
optimizar la discriminacion y posterior identificacion
de la clase Vid.

Efectuamos una clasificacion no supervisada usan-
do el conjunto de las 6 bandas del TM, y un total de 14
clases espectrales. Una vez generada esta clasificacion
procedemos a identificar cada una de estas clases
espectrales como usos de suelo, agua o nubes. Este pun-
to va a ser determinante para la consecucion de nuestro
objetivo. El primer paso es el reconocimiento de las par-
celas atendiendo a su forma y ubicacién. Establecemos
una correspondencia entre las clases espectrales resul-
tantes y el correspondiente uso del suelo, a partir del
mapa de usos de suelo y de la informacion verdad-terre-
no de varias parcelas, las cuales también se usardn en la
fase de entrenamiento. Comprobamos que en algunos
casos, un mismo uso de suelo se corresponde con mas
de una categoria espectral, resultado de variaciones en
el grado de humedad, brillo o composicion del substrato.
Lo cual nos lleva a definir varias “subcategorias” para
cada uso de suelo. En la Tabla 1 se muestran las catego-
rias espectrales que hemos distinguido. Como veremos
esto introducird un esquema hierdtico en las posteriores
clasificaciones supervisadas que incluiré categorias de-
talladas que finalmente serdn agrupadas en clases mas
generales. De esta forma conseguiremos aumentar la
precisién de la clasificacion definitiva, lo cual estd de
acuerdo con el esquema de clasificacion propuesto por
Congalton (1991). Al llegar a este punto hemos resuelto
el conflicto de la definicién de las clases espectrales y
ya nos apoyamos en la informacién verdad-terreno. Es
decir, hemos identificado parcelas que sabemos corres-
ponden a un tipo dado de uso de suelo, y son estas par-
celas las que usaremos primero en la seleccion de las
bandas, y después en la fase de entrenamiento.

Una vez identificadas y ubicadas en la imagen cada
una de las categorias a usar en la clasificacién procede-
mos a su definicién espectral, para ello usamos un
muestreo en “clusters”. De este modo, las muestras no
son independientes sino que existe una autocorrelacién
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espacial y por lo tanto la informacién que contienen es
menor que si se hubiesen elegido de forma aleatoria.
Por esta razén, preferimos trazar varias dreas piloto de
pequeiio tamaio para no infravalorar la variabilidad de
cada categoria. Ademds el nimero de muestras es, en
todos los casos suficiente para poder completar una
matriz de error de forma adecuada. La Tabla 2 muestra
el mimero de pixeles elegidos para cada clase espectral.

Categorias Categorias
informacionales espectrales
— Barl
Barbecho —
N Bar2
[~ Cerl
Cereal = Cer2
L Cer3
Olivo —» Olil
B Vidl
Vid — i
| Vid2
Tabla 1. Relacién entre clases espectrales y clases
informacionales.

Categoria  N°pixeles | Categoria  N°pixeles
Barl 468 Cerl 166
Bar2 106 Cel 245
Vidl 576 Cerl 171
Vid2 362 Olil 470

Tabla 2. Numero de pixeles total de las areas piloto.

De cada categoria generamos su signatura espectral
para todas las bandas del Landsat-TM. El criterio que
seguimos para seleccionar las combinaciones de bandas
mads adecuadas es escoger aquellas combinaciones para
las cuales la categoria genérica Vid presenta la maxima
separabilidad con respecto a las demads. Para ello usa-
mos la distancia de Bhattacharrya (Richards, 1986) para
cada par de clases y cada par de bandas y calculamos el
valor medio (Tabla 3) y el minimo. Esta distancia puede
tomar valores entre 0 y 2, donde un 0 indicaria que las
dos clases estdn completamente solapadas y un 2 indi-
caria una separacién completa.




™
™ 1 2 3 4 5
2 1,3
3 1.4 1,3
4 1.4 1,5 1,6
5 1,3 1,3 L5 1.4
7 1.4 1.4 1.4 1,3 1.4

Tabla 3. Valores promedio de la distancia de
Bhattacharyya entre la media de las clases espectrales
Vidl y Vid2 y el resto de clases para las posibles
combinaciones bicanales del TM.

Comprobamos qué categoria presentaba la minima
separabilidad con respecto a la Vid. Vimos que para las
bandas 1, 3 y 4 el olivo es la clase que mas se confunde
con la Vid, por lo que decidimos eliminar el olivo del
esquema de clasificacion. Con esto conseguimos, no sélo
aumentar la separabilidad minima en un 16 %, sino que
también aumento la separabilidad media de la Vid con
respecto a las demds clases en un 11 % (Tabla 4).

™
™ 1 2 3 4 5
2 1.4
3 1,5 1.4
4 1,5 1,6 17
5 1,3 L3 155 1.5
7 1.5 1,5 1,4 1.3 1.4

Tabla 4. Valores promedio de la distancia de
Bhattacharyya entre la media de las clases espectrales
Vidl y Vid2 y el resto de clases para las posibles
combinaciones bicanales del TM.

Ala vista de estos resultados la combinacion 3-4 se
revela como la mds apropiada. Si analizamos estas dis-
tancias a nivel de categorias en lugar de como distan-
cias medias comprobamos que los valores mas elevados
de separabilidad para las categorias Cerl, Vid2 y Olil
se dan para los canales 3, 4 y 5. Mientras que para las
categorias Barl, Bar2, Cer2, Cer3 y Vidl son las ban-
das 1, 3 y 4 las que presentan los valores mds elevados.
A lavista de estos valores, podemos concluir que la com-
binacién 1-3-4, por un lado, y la combinacién 3-4-5 son
una buena eleccién para hacer la clasificacion.

CLASIFICACION

Con cada una de estas dos combinaciones de cana-
les elegidas efectuamos una clasificacién supervisada
usando un clasificador de madxima probabilidad “fuzzy”.
Consideramos el total de las categorias de la Tabla 1,
mads las correspondientes a nubes y agua, no incluidas

76

en la discusién anterior por no presentar problemas.
Ademas, para la combinacién 1-3-4 no consideramos la
categoria Olil.

En la fase de entrenamiento usamos las mismas par-
celas de entrenamiento que en la seleccién de las ban-
das. La clasificacion final se obtuvo a partir de las dos
anteriores tomando como base la imagen clasificada de
la combinacién 1-3-4 y superponiendo a €sta las parce-
las clasificadas como Cerl, Olil y Vid2 en la clasifica-
cién con las bandas 3-4-5. La Figura 1 muestra la clasi-
ficacién final.

VALIDACION DE LA CLASIFICACION

En la fase de validacion usamos las restantes parce-
las verdad-terreno no usadas en la fase de entrenamien-
to. Generamos las matrices de confusion tanto para las
dos combinaciones utilizadas como para la clasificacién
global con el fin de evaluar su precision. En estas matri-
ces, las filas representan los datos de referencia mien-
tras que las columnas representan la clasificacion gene-
rada.

cereal barbecho mibes

olivo

Figura 1. Clasificacion del vifiedo en la zona de
Tomelloso en junio de 1994.

En la Tabla 5 presentamos la matriz de confusién
normalizada al nimero para las dreas de validacion, asi
como los errores de omision y los de comisién los cua-
les se refieren a una definicién imperfecta de la catego-
ria 0 a una delimitacién excesivamente amplia (Chuvieco
1990). Estos errores se pueden expresar en forma de la




precision del productor, F,. que indica la probabilidad
de que un pixel esté correctamente clasificado; y de la
precisién del usuario, F, , que indica la probabilidad de
que un pixel clasificado en la imagen corresponda real-
mente a dicha clase sobre el terreno (Congalton, 1991).
Las filas y columnas marginales de la Tabla 5 corres-
ponden a F, y F,. Por ejemplo, estos resultados nos in-
dican que, para la clasificacién final y la clase Vid, un
94% de las dreas de entrenamiento han sido correcta-
mente clasificadas, mientras que un 91% corresponde
realmente a Vid.

Bar — Cer  Oli Vid _ F(%)
Bar 0,160 0,040 0,005 0,004 75
Cer 0015 0240 0 0030 83
Oli 0011 0004 0016 0007 42
Vid 0 0026 0001 0400 94
F (%) 86 76 75 91

Tabla 5. Matriz de confusion normalizada para las
dreas de validacion y la clasificacion final

De igual modo, hemos evaluado la precision de la
clasificacion a partir del coeficiente Kappa (i), el cual
estima la diferencia entre la concordancia imagen clasi-
ficada-realidad observada y la que cabria esperar sim-
plemente por azar. De esta forma, se calcula el grado de
ajuste debido tnicamente a la exactitud de la clasifica-
cién. Este coeficiente se puede calcular para la imagen
total o para cada una de las clases. Por analogia con las
precisiones definidas anteriormente, distinguimos entre
el coeficiente kappa del productor para la clase i, K.y
el coeficiente kappa del usuario para la clase i, K,
(Stehman, 1997). El coeficiente K 1N0S va a permitir
evaluar la fase de entrenamiento (seleccion de bandas y
de categorias); mientras que el coeficiente « , nos indi-
card la validez de la clasificacién de cara a los usuarios.
La Tabla 6 contiene estos coeficientes. Asi pues, el pro-
ceso de clasificacién con las bandas 1-3-4 se ha realiza-
do con un 80% y un 60% de fiabilidad para las clases
Vidl y Vid2 respectivamente, siendo esta fiabilidad de
un 70 % para ambas clases para el caso de la combina-
cién 3-4-5.
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Clasei TM 1-3-4 TM 3-4-5

Kpi Kui Kpi Kui
Barl 0.8 0,5 0.7 0.5
Bar2 0.8 0.5 0.5 0.6
Cerl 0.4 0.9 0.5 0.3
Cer2 0,9 0.6 0,9 0,7
Cer3 0,9 0.8 0.7 0.8
0lil = = 0.9 0.5
Vidl 0,8 0.6 0,7 0.5
Vid2 0.6 0,2 0.7 0,7

Tabla 6. Coeficientes K,y X,; para cada una de las
categorias consideradas en las clasificaciones
intermedia con las combinaciones TM 1-3-4 y 3-4-5.

Estos resultados nos permiten agrupar las clases
espectrales adecuadamente para que coincidan con las
clases informacionales con el error mds pequefio posi-
ble, obteniendo los resultados que se muestran en la Ta-
bla 7.

Clase i K, Ky
Barbecho 0,7 0,8
Cereal 0,7 0,7
Olivo 0,4 0,7
Vid. 0,9 0,8

Tabla 7. Coeficientes kappa del productor, Koy del
usuario, K , para cada una de las categorias generales
consideradas en la clasificacion final.

CONCLUSIONES

La fiabilidad global de la fase de entrenamiento
vendré dada por la precisién media, v, y por el coefi-
ciente kappa general,k. Para la clasificacion TM 1-3-4,
estos valores son: v =79 % y k =0,730+0,011. Mien-
tras que para la clasificacion TM 3-4-5, estos valores
son: v =76 %, k = 0,720£0,010.

En la fase de validacién y para la clasificacion TM
1-3-4 estos valores de fiabilidad global son: v =60 %
y ¥ =0,54%0,01. Para la clasificacién TM 3-4-5 son: v,
=65 % y x=0,59£0,01. Y para la clasificacion final, v,
=85 % y x = 0,83+0,01.

Como era de esperar los resultados que proporcio-
nan los coeficientes K son ligeramente inferiores a los
obtenidos con las medidas de fiabilidad F, dado que aquél
elimina el acuerdo clasificacién-verdad terreno resulta-
do del azar. La buena concordancia entre los resultados
de ambos test confirma la fiabilidad de la clasificacién
final de la Vid.
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