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RESUMEN. En el presente trabajo se pretende conocer el comportamiento de distintos métodos de clasi-
ficacion de imdgenes ante el problema de diferenciar distintos cultivos de regadio utilizando solamente
sus caracteristicas de reflectividad espectral a lo largo de su evolucién. Los métodos aplicados seran:
clasificacién mediante una Red neuronal de perceptrones, clasificacion por maxima verosimilitud, y
clasificacién por minima distancia. La zona de estudio se refiere basicamente a la provincia deValladolid,
en donde los cultivos de regadio mas importantes son la remolacha, el maiz, la patata, y la alfalfa, y son
a estos cuatro cultivos de regadio a los que se les va a prestar un mayor interés. Ello no obsta para que en
el proceso de esta clasificacién no se hayan discriminado otros usos, como cultivos de secano, arboleda,
bosque, agua, etc. El porcentaje final de aciertos para cada método es del 96.4%, 93.4% y 90.4%.

ABSTRACT. In the present work we try to be familiar with the behaviour of different image classification
methods in order to discriminate cultures of irrigated land, with the only use of their spectral reflectivity
characteristics and their evolution through the time. The applied methods are Classification by a Neuronal
Network of perceptrons, Maximum Likelihood Classification, And the Minimum Distance Classification.
The zone of study is basically the province ofValladolid, where the most important cultures of irrigated land
are sugar beet, maize, potato, and alfalfa, and therefore our strong interest in these four irrigated cultures.
Nevertheless we’ll also discriminate another components of land use, like cultures of dry land, woods,
forest, water, etc. The final percentages of successful results in each method are 96.4%, 93.4% and 90.4%
respectively.
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INTRODUCCION de basicamente a la provincia de Valladolid, en la cual
La utilizacién de distintos métodos para la clasifi- las principales zonas de cultivo de regadio se concen-

cacion de imdgenes captadas por satélite tiene ya una  tran alrededor de las mdrgenes de los rios Duero y

amplia trayectoria. Sin embargo en la mayor parte de Pisuerga. Las producciones de estos cultivos de regadio

trabajos, las distintas clases que se pretenden discrimi- presentan actualmente una gran variacion dependiendo

nar sobre la imagen suelen ser demasiado genéricas y de de las ayudas de la PAC.

caracteristicas bastante bien definidas. En el presente

trabajo pretendemos conocer el comportamiento de es- OBTENCION Y PREPROCESADO DE LAS

tos métodos al ser aplicados a una serie de imdgenes,en ~ IMAGENES

las que se intenta localizar y discriminar diversos culti- En este caso, las imdgenes Landsat TM son las ele-
vos de regadio, de similares caracteristicas, tales como  gidas como base del trabajo, por llegar estas a un com-
remolacha, maiz, patata y alfalfa. promiso entre informacién tanto espacial (30m por
pixel), temporal (20 dias) como espectral (6 bandas en-

AREA DE ESTUDIO tre el visible y el infrarrojo medio: 485, 560, 660, 830,
La zona seleccionada para realizar el estudio consta 1650, 2215 nm), y de coste. Este sensor dispone ade-

de aproximadamente 8000 km?, situados en la zona cen- mas de una séptima banda en el infrarrojo térmico (11450
tro de la Comunidad de Castilla y Ledn, que correspon- nm) con una resolucion espacial de 120 m, que aunque
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no ha sido utilizada como tal para la clasificacion, si se
ha utilizado para depurar las imdgenes de nubes.

De toda la campana, debido a las condiciones me-
teoroldgicas especialmente adversas solo pudimos se-
leccionar las imdgenes de tres fechas: 19-08-99, 18-07-
99 y 04-13-99. De estas, la imagen de julio se encuentra
practicamente despejada de nubes, sin embargo, las otras
dos imdgenes presentan un 30% de superficie oculta por
nubosidad. Dado que nos interesa utilizar la informa-
cién de las tres imdgenes simultdneamente, el primer
paso en el preprocesado ha de ser la georreferenciacion
de las imédgenes. Esto se ha realizado utilizando carto-
grafia digital, en coordenadas UTM. Se han empleado
100 puntos de control en un ajuste polinémico de se-
gundo grado junto con el método del vecino mds proxi-
mo (Prados, 1995). Asi mismo se han eliminado aque-
llos puntos que en alguna de las tres imdgenes estuvie-
ran ocultos por nubes. Para esto se ha tomado un crite-
rio simple de cumplimiento de dos condiciones: valores
bajos en la banda del infrarrojo térmico, y altos en el
visible.

SELECCION DE MUESTRAS

Clases Pixeles Hectareas
Agua 436 39
Arboleda de hoja caduca 150 14
Arboleda de hoja perenne 20264 1826
Baldio 7809 703
Barbecho 146 13
Cultivos de Secano 883 80
Cultivos de Regadio 1774 160
Urbano 2834 255
Tabla 1. Clases Base.

Clases Pixeles Hectdreas
Alfalfa 155 14
Maiz 718 65
Patata 100 9
Remolacha 801 72

Tabla 2. Clases de Cultivos de Regadio

Dado que los métodos utilizados estdn dentro de
los conocidos como supervisados, es necesario partir de
una serie de muestras de cada una de las clases en las
que queremos dividir nuestra imagen. En nuestro caso
el proceso de toma de muestras se realiz6 mediante un
muestreo en campo con ayuda de GPS, salvo para las
clases “Urbano”, “Baldio”, y “Arboleda de hoja peren-
ne” que debido a su fécil identificacion, se tomaron di-
rectamente sobre la imagen. En la Tabla 1 se puede ver

las clases base en que hemos dividido la imagen, y el
ndmero de muestras para cada uno. A su vez la clase
“Cultivos de Regadio” se subdividi en las clases que
se muestran en la Tabla 2. Estas muestras se utilizardn
tanto para definir la regla de discriminacién, como para
verificar la clasificacién una vez realizada.

El Proceso de clasificacion lo dividimos en dos fa-
ses. En la primera, utilizando la informacién de las tres
imdgenes, asignamos a cada pixel una de las clases de la
tabla 1. Incluimos en esta fase la clase “alfalfa” por ser
esta facilmente separable del resto de cultivos de rega-
dio utilizando la imagen de abril. En la segunda fase,
clasificamos como “maiz”, “patata” o “remolacha” cada
uno de los pixeles clasificados como “Cultivos de Re-
gadio” en la primera fase. En este caso, la clasificacion
se lleva a cabo tnicamente con la informacién de las
imdgenes de julio y agosto, ya que en esta fecha no hay
cubierta vegetal y su uso distorsionaria los resultados.

Hemos de mencionar la importancia del trabajo de
campo en la toma de muestras para el caso de una dis-
criminacion fina de cultivos, como la que aqui se pre-
tende, habida cuenta que estos son altamente
interferenciales entre si, desde el punto de vista de su
reflectancia espectral.

METODOS DE CLASIFICACION APLICADOS

En este trabajo se ha empleado un método basado
en una red neuronal y dos métodos estadisticos: el mé-
todo de maxima verosimilitud o “maximum likelihood”
y el método de minima distancia. Estos dos tltimos se
han llevado a cabo utilizando el sistema de procesado
de imagenes ENVI (Environment for Visualising
Images), mientras que en el caso de la red neuronal se
viene desarrollando un software propio (Guerrero y Cid
2000).

RED NEURONAL DE PERCEPTRONES

La arquitectura de la red neuronal desarrollada es la
que se muestra en la Figura 1. A partir de un vector de
entrada (representado por x), la red determina la clase a
la que corresponde ese vector.
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Figura 1. Arquitectura de la red neuronal.




W, representa el vector de pesos del perceptrén j de la
clase i. Los perceptrones estdn agrupados por la clase a
la que pertenecen. En total hay L clases, y cada una estd
formada por n, perceptrones. A diferencia de otras redes
neuronales, en este caso, las salidas de los perceptrones
estdn acopladas por una funcién de activacién no lineal
denominada «softmax». La funcién «softmax» garanti-
za que las componentes del vector de decisién suave
son no negativas y suman 1, pudiendo de este modo
representar probabilidades. Las salidas de esta funcién
se obtienen de la siguiente forma:

exp(w: X)
Y ST
X2, xR, )

Lasy, correspondientes a una misma clase son sumadas
para obtener las y, (representa la probabilidad de que
un vector de entrada a la red pertenezca a la clase i).
Después, se aplica el criterio WTA (Winner Take All),
que calcula la clase para la que y, es mdxima y asigna
dicha clase al vector de entrada a la red.

El entrenamiento de la red se realiza mediante el algo-
ritmo de descenso por gradiente estocdstico en el espa-
cio de los pesos de la red (Bishop, 1995) para minimi-
zar una cierta funcion de coste conocida como «entropia
relativa»:

/ A
C(y.d)=) —d, logy,
i=1

dondey = (y,,....y,) es lasalidadelared, yd=(d,.....d,)
es la etiqueta asociada a x: d, = I si x pertenece a la
clase i,y d’. = 0 si no pertenece. Ademads, el nimero de
perceptrones necesarios para cada clase se calcula
dindmicamente durante el entrenamiento.

Se puede demostrar (Richard y Lippmann, 1991),
que minimizando la entropfa relativa, las y, obtenidas
son estimaciones de las probabilidades a posteriori de
las clases, y, = p(i/ x). Esas probabilidades a posteriori
ademds de servirnos como medida de fiabilidad de la
clasificacion, nos permiten mejorar esa clasificacion
(postprocesado) realizando un filtrado espacial del mapa
de probabilidades obtenido a partir de la informacién
proporcionada por los vecinos de cada pixel de la ima-
gen.

METODO DE MAXIMA VEROSIMILITUD Y
METODO DE LA MINIMA DISTANCIA

No nos detendremos en un andlisis detallado de es-
tos dos métodos por estar ya ampliamente descritos en
la bibliografia (Gandia y Melid, 1991; Richards y Jia,
1999). Sin embargo nos gustaria hacer notar que ain
siendo el método de maxima verosimilitud el método
estadistico mas aceptado para la clasificacién de image-

nes, depende en un alto grado del nimero de muestras
que tengamos disponibles para determinar con suficiente
precision tanto la media como la matriz de covarianza.
En el caso de tener un nimero reducido de muestras,
puede llegar a ser preferible recurrir a otro tipo de méto-
dos, como el de minima distancia, siendo este el motivo
de utilizar un método que aparentemente es mucho mas
débil.

RESULTADOS

Una vez realizados los tres procesos de clasifica-
cién que acabamos de describir, proseguimos con un
andlisis mediante varios indicadores de la bondad de
nuestras clasificaciones. Para su cdlculo, como ya indi-
camos anteriormente, hemos mantenido reservadas sin
utilizar en la clasificacién, aproximadamente la mitad
de las muestras. A partir de estas, calculamos las matri-
ces de confusion, que mostramos en las Tablas 5,6y 7.
Estos resultados hacen referencia exclusivamente a los
cultivos de regadio.

Alfalfa  Maiz Patata Remolacha
No clas. 0 0 0 0
Alfalfa 100 0.51 0 0
Maiz 0 82.27 0 1.51
Patata 0 0 100 0
Remolacha 0 17.22 0 98.49

Tabla 3. Matriz de confusion segtn el método de la
minima distancia

Alfalfa  Maiz Patata Remolacha
No clas. 0 0.51 0 0
Alfalfa 100 0 0 0
Maiz 0 93.85 0 9.05
Patata 0 0 100 0
Remolacha 0 5.64 0 90.95

Tabla 4. Matriz de confusion segtin el método de
maxima verosimilitud

Alfalfa  Maiz Patata Remolacha
No clas. 0 2.56 0 0
Alfalfa 100 0 0 0
Maiz 0 95.14 0 17.34
Patata 0 0.51 100 0
Remolacha 0 1.79 0 82.66

Tabla 5. Matriz de confusion segin el método de la
red neuronal

Como un primer resultado, el tanto por ciento de pixeles
que han sido bien clasificados de las muestras que tene-
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mos reservadas es en este caso de 96.4%, 93.4% y 90.4%
respectivamente para las clasificaciones por red neuronal,
maxima verosimilitud y minima distancia. Otros
indicadores cominmente aceptados son tanto los erro-
res de comisién, como las precisiones del productor y

del usuario. En la Tabla 6, podemos ver los resultados
para las tres clasificaciones. Damos para finalizar el co-
eficiente Kappa (Lotsch, 1996), gracias al cual, se con-
sigue de forma concentradaRed Neuronal Médxima ve-
rosimilitudMinima distancia

Comis.  Pr.Prod.  Pr.Us. Comis.  Pr.Prod.  Pr.Us. Comis.  Pr.Prod.  Pr.Us.

Alfalfa  0.00 100.0 97.5 0.00 100.0 100.0 0.00 100.0 100.0
Maiz 9.23 93.8 98.2 0.02 93.9 91.1 0.04 95.1 84.3
Patata 0.00 100.0 100.0 0.00 100.0 100.0 0.01 100.0 96.1
Remol. 5.53 91.0 85.4 0.01 91.0 94.3 0.01 82.7 97.9

Tabla 6. Errores de comision y precisiones del productor y del usuario.

mucha informacién, al incluir datos tanto de las filas
como de las columnas de la matriz de confusién. Los
valores obtenidos son 0.942, 0.894 y 0.846 respectiva-
mente para cada método.

Observando las matrices de confusion de las tablas
anteriores, el resultado del 100% para la alfalfa es 16gi-
€O, pues como ya comentamos, para su discriminacion
utilizamos las tres imdgenes, mientras que para el resto
de cultivos de regadio s6lo hemos usado las de Julio y
Agosto. Sin embargo el resultado del 100% para la pa-
tata es bastante extrafo, debido a su dificil discrimina-
cién con el maiz y la remolacha, sobre todo con esta
tltima. Esto puede ser debido a un nimero insuficiente
de muestras, pues estas eran mucho menores que las to-
madas tanto para la remolacha, como para el maiz. Otra
posible causa puede ser debida a que el ciclo fenolégico
de la patata es mds temprano en nuestra zona de estu-
dio, y que esto halla quedado reflejado en la informa-
cion de Julio y Agosto.
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Uno de los resultados mas destacables, es la dificil
discriminacion entre los cultivos de maiz y de remola-
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cha. Esto viene determinado por la proximidad de las
distribuciones que definen estas dos clases, asi como
por la gran dispersion de la clase “Maiz” (Figura 2).

CONCLUSIONES

Los resultados son bastante satisfactorios y pode-
mos decir, que concuerdan con la idea inicial de que los
métodos mas robustos, como el método de maxima ve-
rosimilitud, pero sobretodo el de la red neuronal, son los
que consiguen unos mejores resultados.
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