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RESUMEN

En el presente trabajo se hace una descripcion con-
ceptual de todos los procesos que intervienen en la
clasificacion digital de imdgenes monoespectrales y
multiespectrales. Se hace una revision en publicacio-
nes recientes para ofrecer una informacion actualiza-
da sobre el concepto de clasificacion, sus campos de
aplicacion en la actividad de investigacion humana,
modalidades en que se emplea y los clasificadores
estadisticos y de redes neuronales artificiales imple-
mentados con mds frecuencia en sistemas computa-
cionales. El muestreo digital de imdgenes es descrito
como la columna vertebral del proceso de clasifica-
cion asi como los factores que intervienen en su cali-
dad. Se analiza el uso de procedimientos para el
mejoramiento de las muestras seleccionadas buscan-
do la eliminacién de muestras tomadas por error y la
atenuacion / eliminacién de la redundancia informati-
va. Teniendo en cuenta la importancia de la matriz de
informaciones se describe su estructura a partir de
criterios de clasificacion basados en los tonos, en
descriptores de textura y el uso combinado de ambos
para diferenciar las categorias temdticas presentes en
la imagen. La generacién de la informacion de apren-
dizaje / control destinadas al entrenamiento de los
clasificadores y como via para conocer la efectividad
del clasificador. Se ofrecen detalles acerca de la
matriz de confusion y su uso para evaluar la calidad
con que han quedado establecidas las categorias
deducidas después del proceso de clasificacion.
Finalmente, se hace una descripcion de los métodos
comunmente empleados en el proceso de muestreo de
campo para la verificacién “in situ” del documento
tematico que estd en preparacion como resultado de
toda la secuencia de la clasificacion digital.

PALABRAS CLAVE: clasificacién, imdgenes, mul-
tiespectrales, muestreo, matriz de confusion.

ABSTRACT

Presently work is made a conceptual description of
all the processes that take place in mono and multis-
pectrals images digital classification A revision is
made in recent publications to offer an up-to-date
information on the classification concept, its applica-
tion fields in the activity of human investigation, the
modalities that it is used and the statistical classifiers
and then the neuronal-artificial nets classifiers imple-
mented with more frequency in computational sys-
tems. The digital sampling of images is described as
the spine of the classification process as well as the
factors that take place in its quality. The use of proce-
dures is analysed for the improvement of the selected
samples looking for the elimination of samples taken
by mistake and the attenuation / elimination of the
informative redundancy. Keeping in mind the impor-
tance of the matrix of information their structure is
described starting from based classification approa-
ches in the tones, in texture descriptors and the com-
bined use of both to differentiate the categories the-
matic present in the image. The generation of the
learning information / control designated to the trai-
ning of the classifiers and as form to know the effec-
tiveness of the classifier. They offer particulars about
the matrix of confusion and their use to evaluate the
quality with which they have been established the
derived categories after the classification process.
Finally, a description of the methods is made com-
monly employees in the process of field sampling for
the verification “in situ” of the thematic document
that is in preparation as a result of the whole sequen-
ce of the digital classification.

KEY WORDS: classification, images, multispectrals,
sampling, matrix of confusion..
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INTRODUCCION

La clasificacion digital de imdgenes es el pro-
ceso de ordenar los pixeles de una imagen en un
nimero definido de clases o categorias de datos,
basado en los valores de un conjunto de varia-
bles o de pixeles. Si el valor satisface un con-
junto de condiciones se asigna a una clase que
responde a esas condiciones. Expresado mads
rigurosamente, el objetivo de la clasificacion es,
dado un conjunto de objetos presentes en la
imagen, cada uno de los cuales viene descrito
por un conjunto de variables, asignar cada uno
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Figura 1. Matriz de observaciones.

de ellos a la clase con la que mejor se identifi-
ca. La Fig. | muestra precisamente esa estructu-
ra multivariada, donde los N individuos repre-
sentan los objetos y los V,, descriptores, las
variables.

Al final, la imagen ha quedado dividida en
dreas que estdn etiquetadas, o simplemente seg-
mentada en regiones, por lo cual a este proceso
también se le llama segmentacion de la imagen.
La clasificacion digital de imdgenes se dirige a
obtener una nueva imagen en la cual cada uno
de los pixeles originales viene definido por un
nivel digital que es el identificador de la clase
en donde se haya incluido. La clasificacién esta
relacionada con la obtencién de un mapa tema-
tico a partir de la conversién de los tonos conti-
nuos de la imagen mediante un proceso que
categoriza los pixeles en tipos de coberturas o
temas.

Importancia de la clasificacion digital de image-
nes. Aplicaciones en disimiles ramas de las ciencias

El objetivo principal de la aplicacion de las técni-
cas de procesamiento digital de imdgenes en las
geociencias, es la obtencién de una clasificacion
digital que representa los tipos de cubrimientos que
existen en la escena, y en este sentido, estdn orien-
tados los tratamientos previos que se le realizan a la
imagen como son, su mejoramiento visual, el filtra-
do digital, la deteccién de fronteras, las operaciones
entre bandas, etc, puesto que los resultados de la
clasificacién “marcan la calidad final del proyecto
desarrollado” (Chuvieco, 1995).

La necesidad del empleo de las técnicas de clasi-
ficacién estd dada por las caracteristicas de los sen-
sores de teledeteccion, los cuales originan diferen-
tes ND para un mismo tipo de cubierta, lo que obli-
ga a encontrar métodos y medidas de semejanzas
basados en los valores multiespectrales asociados a
los puntos. Dichas medidas de semejanza se utili-
zan para agrupar los pixeles en categorias que faci-
liten la asociacién con los tipos de cubrimientos
presentes en el terreno. Son precisamente, las técni-
cas de clasificacion las que proporcionan el conjun-
to de herramientas para desarrollar esta tarea, posi-
bilitando finalmente, una etiqueta para cada pixel
haciéndolos “interpretables; esto es, convertibles a
categorfas que supongan un mejor conocimiento
del territorio” (Chuvieco, 1995). La interpretacion
se puede hacer analégicamente empleando versio-
nes impresas de las imdgenes, o automatizadamen-
te mediante computadoras. El resultado de la clasi-
ficacién digital es producir una cartografia que des-
criba espacialmente, la distribucién de las categori-
as objeto de estudio y unas tablas estadisticas, que
ayuden a resumir y comprender mejor el inventario
superficial de las categorias de interés.

Chuvieco (1995), ha definido claramente que “la
clasificacion digital no busca una definicién abso-
luta de cada cubierta, que pudiera ser aplicable a
cualquier imagen, sino mds bien una caracteristica
peculiar, vélida para una determinada imagen, un
territorio concreto y un momento dado. Con este
planteamiento, no resulta preciso conocer detalla-
damente las condiciones de adquisicion; basta iden-
tificar en la imagen, las cubiertas de interés, sin pre-
tender que esa identificacién sea extrapolable a
otras situaciones. En resumen, no se trata de esta-
blecer un modelo entre medidas digitales y pardme-
tros fisicos, sino entre medidas digitales, en un
momento dado y tipos de cubierta. En este sentido,
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la clasificacién supone un enfoque mds cualitativo,
si bien, por tratarse de un proceso numérico, incor-
pora un aparato estadistico y modelos matematicos
ciertamente importantes”.

La clasificacion digital obtiene una nueva ima-
gen, en la cual cada uno de los pixeles originales
ha sido redefinido por un ND o un color, que es
el identificador de la clase en donde se haya
incluido. Estas clases pueden describir distintos
tipos de cubierta, por ejemplo, una clasificacién
de especies vegetales, o un intento de sefialar
niveles de afectacion en un incendio forestal, o
de humedad en una inundacién. Estos son ejem-
plos tipicos del campo de las geociencias, pero
otros validos se podrian encontrar en laboratorios
de anatomia patoldgica para evaluar la extension
superficial de ateromas, zonas sanas, zonas oscu-
ras por la presencia de huecos; en medicina inter-
na para el estudio del aparato 6seo mediante
radiografias; la clasificacién de los cromosomas
humano; en biotecnologia de las plantas para la
delimitacién del citoplasma, el nicleo y otros
eventos. El tema de la clasificacién de imdgenes
se extiende cada vez mds en muy diversos cam-
pos de la actividad humana.

Sea uno u otro el propdsito del proyecto, la cla-
sificaciéon digital mediante computadoras sigue
cauces andlogos a los que se emplea en foto — inter-
pretacion, o el andlisis visual de un dato gréfico.
En esta ultima técnica, en primer lugar, el interpre-
tador identifica cada cubierta con un patrén de
referencia, para lo cual se apoya en una serie de
criterios de clasificacion como tono, textura,
forma, disposicién, etc. Esa misma identificacion,
del patrén previamente definido, la realiza sobre
las restantes reproducciones gréficas. La interpre-
tacion analdgica consiste, entonces, en asignar a
cada categoria, determinadas superficies, en fun-
cién de la semejanza de éstas con el patrén tipo
identificado previamente, lo que resta es verificar
sobre el ferreno la interpretacion realizada. Por
cauces diferentes, este es el mismo esquema de la
clasificacion digital. Se necesita una secuencia de
pasos para traducir los criterios analdgicos por
digitales, por cuanto se realiza sobre los ND pre-
sentes en la imagen. Chuvieco (1995), ha distin-
guido las siguientes fases: (i) definicioén digital de
las categorias (fase de muestreo - entrenamiento),
(ii) distribucién de los pixeles de la imagen en una
de esas categorias (fase de asignacion), y (iii) com-
probacion y verificacién de resultados. Estas ideas
se discuten en el presente trabajo.

Principales enfoques que existen en la clasifica-
cion digital

La clasificacién de imdgenes se lleva a cabo a
partir de un método y de una medida cuantitativa
que ayude a encontrar la semejanza o no, entre las
partes de la imagen. Hay muchos métodos y tam-
bién muchas medidas. Los métodos pueden aplicar
una técnica supervisada, o una técnica no supervi-
sada, un enfoque estadistico, o redes neuronales
artificiales para el reconocimiento de los patrones.
Se requiere la combinacién de uno de esos méto-
dos, con una de esas medidas, para llevar a cabo la
clasificacién a través de un proceso integrado por
varios pasos que dependen del cardcter supervisado
o no supervisado del método que se aplique.

La clasificacién no supervisada es una técnica de
“agrupamiento”, cuyo término viene del inglés
“clustering”. En esta técnica una imagen es seg-
mentada en clases desconocidas. Este enfoque se
dirige a definir las clases espectrales, que estdn
presentes en la imagen. No implica ningin conoci-
miento del drea de estudio, por lo que, la interven-
ciéon humana se centra mds en la interpretacién de
los resultados, que en la preparacién de los datos
para su obtencién. Estas técnicas no necesitan del
proceso de muestreo de la imagen. Esto es asi, por
cuanto la clasificacién no supervisada de imédgenes
es la busqueda automdtica de grupos de valores
homogéneos dentro de la imagen, a partir de un
algoritmo que ha sido adecuado para etiquetar con-
venientemente esos grupos de pixeles. La tarea
final del usuario es comprender el significado de
las clases formadas asocidndolas con eventos natu-
rales que tienen un significado fisico. En este sen-
tido debe decidir qué cluster representa cada clase
fisica de las presentes en la imagen, es decir, qué
cluster corresponde con vegetacién, suelos, drea
urbana, etc., o en términos médicos qué cluster
representa ‘la enfermedad’, cudl representa el drea
‘no enferma’, etc.

El método supervisado parte de un cierto conoci-
miento de la zona de estudio, adquirido por expe-
riencia previa o por trabajos de campo. Esta mayor
familiaridad con la zona de estudio, permite al
interpretador delimitar sobre la imagen areas piloto,
que se consideran suficientemente representativas
de las categorias que componen la leyenda. Estas
dreas se denominan, en la bibliografia anglosajona,
“training fields” (campos de entrenamiento) y que
en este trabajo se le ha identificado como informa-
cion de aprendizaje y de control. El término indica

N.2 20 - Diciembre 2003

37



J. L. Gil, E. B. Garcia, D. R. Ponvert-Delisles, R. Sanchez y M. B. Vega

que tales areas sirven para “entrenar” al algoritmo
en el reconocimiento de las distintas categorfas. A
partir de ellas el procedimiento determina que ND
definen cada una de las clases, para luego asignar el
resto de los pixeles de la imagen a una de estas cate-
gorfas en funcién de sus ND y la textura. La clasi-
ficacién supervisada es el procedimiento empleado
comunmente en el andlisis cuantitativo de los datos
de teledeteccién, aunque muchas especialidades
que no estan vinculadas a las ciencias de la tierra,
ya aprovechan esta tecnologia.

La légica indica que el método supervisado pre-
tende definir clases informacionales, mientras que
el no supervisado tiende a identificar las clases
espectrales presentes en la imagen, aunque a decir
verdad, ninguno de los dos, puede considerarse
como algo completamente eficaz. Existen ventajas
y desventajas que el usuario tendrd que evaluar a
la hora de decidir como abordar el proyecto en
cuestion.

MATERIALES Y METODOS

Procesos generales que estan contenidos en la
clasificacion digital de una imagen (CDI)

Al abordar la CDI, resulta practicamente impres-
cindible para el especialista, desde el punto de vista
metodolégico, desarrollar los siguientes tres grupos
de procesos:

* Procesos previos a la CDI
Incluye los procesos preparatorios de la imagen
a clasificar y la definicién de los datos de par-
tida necesarios para abordar la clasificacion.
Los primeros son elementales e incluyen el
despliegue de la imagen, su revision, la com-
probacién de sus datos de cabecera y el mds
importante de todos, el estudio de la escena
hasta llegar a conocerla bien. Este ultimo
aspecto, es muy parecido a lo que cominmente
se conoce como foto-interpretacién. Su objeti-
vo es que el analista identifique cada cobertura
presente en la escena, de acuerdo a una serie de
criterios: tono, textura, forma , disposicion, etc.
Entonces, en lo adelante esta interpretacion
visual, le permitird delimitar mentalmente,
sobre la superficie que ocupa la escena, las
zonas que se corresponden con cierto patrén
previamente definido. En otras palabras, asocia
cada categoria con determinadas superficies, en

funcién de la semejanza de éstas con el patrén
- tipo identificado previamente (Chuvieco,
1995). Sin embargo, lo anterior resultaria muy
dificultoso, si previamente no se ha establecido
una leyenda de clases informacionales, que res-
ponda a los objetivos particulares del proyecto
y que en dltima instancia debiera concretarse a
partir de una leyenda de categorias de ocupa-
cion del suelo, mds general, concebida para
estudios por teledeteccion. Hacemos hincapié
en este ultimo aspecto, pues si no se conocen
estas denominaciones, dificilmente podra
alcanzarse una clasificacién tematica posterior
con la organicidad y homogeneidad que se
requiere en estudios de este caracter.

Procesos durante la CDI

Los procesos que se desarrollan dependen del
tipo de clasificador que se utiliza; supervisado
o no supervisado. La clasificacién supervisada
contiene dos momentos basicos: (1) Definicién
digital de categorias o fase de entrenamiento y
(2) Asignacion de los pixeles de la imagen a
una de esas categorias.

El objetivo de la fase de entrenamiento es selec-
cionar una cantidad de pixeles (muestra), que
sean lo suficientemente representativos de cada
una de las clases informacionales de la leyenda
adoptada en el proyecto. Esto ha sido conside-
rado por la inmensa mayoria de los analistas de
imdgenes como el momento crucial del proceso
clasificatorio supervisado, pues de la “pureza”
de dicha muestra, dependeran los procesos ulte-
riores de asignacion del resto de los pixeles de
la imagen a las categorias establecidas. Para
garantizar una buena seleccién de una muestra,
existen medios visuales interactivos y se puede
acudir a modelos matematicos-estadisticos que
favorecen la depuracioén del conjunto de mues-
tras de cada clase informacional, con un criterio
lo suficientemente aceptable. La fase de asigna-
cion, tiene por objetivo adjudicar a cada una de
las clases previamente definidas, cada uno de
los pixeles de la imagen, proceso que se realiza
a partir de la similitud de sus ND y/o el valor
cuantitativo de la textura, ya se trate de una ima-
gen monobanda o en todas las bandas involu-
cradas. El resultado de esta asignacion, serd una
nueva imagen conformada por conglomerados
de pixeles similares que representan las clases
informacionales (temdticas) en que se han
incluido los mismos.
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La clasificacién no supervisada es menos exi-
gente, incluye dos procesos también: (1) defi-
nicién de la cantidad de clases o grupos en que
debe ser segmentada la imagen, y (2) asigna-
cion de los pixeles de la imagen a esos grupos.
La fase de asignacion se ejecuta a partir de cen-
troides iniciales que se le establecen a cada
clase y se van moviendo hacia un nuevo centro
de clase en la medida en que se incorporan nue-
vos pixeles a las clases como resultado de la
evaluacién de sus ND y/o el valor cuantitativo
de la textura. El resultado ofrece las clases
espectrales, no las temdticas, por lo que estas
deben ser interpretadas. Esa nueva imagen,
supervisada o no, ahora con el rango de imagen
clasificada, en numerosos casos suele ser el
producto final del trabajo (mapa temadtico) o
puede ser incorporada a un proyecto de mayor
alcance que permita la realizacién de andlisis
espaciales georreferenciados en un Sistema de
Informacién Geogréfica (SIG).

* Procesos post CDI
Son los procesos realizados a la imagen clasifi-
cada con el fin de mejorar el resultado, obtener
un grupo de estadisticas y evaluar la precision
de la clasificacion. En cuanto al primer aspec-
to, habitualmente se mejora la imagen obtenida
mediante la combinacién de las clases y el
agrupamiento de pixeles (en inglés, Clump and
Sieve descrito en ENVI (1998), y el filtrado
digital con la media, la mediana, o la moda;
todos ellos dirigidos a obtener un producto
temdtico de mejor definicion, generalizacion y
estética. Las estadisticas que cominmente se
obtienen acerca de cada superficie delimitada
(categoria), comprenden al menos los siguien-
tes pardmetros; ND minimo, ND médximo, ND
promedio, desviacion standard y autovalor, este
ultimo sugerido en algunos sistemas computa-
cionales; ademads del andlisis de sus histogra-
mas. Sin embargo, el proceso post-clasificato-
rio mds importante consiste en la comproba-
cién o verificacién “in situ” de los resultados
de la clasificacion, para lo cual habrad de desa-
rrollarse toda una estrategia dirigida a verificar
el grado de correspondencia existente entre las
clases temadticas obtenidas luego de la clasifica-
cion digital y la realidad del terreno. La imagen
clasificada que ha sido aceptada por su rigor
técnico y su valor informativo puede ser expor-

tada a un mapa — imagen, o vectorizados sus
rasgos mds importantes para un SIG.

Evolucion de los criterios de clasificacion

Tradicionalmente han sido empleados como cri-
terios de clasificacion los siguientes: (i) emplear
los niveles digitales (tonos) de las imdgenes, (ii)
emplear los valores texturales en torno al pixel, y
mds recientemente, (iii) combinar los tonos y la
textura. El mds universal de ellos es el criterio
Tono, que ademds, fue el primero que se utilizé y
puede decirse, que con la aparicién de nuevas ban-
das en los sensores espaciales se refuerza su pre-
sencia, ya que se incrementa su poder de resolu-
cién de los objetos. El criterio Textura ha sido uti-
lizado como una alternativa para afiadir nuevas
variables a la matriz observacional y por esa via
intentar un mayor poder descriptivo de los objetos.
En esta direccion han aparecido muchos enfoques
tedricos (Gil, 1996) donde se describen algoritmos
y procedimientos para llegar al cédlculo numérico
de la textura. Esto es asi, dado que atin se carece de
una definicién precisa del concepto textura y los
diferentes modelos tedricos hacen sus aportes en
definiciones y algoritmos matematicos para su cal-
culo. Hoy se continda internacionalmente en esta
fase experimental buscando los mejores descripto-
res. El criterio Tono + Textura, es ain mas recien-
te, y sigue un cauce andlogo al anterior. Sea cual
fuere el criterio de clasificacién que se adopte,
siempre se pretende encontrar las mejores varia-
bles para describir las superficies recogidas en la
imagen y entregdrselas al clasificador.

Evolucion de los clasificadores

Un cuadro resumen del desarrollo de los clasifica-
dores segun su algoritmo, podria organizarse en
paramétricos, no paramétricos, estadisticos, redes
neuronales artificiales, supervisados, no supervisa-
dos y segtin el nimero de imdgenes en el proceso de
clasificacion en Monoespectrales, Multiespectrales e
Hiperespectrales (Fig. 2). Se les denomina clasifica-
dores paramétricos a aquellos que hacen uso de una
figura geométrica para ubicar dentro de sus contor-
nos los puntos pertenecientes a una clase. El término
“paramétrico”, entonces, se refiere a los pardmetros
que describen la figura geométrica. A modo de ejem-
plo podrian ser citados, el clasificador de Méxima
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Probabilidad que utiliza una elipse para delimitar
cada clase; y el Paralelepipedo que lo hace con una
figura del mismo nombre. Los clasificadores no para-
métricos no hacen uso de figuras geométricas, sino
que sus principios son otros, por ejemplo, los que
usan medias migratorias, para contornear la membre-
sfa de las clases. En general, los clasificadores se han
utilizado como métodos heurfsticos en el andlisis de
datos en diferentes campos, en particular con image-
nes satelitales. En teledeteccion, el clasificador tradi-
cionalmente utilizado es el de “Mdaxima Probabilidad
(Verosimilitud)” aunque han jugado un papel impor-
tante aquellos basados en las medias migratorias
como son el “ISODATA” (Iterative Self-Organizing
Data Analysis Techniques), el de las “K-Medias”, la
“Minima Distancia a la Media” y otros como el
“Paralelepipedo”, conocido también como regla
MinMax, el de “Distancia de Mahalanobis” y el
“Vecino mds Cercano” con una nueva variante
(Garcia, 1996). Autores como Chuvieco (1995), sena-
laban otros clasificadores tales como el “Clasificador
de Arbol”, pero hasta el presente no conocemos de su
implementacion a nivel operacional. Otras tendencias
mas actuales aprovechan las capacidades de aprendi-
zaje, robustez ante los ruidos y capacidad de genera-
lizacién que poseen las redes neuronales artificiales
(Gil, 1995; Garcfa, 1996), y los métodos de clasifica-
cién utilizando datos hiperespectrales que estan capa-
citados para mejorar los resultados hasta el punto que
pueden ser comparados con las propiedades espectra-
les de los materiales. Entre ellos se encuentran:
“Binary Encoding Classification” y ““ Spectral Angle
Mapper Classification” (ENVI, 1998).

En Cuba se comenzé por primera vez a investigar
y experimentar con clasificadores adaptados al anali-
sis de imdgenes, a comienzos de 1992 y se han obte-
nido resultados alentadores en ese campo. Se han
hecho tres implementaciones que se han difundido

Clasificadores por su

en el pais (DIPSY, 1993; RSI, 1996; Tn Estudio,
2000) con aplicaciones en medicina y teledeteccion.
En esta tltima direccién han sido introducidos méto-
dos estadisticos paramétricos y no paramétricos,
redes neuronales artificiales con opciones supervisa-
das y no supervisadas, estudidndose sus ejecutorias
sobre imdgenes aéreas pancromdticas, de videos y
procedentes de plataformas espaciales de SPOT y
Landsat. El enfoque espectral ha predominado sobre
el contextual (textura), limitandose este ultimo al tra-
tamiento de imdgenes pancromdticas en regiones
donde se carecia de imdgenes multiespectrales.

Integracion de estos procesos en Tn Estudio

Tn Estudio V2.0 es un sistema de Procesamiento
Digital de Iméagenes desarrollado por un grupo de
especialistas en Teledetecciéon Espacial y
Programadores del Grupo Empresarial GEOCUBA
para asistir los estudios por métodos de
Teledeteccion. Esta concebido para los investigado-
res que necesitan realizar la interpretacién del con-
tenido de la imagen digital y desde este punto de
vista tiene funcionalidades de propdsito general. La
aplicacién posee las siguientes caracteristicas: (1)
Contiene implementada una tecnologia para el pro-
cesamiento, el andlisis y la interpretacién de imége-
nes digitales donde estdn representados los principa-
les grupos de algoritmos para el tratamiento del tono
en imagenes mono y multiespectrales. (2) Contiene
implementado un conjunto de descriptores de textu-
ra, que se combinan con el tono natural de la ima-
gen, para apoyar la generacién de imagenes temati-
cas con técnicas de clasificacion supervisada y no
supervisada. (3) La diversidad de algoritmos que
contiene responden a principios fisico — matemati-
cos para el tratamiento digital de la imagen, métodos

Clasificadores por el

algoritmo nimero de imagenes
I I
I [ 1 |
IND Parametncns| Monoespectral | |Multiespectral Hiperespectral
[ | (1 imagen) (varias imagenes,|| (muchas imagenes,

| Redes Neuronales I
I

L

|Supenrisadus |

| No Supervisados |

primeras decenas)|| pueden ser cientos)

Criterios de Clasificacion

Espectrales Contextuales Hibrido
(tono) (textura) (tono + textura)

Figura 2. Los clasificadores multivariados segun los diferentes modelos tedricos desarrollados.
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[ Clasificacion de la imagen

No Supervisada

Supervisada

Trabajo con

T T muestras
I 1 I 1
Metodos Redes Métodos Redes I

Estadisticos | | Neuronales Estadisticos Neuronales Muestreo
Preprocesamiento
Informacion Apr.

McQueen ART2 Mvs Backpropagation|| Informacion Ctrl.

ISODATA Kohonen P@raleleplpedo Learning Vector Entrer]amlento

K-Means Minima Distancia Quantization Exactitud

Vecino mas cercano

Figura 3. Clasificadores no supervisados y supervisados, estadisticos y de redes neuronales artificiales que posee el

Sistema Tn Estudio V2.0

de la estadistica univariada y multivariada cuya
finalidad dltima es la descomposicién de la infor-
macién contenida en la imagen. Los operadores de
transformacién estdn organizados en: operaciones
puntuales, entre dos bandas espectrales, entre multi-
ples bandas espectrales, de mejoramiento del con-
traste basado en el histograma de la imagen y en téc-
nicas estadisticas; de filtrado digital lineal y no line-
al mediante filtros internos y externos suministrados
por el usuario, operaciones de disefio de filtros digi-
tales en el dominio de las frecuencias y en el domi-
nio de los datos, operaciones de deteccion de bordes
y lineamientos; operaciones de segmentacién local,
global y basada en regiones. Todas estas operacio-
nes dan el soporte necesario para la descomposicién
de la informacién grafica, aisldndola en imagenes
nuevas, para su interpretacion dando lugar asi a la
creacion de capas informativas.

Clasificadores de la aplicacion Tn Estudio

En el software Tn Estudio V2.0 se incluyen clasi-
ficadores supervisados y no supervisados de image-
nes que responden a principios de la estadistica
multivariada, markovianos o no, y otros pertene-
cientes al campo de la inteligencia artificial como
son las redes neuronales artificiales (Fig. 3).

Clasificadores estadisticos

Los clasificadores estadisticos consideran que los
patrones de las clases forman una poblacién estadis-

tica caracterizada por una determinada funcién de
distribucién o funcién de densidad. Estas funciones
tienen una forma en general desconocida, por lo que
los clasificadores intentan ajustarlos a los diferentes
modelos tedricos conocidos, siguiendo enfoques
paramétricos 0o no paramétricos. Sobre la base de
esta modelacion se definen fronteras de decision con
el objetivo de disminuir las probabilidades de error
de asignacién de los patrones. Los clasificadores
estadisticos implementados en Tn Estudio son: los
métodos de McQueen, el tradicional ISODATA, el
de K-Medias, Médxima Verosimilitud (Probabilidad),
el Paralelepipedo, Minima Distancia a la Media y la
regla del Vecino mds Cercano (1nn). Los tres prime-
ros en la relacion son clasificadores no supervisados
y los restantes, supervisados.

Clasificadores basados en redes neuronales
artificiales

Las redes neuronales son modelos matematicos y
computacionales inspirados en estructuras existen-
tes en el cerebro humano que han encontrado gran
aplicacién en tareas complejas de procesamiento de
informacién (Wasserman, 1989). Existen numero-
sos modelos y paradigmas de redes neuronales,
pero todos parten del uso de unidades de procesa-
miento de informacion elementales (las neuronas
artificiales), las que se utilizan colectivamente de
diferentes maneras, segin los diferentes modelos
que se representan. En general, una red neuronal es
una estructura paralela y distribuida de procesa-
miento de informacion, compuesta de estos proce-
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sadores elementales interconectados mediante
pesos sindpticos.

Un clasificador neuronal es el que se disefia para
generar, mediante un proceso adaptativo de los
pesos de interconexidn, un operador de asignacién
que permite asociar un elemento del conjunto de
patrones, con un elemento del conjunto de categori-
as o clases. En general el conjunto de patrones a cla-
sificar estd asociado a la capa de neuronas de entra-
da de la red, y las clases se asocian a la capa de sali-
da. Se generan tantas neuronas artificiales en la capa
de entrada, como variables espectrales haya (tonos,
texturas, tonos+texturas), y el entrenamiento de la
red especializa una neurona de la capa de salida para
cada clase informacional definida (red supervisada)
o encontradas en los datos (red no supervisada).

Los clasificadores basados en redes neuronales
implementados en ese software son los modelos de
ART?2, el Mapa Auto — Organizativo disefiado por
el finlandés Kohonen, el algoritmo de entrenamien-
to de redes multicapas de Propagacién hacia Atras
(Eberhart y Dobbins, 1990) y el modelo LVQ. Los
dos primeros desarrollan la clasificacién no super-
visada y los dos tltimos, la supervisada.

Criterios de clasificacion:

Hibrida

Tono, Textura,

Hay tres posibilidades para preparar la matriz de
observaciones, (1) utilizando el “Tono”, (2) calcu-

lando descriptores de “Textura”, y (3) combinando
“Tono + Textura”. En el Criterio Tono el clasifica-
dor va a utilizar el valor que tiene el ND en todas
y cada una de las bandas que se decide incorporar
al proceso. Cada punto de la imagen estd repre-
sentado por un vector de tonos de gris. En el
Criterio Textura el clasificador va a utilizar el
valor cuantitativo que tiene la textura en todas y
cada una de las bandas que intervienen en la clasi-
ficacién y con ellos se construye el vector de ras-
gos. Como la textura es un concepto asociado a la
vecindad del pixel, el software tiene que ofrecer la
implementacién computacional para calcular el
conjunto de estos descriptores; en nuestro caso se
ofrecen hasta 10 variantes pertenecientes a la esta-
distica de primer orden (Gil, 1996a; Gil y Vega,
1996b, 1997a, 1997b) a partir de una vecindad de
tamafio 3x3 pixeles.Cada punto de la imagen estd
representado por un vector de pardmetros de tex-
tura. En el Criterio Tono+Textura la matriz de
observaciones se construye utilizando los tonos de
la imagen multiespectral, a los que se le adicionan
los pardmetros de textura.

Es de notar que una implementacién de esta natu-
raleza estd concep- tualizada para llevar a cabo la
clasificacion mono espectral (1a entra da s6lo tiene
una ima- gen), la clasificacion multiespectral (la
entra- da es un conjunto de imd genes) y la clasifi-
cacion hibrida donde se mezclan el tono y la textu-
ra (Fig. 4).

4 &

[Ace W=

'I
"

Criterio Textura
{Monoespectral)

Criterio Tono

{Multiespectral)

Fa Ll

Criterio Tono + Textura
{Hibrido)

Figura 4. Criterios de clasificacién implementados en Tn Estudio V2.0.
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El software puede contemplar el caso de clasifi-
cacién monoespectral usando el tono de una vecin-
dad de tamafio NxM pixeles, lo cual no estd consi-
derado en nuestra versién actual.

Muestreo digital de imagenes. Factores

La clasificacion supervisada exige un conjunto
de ejemplos compuestos por patrones que descri-
ban las categorias informacionales de interés, lo
que se obtiene a partir del muestreo. El disefio y
desarrollo del muestreo de datos supone la colum-
na vertebral del proceso de clasificacion. En parti-
cular el muestreo de datos, a partir de una imagen
digital es un proceso que determina la calidad de su
clasificacién digital. El muestreo espacial sirve
para seleccionar una pequefia parte del drea de
estudio, de tal forma que sea suficientemente
representativa del conjunto de categorias. Esa
semejanza con la poblacién de referencia debe
conseguirse, ademds, minimizando el tamaio de la
muestra (Chuvieco, 1995). La principal virtud de
un buen muestreo es seleccionar adecuadamente
una parte de la imagen que va a ser clasificada, de
tal forma que, siendo tan pequefia como sea posi-
ble, sea a la vez suficientemente representativa del
conjunto de categorias. Esa semejanza depende de
varios factores, entre los cuales consideramos
como mds importantes los siguientes: (1) calidad
en la seleccidn de la muestra, (2) valor informativo
de la imagen o imdgenes para el propdsito deseado,
(3) poder discriminante de los descriptores para
diferenciar las categorias que estdn presentes, y por
ultimo, (4) calidad del entrenamiento (si se trata de
redes neuronales supervisadas). Esos factores los
interpretamos como sigue:

Calidad en la seleccion de la muestra: La calidad
de la muestra estd en relacion directa con los nive-
les digitales que van a describir cada categoria o
clase. Se exige que el especialista sea capaz de
identificar la expresion digital que toma cada cate-
goria, en términos de las tonalidades en el display.
Para ayudar a resolver este punto, la interfaz debe
ofrecer la capacidad de emplear imdgenes a color o
en tonalidades de gris (Fig. 5), a partir de las cuales
sea posible llevar a cabo el muestreo de la imagen.
Incluso, emplearlas de manera combinada en un
mismo proceso de muestreo, de tal modo que el
especialista aproveche la mejor expresion de las
categorias.

Valor informativo de la imagen: La imagen debe
reflejar los objetos que se desean estudiar. Este
aspecto hace una referencia directa a la necesidad
que tiene el especialista de conocer los objetos que
estd buscando en la imagen y para ello debe inte-
riorizar el contenido de la imagen y llegar a cono-
cerla bien, aun antes de hacer el muestreo. Solo asi
puede estar en capacidad de saber si la imagen dis-
ponible para hacer el trabajo posee la informacién
que desea extraerle. Normalmente se requieren de
algunos pasos de pre-procesamiento para generar
nuevas imdgenes donde alcance mejores expresio-
nes sobre los objetos que se desean categorizar.

Poder discriminante de los descriptores: No
todos las bandas espectrales y descriptores de tex-
tura poseen igual poder discriminante y hay que
encontrar los conjuntos apropiados. Crosta (1992)
afirma que existen grandes posibilidades de que las
situaciones reales no sean solucionadas con apenas
una o dos bandas espectrales. En ese caso, es esen-
cial que se disponga de un nimero mucho mayor de
bandas para que sea alcanzada una buena caracteri-
zacion espectral de las superficies. Por tanto, como
regla general, se puede decir que cuanto mayor sea
la precision de las bandas espectrales, mayor serd la
precision de la clasificaciéon. Luego, es posible
resolver este problema, usando el criterio de tonos
con mds de tres bandas de una imagen multiespec-
tral, o usando criterios de textura. En oportunidades
la mejor solucién estd en el uso combinado de
ambos criterios.

Calidad del entrenamiento: Las redes neuronales
tienen la capacidad de aprender a partir de ejemplos
y esos ejemplos son las muestras de aprendizaje.
Ellas aprenden a diferenciar los objetos si los des-
criptores los diferencian, y cuando esto sea asi, se
debe exigir un minimo de error en el proceso de
convergencia.

Habitualmente el muestreo de la imagen queda
almacenado en un archivo donde cada punto tiene la
referencia de las coordenadas — imagen al que per-
tenece. Partiendo de este archivo se procede a cons-
truir la informacién de aprendizaje y de control.

Informacion de aprendizaje / control

La “Informacién de Aprendizaje” es un conjunto
de puntos pertenecientes a las dreas conocidas de la
imagen que sirven para entrenar el algoritmo de cla-
sificacién en el reconocimiento e identificacion de
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Seleccion de los campos de muestias
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Figura 5. Interfaz de Tn Estudio para muestrear la ima-
gen. Se ilustra el empleo de una imagen falso color en el
proceso de muestreo de una imagen multiespectral.

las distintas categorias presentes en el contexto de
la imagen. El clasificador aprende sobre la base de
los ejemplos que estdn en este conjunto de mues-
tras. El aprendizaje se realiza examinando la colec-
cién de vectores que representan los ejemplos de
cada clase lo que permite al clasificador, ajustarse
para poder reconocer los patrones de entrada
correspondientes a las clases que ellos representan.
Esto habla de la importancia que tiene el haber rea-
lizado un buen muestreo.

La “Informacién de Control” es un conjunto de
puntos pertenecientes a las dreas conocidas de la
imagen, que sirven para verificar numéricamente la
calidad del reconocimiento de las distintas catego-
rias presentes en la imagen y que el clasificador no
ha visto. Dificilmente el entrenamiento del clasifi-
cador es perfecto, es decir, sin error, y por ello exis-
te un error o tolerancia que el usuario debe asumir.
De aqui la necesidad de llegar a conocer en que
categorias se cometieron los errores y en que cuan-
tfa. A partir de las dreas de control es el clasificador
quien calcula el nivel de error con el que fueron

definidas cada una de las clases. La informacién
detallada acerca de la exactitud obtenida en la cla-
sificacién es brindada en la asi llamada Matriz de
Confusién que se describe mds adelante.

El interpretador tiene la capacidad de muestrear
la imagen, pero en nuestra consideracién, no debe
decidir cudles son las muestras que formaran parte
del conjunto de aprendizaje y cudles el de control;
esa seleccion puede seguir un criterio de aleatorie-
dad simple.

Los elementos que van a formar parte de cada
uno de esos dos conjuntos, el conjunto de las mues-
tras de aprendizaje y el conjunto de las muestras
empleadas en el proceso de control, se eligen de tal
forma que todas las muestras (patrones) cuenten
con la misma probabilidad de ser seleccionadas
para uno u otro subconjunto, y que la eleccién de
una no influya en la probabilidad de la siguiente
para ser elegida. Gracias a este cardcter probabilis-
tico, el muestreo aleatorio es el mas sélido estadis-
ticamente, si bien presenta problemas en su aplica-
cién espacial, por cuanto existe cierta probabilidad
de no recoger adecuadamente la variacién espacial
presente en la imagen de partida. Esa desventaja la
soluciona el interpretador con su rigor al asignar
una muestra a determinada categoria, consciente de
lo que aprecia sobre el display, siendo conocedor de
la imagen que pretende interpretar, y ejecutando
experimentos comprobatorios para seleccionar el
mejor conjunto de bandas / pardmetros y el método
de clasificacion.

La Figura 6 contiene la idea desarrollada en nues-
tro software para construir la informacion de apren-
dizaje y control para cada una de las clases o cate-
gorfas. La interfaz carga el archivo de coordenadas
creado en el muestreo, el interpretador selecciona
las bandas espectrales que van a intervenir en el
proceso clasificatorio, se establecen los por cientos
en que deben estar representados los subconjuntos
de aprendizaje y de control, se define el criterio de
clasificacion que serd utilizado, y acto seguido se
aplica un algoritmo para la seleccioén aleatoria de
los miembros de cada subconjunto. Después de ese
paso se procede a formar la coleccién de vectores
de rasgos (variables) y se construye la matriz de
observaciones. Es aqui donde se tiene en cuenta el
criterio de clasificacion (Tono, Textura, Tono +
Textura). Cuando el criterio es “Tono” la accidn se
limita a extraer los vectores con el ND de cada
banda y cuando interviene la “Textura” se procede
al célculo de cada descriptor seleccionado para des-
pués construir el vector de rasgos. La informacion

44

N.€ 20 - Diciembre 2003



Enfoques para la clasificacion digital de imagenes mono y multiespectrales y su implementacién en el...

Fichero de coordenadas: CAThEstY1lUmagenesicocol.coo

Ed\"_m-éﬁmp Dv_m hmp % de Aprendizaie  [E][ED)

rE_m.omp MaxhdtDvPrePdy bimp % de Control &l

Mctt_m bmp L. -

Cieio

Lista 1 Lista 2 Clase [SQuemados =]
Aprendizaje Control

| Cargar MAC I

§alvarMAC| | Terminar || Aouda I

Figura 6. Interfaz de Tn Estudio para la creacion de la
Informacién de Aprendizaje y la Informacién de Control,
que permite almacenar la estrategia para desarrollar la
clasificacion digital de la imagen compatible con todos sus
clasificadores.

obtenida se almacena en un nuevo archivo que mas
que la informacidn de aprendizaje / control, contie-
ne toda la estrategia descrita. Entonces, es posible
crear varias estrategias, generando varios de estos
archivos. Lo que es comun a todos ellos es que son
compatibles con todos los clasificadores supervisa-
dos que estdn implementados en la aplicacién. Es
sabido que una estrategia puede ser mejor que otra
y que un clasificador ofrece mejores resultados que
otro. Lo bueno es poder compararlos y seleccionar
la mejor combinacion.

Procedimientos para el mejoramiento del mues-
treo digital de la imagen

Es deseable poder contar con un procedimiento
que sea capaz de llevar a cabo un andlisis sobre las
muestras tomadas durante el proceso de muestreo
de la imagen y determinar si son representativas de
las clases, eliminar aquellas que no lo son y tratar
de evitar la redundancia informativa, de modo que
sea generado un nuevo conjunto “optimizado” de
muestras, mas pequefio y de mayor calidad que
garantice sin un deterioro significativo la exactitud
de la clasificacién. Un procedimiento de esta natu-
raleza estarfa orientado a (1) limpiar la muestra de
puntos muy distanciados en el espacio de los patro-

nes de cualquier clase, que representan errores de
seleccidn evidentes (“outlayer” en la literatura téc-
nica), (2) reducir el tamafio de la muestra original
mediante la eliminacién de puntos con informacién
redundante, y por tultimo, (3) obtener patrones de
las clases que sean prototipos representativos de
ellas. En la bibliograffa sobre ese tema se mencio-
nan varios métodos, entre ellos, una serie de enfo-
ques basados en la regla del vecinos mds cercano
como son; Edicién, Edicién Generalizada, y
Depuracion (Barandela, 1987; Cortijo, 1996) y en
la regla de mdxima verosimilitud (Matter, 1987).
Otros intentos han estado dirigidos a la obtencién
de prototipos basados en el enfoque adaptativo
(Huang et al., 1995). Un tltimo grupo de métodos,
se orientan en diferentes heuristicas (Hart, 1968;
Gowda y Krishna, 1979) y modelos geométricos
con el objetivo de limpiar la muestra (Preparata y
Shamos,1985).

En una fase muy preliminar de nuestras investi-
gaciones en este terreno, se concibid la idea de
procesar las muestras contenidas en la Matriz de
Aprendizaje / Control mediante el algoritmo de
Hart (1968), por ser este uno de los primeros
intentos reportados para enfrentar esta problemati-
ca. El método estd concebido para obtener un
“conjunto consistente”, entendiéndose por ello a
un subconjunto de patrones de entrenamiento, tal
que, cuando es empleado para clasificar todo el
conjunto de patrones de entrenamiento, con la
regla INN, garantiza que el 100% de asignacion
sea correcta.

El procedimiento crea dos subconjuntos, uno
con aquellas muestras que mejor describen a cada
clase y otro con las muestras que son redundantes,
y que al final es desechado. El conjunto consis-
tente ha quedado conformado con las muestras
que se retienen, el cual es un subconjunto con-
densado que puede ser usado en la fase de clasifi-
cacidén de patrones desconocidos. El algoritmo de
Hart intenta alcanzar un subconjunto tan pequefio
como le sea posible, pero como ha dicho su pro-
pio autor, el subconjunto consistente mas peque-
flo no siempre se obtiene. En la Figura 7 se mues-
tra la interfaz que contiene al método, antes y des-
pués de aplicado. La salida que se ofrece es de
dos tipos: una nueva matriz de aprendizaje / con-
trol, y/o su correspondiente archivo de coordena-
das, con aquellas muestras del subconjunto opti-
mizado. En la actualidad se estd en una etapa de
validacién de los resultados que son obtenidos
con este método.
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Efectividad del clasificador. Matriz de Confusion

El interpretador tiene necesidad de conocer la
calidad del proceso de clasificacién de la imagen en
términos de los errores que ha cometido el clasifi-
cador, al confundir las muestras de una clase con las
de otra, y por tanto, conocer qué clases han sido
mejor y peor identificadas. Con los resultados de la
clasificacion se construye la denominada Matriz de
Confusién de las clases (Figura 8). Se le llama asi
porque recoge los conflictos que se presentan entre
las categorias. Se trata de una matriz bidimensional,
en donde las filas son ocupadas por las clases de
referencia, y las columnas por las categorias dedu-
cidas de la clasificaciéon. Ambas tienen el mismo
nimero y significado y se trata de una matriz cua-
drada de tamafio “n x n”’, donde “n” indica el nime-
ro de categorias.

La diagonal expresa el nimero de puntos clasifi-
cados donde se produce un total acuerdo entre las
dos fuentes (imagen y clasificacién), mientras que
los marginales suponen errores de asignacién. La
relacién entre el niimero de puntos correctamente
asignados y el total expresa la fiabilidad o efectivi-
dad global de la imagen clasificada (ET = 94.78).
Los residuales en las filas indican tipos de cubierta
que no se incluyeron en esa clase (error de omi-
sién), mientras que los residuales en las columnas
implican cubiertas de la imagen que no se ajustan a
la realidad preconcebida (error de comision).

Los “errores de omision” (filas) indican el nime-
ro de pixeles que, perteneciendo a una determinada
categoria, no fueron incluidos en ella. Por su parte,
los “errores de comisién” (columnas) expresan el
nimero de pixeles que se incluyeron en una deter-
minada categoria perteneciendo realmente a otra.

Depuracion de las muestras de aprendizaje y control [__1x]
Fichero [ cocol.mac | Cargar MAC
~ Depuracion de las muestras
Clases/Original... [ T. Muestras[M. Apr]M. Cirl] Depurar
ArenalN 21 10 L ARt
Mars 27 13 14
Arenal 28 14 18 -
BancoArena 28 14 14
Laguna 22 1 "
Salvar MAC
Clases/Depura... |T.Muestr . | M. .. ‘ b
Arenal 5 5 3 Sglvar COO
Mar 13 5 8
ars 13 [ 7 [ Ayuda |
ArenaS 12 7 5 -
BancoArena 4 z 2
Lagune ) s [_zeminer_]

Figura 7. Interfaz para la depuracion y limpieza de la
Matriz de Aprendizaje Control mediante el algoritmo de
Hart

Los errores de “omisién” y “comisiéon” expresan
dos enfoques del mismo problema. Los primeros se
refieren a una definicién imperfecta de la categoria
y los segundos, a una delimitacién excesivamente
amplia. Desde otro punto de vista, algunos autores
hablan de exactitud del usuario y del productor. La
primera estd en relacioén inversa con los errores de
omisién, mientras la segunda lo estd con los de
comisiéon. De la matriz de confusién no sélo se
conoce la cantidad de puntos que nuestra clasifica-
cién asignd correctamente, sino también la fiabili-
dad para cada una de las clases y las principales
confusiones entre ellas.

El Indice de Kappa o coeficiente de conformidad
de capa, es una medida de la exactitud de la clasifi-
cacién y su varianza es usada, en la comunidad de
teledeteccion, para realizar pruebas estadisticas de
diferencias significativas (Hudson y Ramm, 1987).
Cuando la efectividad global ET es elevada se
corresponde con un valor elevado del Indice de
Kappa, aunque no es una relacién lineal.

Si se realizaron correctamente las fases de mues-
treo, de pre-procesamiento de las muestras de
aprendizaje / control y la fase del entrenamiento
(caso de redes neuronales), la mayor parte de estas
confusiones ya habrian sido detectadas, pero aqui
se ofrece una medicién mucho mds explicita de
estos problemas. A partir de estos datos, puede
orientarse el empleo de otros métodos de clasifica-
cién, el empleo de imdgenes de otras fechas, o el de
bandas auxiliares (relieve, suelos, descriptores de
textura), con el objeto de facilitar un documento
suficientemente certero.

Métodos mas cominmente empleados en el pro-
ceso de verificacion de campo

Como se ha dicho con anterioridad, el resultado
casi siempre esperado de un proceso de clasifica-
cién es un mapa tematico, que contiene la distri-
bucién espacial de distintas coberturas terrestres
de acuerdo con la leyenda adoptada en el proyec-
to. Hay que partir del hecho real de que en todo
proceso clasificatorio, es el analista el responsable
de seleccionar las muestras de las clases, de esco-
ger el clasificador mds apropiado y de interpretar
los resultados. Todos estos procesos son suscepti-
bles de errores no solo en el orden subjetivo, sino
también de orden objetivo (calidad de los datos,
rigurosidad del método empleado, etc). Por eso,
no deberiamos afirmar que un mapa temadtico
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Efectividad de la clasificacion

Indice de K.appa Error de Omision
Mubes|Sombras [Bosgues| Y anal| Caminos| Arenas|Mangles| Partanos|Marh | Mars1| MarS2| Total | EP%

Mubes | 400 3 1 404 [93.01

Sombr 120 120 | 100

Bloznjug 276 1 277 | 9964

Vansl 4 133 137 [97.08 Ayuda |

Caming 9 14 4 27 [s185
T [arenad 123 B 129 | 9535
i Mancld 3 0 192 225 [e533
; Pantan 1 361 a362 [99.72
o | harkl 376 36 | 100
%- Mar51 1 335 74 | 433 |5265
& |Marsz 16 427 443 |9639

Total | 409 124 250 163 18 128 192 362 376 | 380 | soq | 2993 1

EUx |976 | 8677 9357 || 6| 7778 (9609 ) 100 9972 (100 9421|8523 9478

Exactitud
IE stado; Clasificacidn completada sastifactoriamente-»>Matriz de Aprendizaje Total

Figura 8. Estructura de la Matriz de Confusion.

obtenido por estas técnicas, sea completamente
confiable. Debido a ello, resulta obligado aplicar
algtin procedimiento de validacién, que permita
evaluar la magnitud de ese error y a partir de él,
valorar la calidad final del trabajo y su posibilidad
real de aplicacién practica. Segtin Chuvieco
(1995), la estimacion de la exactitud alcanzada por
el mapa puede realizarse por tres criterios bdsicos:
(i) Comparando el inventario de la clasificacion
con el obtenido con otras fuentes convencionales
plenamente fiables, tales como, estadisticas oficia-
les, cartografia de detalle; etc., (ii) Estudiando la
fiabilidad obtenida al clasificar las dreas de entre-
namiento, para comprobar si se ajustan correcta-
mente a las categorias que pretenden definir y (iii)
Seleccionando ciertas dreas de verificacién para
las que se cuenta con la cubierta realmente pre-
sente en el suelo.

El primer criterio es muy comtin en la comproba-
cién de casi todos los documentos cartogréficos,
pudiéramos agregar que es un método sencillo,
préctico y universal, aunque su grado de fiabilidad
suele estar muy influido por la calidad del docu-
mento que se toma como paradigma, de ahf su rela-
tividad. El segundo criterio, se ha desarrollado pro-
fusamente a la luz del desarrollo de modernos
modelos estadistico-matemdticos muy poderosos y
por las técnicas y capacidades computacionales hoy
disponibles. Precisamente en Cuba algunos softwa-
res de PDI (Garcia, 1997; Gil et al., 2000), permi-

ten realizar este tipo de andlisis, incluso antes de
obtener los mapas definitivos. De esta manera, los
criterios de fiabilidad alcanzados mediante el an4li-
sis de matrices de aprendizaje y control, constitu-
yen una verdadera herramienta de diagndstico para
mejorar las clasificaciones, con el consiguiente
ahorro de recursos que presupone una comproba-
cion en el terreno. El tercer criterio, es sin dudas el
mds completo y robusto. Consiste en seleccionar,
con posterioridad a la clasificacion, una serie de
dreas “test” que permitan obtener una medida inde-
pendiente de la coincidencia entre el mapa obtenido
y la verdad-terreno. A partir de la realizacién del
muestreo, puede construirse una tabla o matriz de
confusién, en donde se resuman los acuerdos y
desacuerdos entre las clases del mapa y del terreno.
Esta matriz de hecho, se analiza estadisticamente,
con el fin de obtener una serie de medidas sobre la
fiabilidad del trabajo global y para cada una de las
categorias Como la medida de la fiabilidad es fun-
cién de un muestreo, su valor real se mueve entre
unos mdrgenes, tanto mds proximos al valor medio
cuanto mayor sea el tamafio de la muestra y menor
el grado de error.

Precisamente por ello, es imprescindible definir
previamente una estrategia para realizar el mues-
treo de campo teniendo en cuenta los siguientes ele-
mentos: (i) métodos de seleccion de la muestra (ii)
tamaiio y distribucién de la muestra, y (iii) nivel de
confianza otorgado a la verificacion.
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Figura 9. Tipos de muestreo de campo para verificar “in situ” el resultado de la clasificacion. Tomado de Chuvieco, 1995.

Los tipos de muestreo de campo mds ampliamen-
te difundido en la actualidad son: Aleatorio Simple;
Aleatorio Estratificado; Sistematico; Sistematico
no alineado y Por Conglomerados (Congalton,
1988; Rosenfeld, 1982), citados por Chuvieco, E.
(1995). (Figura 9).

En el Aleatorio Simple, los elementos a verifi-
car se eligen de tal forma en que todos cuenten
con la misma probabilidad de ser seleccionados, y
que la elecciéon de uno no influya en la del
siguiente. Gracias a este cardcter probabilistico,
este muestreo es el mas solido estadisticamente,
aunque sus desventajas radican en los elevados
costos por el desplazamiento y en la existencia de
cierta probabilidad de no recoger adecuadamente
la variacion espacial presente en la imagen clasi-
ficada. En el Aleatorio Estratificado, la muestra
se toma dividiendo la poblacién en regiones o
estratos, de acuerdo a una variable auxiliar (alti-
tud, por ejemplo). Su ventaja fundamental radica
en que aporta informacién sobre subconjuntos de
la poblacion y en la posibilidad de reducir el error
de muestreo si la variable auxiliar se elige correc-
tamente, mientras que su desventaja consiste en
que resulta mds dificil de disefiar que el anterior.
En el muestreo Sistemdtico la muestra se distribu-
ye a intervalos regulares, a partir de un centro de
origen sefalado al azar. Su ventaja principal radi-
ca en garantizar un muestreo sistemdtico integro
de la superficie a verificar, sin embargo esto aca-
rrea serias limitaciones al permitir estimaciones
erréneas si existiera algin tipo de patrén periddi-
co en el drea observada, como puede ser la geo-
metria de las parcelas. Por otra parte, no garanti-
za una estimacién probabilistica, por cuanto no
existe aleatoriedad en la seleccién de las mues-
tras. El Sistemdtico no Alineado, se puede consi-
derar como una variante del anterior, producto de
la variacién de una de las dos coordenadas de
manera aleatoria. Esto permite introducir el factor
aleatoriedad, a la vez que reduce el error debido a

la periodicidad, todo ello, contemplando intacta la
revisién completa de todo el territorio. El mues-
treo Por Conglomerados, como su nombre lo
indica consiste en seleccionar en un punto escogi-
do aleatoriamente dentro del territorio, un grupo
de observaciones, en lugar de muestras indepen-
dientes, de acuerdo a un esquema disefiado pre-
viamente. El hecho de contar con grupos de mues-
tras, tiene la ventaja de reducir los gastos de
transporte, pero es complejo en su realizacién y
menos precisos que los anteriores.

Un problema que hay que resolver antes de pro-
ceder al disefio del muestreo, consiste en determi-
nar el tamafo que tendrd la muestra, es decir “la
cantidad de sitios de muestreo en el campo”. El
modelo matemdtico adoptado para este caso, se da
en la formula siguiente, capacitada para medir una
variable binomial (acierto-error).

z’pq
E2

Donde n, es el nimero (tamafio) de la muestra; z
es la abcisa de la curva normal para un nivel deter-
minado de probabilidad; p es el porcentaje de acier-
tos estimados; q, el de errores (q=1—-p)y Eesel
nivel permitido de error. El valor de p y q puede
estimarse a partir de datos auxiliares o simplemen-
te igualarse a 50.

Una vez seleccionado el método y habiendo
determinado el tamafio de la muestra, el paso subsi-
guiente es localizar los puntos de verificacion en el
mapa temadtico. De acuerdo con nuestra experien-
cia, el disefio del muestreo es un trabajo conjunto
donde participa el analista que tuvo a su cargo la
clasificacion tematica, asi como el resto de los
miembros del equipo del proyecto que tendrd a su
cargo la verificacion “in situ” de las muestras. Este
grupo debe incluir especialistas en el tema objeto de
la clasificaciéon (botdnicos, gedlogos, forestales,
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etc), especialistas en la técnica de posicionamiento
global (GPS) y otros encargados de la parte de ase-
guramientos (transporte, comunicaciones, etc). En
este “trabajo de mesa”, sobre el mapa temadtico, se
van colocando, con el simbolo seleccionado, cada
uno de los sitios a verificar de acuerdo al criterio del
equipo de trabajo. Simultineamente se llena un
modelo o registro que contiene el listado de todos los
sitios a visitar, sus coordenadas geograficas obteni-
das directamente de la imagen clasificada y georre-
ferenciada, el orden en que se visitardn éstos, la fecha
y hora de la visita, la clase existente en el terreno de
acuerdo a la leyenda adoptada, las coordenadas GPS
adquiridas en el terreno, y otras observaciones. Este
registro se prepara durante el trabajo preliminar y se
utiliza tanto en la fase de preparacién en gabinete,
como luego durante la visita al terreno.
Posteriormente, todos los puntos situados se trasla-
dan a un mapa topografico homélogo (de la misma
region y escala). Este mapa es el que se lleva al terre-
no para la verificacién y no el mapa - imagen con la
clasificacion, pues permite un mejor discernimiento
de los elementos topogréficos, y lo mas importante,
evita que el especialista se deje influenciar por la car-
tografia temadtica elaborada por él mismo, favore-
ciendo la efectividad de su verificacion.

Como ya se menciond, durante la visita al terre-
no, la localizacién de los puntos se realiza de acuer-
do a un orden previamente seleccionado tomando
en cuenta las caracteristicas topograficas, las dis-
tancias desde los puntos de partida, los asegura-
mientos disponibles, etc. Un papel importante lo
desempefan los equipos GPS, que trabajando en
modo de ruta, facilitardn el acercamiento y ubica-
cién exacta hasta el sitio que marca el centro de
coordenadas de la muestra. Una vez en este sitio, se
procede a llenar el resto de los datos que se inclu-
yen en el registro, entre ellos, el nombre de la clase
real (verdad terreno) y otros datos de interés.
Posteriormente se realiza el trabajo de gabinete,
donde se confecciona la matriz de confusién a par-
tir de los criterios mapa-verdad terreno, y se evaliia
la efectividad global y para cada una de las clases.
Si el resultado no es favorable, habrad que desplegar
una nueva estrategia de clasificacion (separacién de
clases, agrupamiento de subclases, etc).

Un aspecto de suma importancia a tener en cuen-
ta durante la verificacidn, es el relacionado con el
tiempo que media entre la adquisicién de la imagen
y el momento de la verificacion, pues si éste es muy
distante, l6gicamente se presentardn cambios en la
ocupacién del suelo, sobre todo en aquellos tipos de

cubiertas susceptibles de variar aceleradamente,
como suele ocurrir en algunos cultivos agricolas,
por lo cual se pueden introducir errores de comision
importantes en el momento de obtener la informa-
cién “in situ”.

Documento Tematico Final

El documento temdtico final o Mapa Tematico
consta de dos tipos de informaciones: bdsica y
complementaria. La informacién bdsica estd con-
formada por la clasificacion temdtica, que contiene
las diferentes clases espectrales definidas de acuer-
do a la leyenda de categorias adoptada para el pro-
yecto y por la informacidén cartogréfica, que con-
forman el conjunto de capas vectoriales disefiados
de acuerdo a la escala de representacion. Estos ulti-
mos elementos son los que le aportan el verdadero
contenido cartografico a un mapa temadtico. Sin
ellos estarfamos en presencia de un marco carto-
gréafico soportando una imagen clasificada y geo-
rreferenciada de fondo. El mapa temdtico consta
ademds de la informacién complementaria, que es
un conjunto de informaciones literales, numéricas
y atributos, que se colocan en los distintos espacios
marginales, los cuales permiten interpretar el con-
tenido temdtico del mismo. Estos datos garantizan
el conocimiento de la informacién referente a las
clases, su representacion, sus valores porcentuales
de ocupacion territorial, sus caracteres espectrales
y cromadticos, etc.

Existe ademads, otro conjunto de informaciones
técnicas sobre los datos de partida, que se toman en
cuenta durante la confeccidn del mapa: las institu-
ciones participantes, las leyes cartograficas utiliza-
das para la construccién de la base matematica del
mapa, las escalas y sus patrones gréficos, los esque-
mas de ubicacién de la hoja cartografica que se
representa y las adyacentes, asi como el titulo, la
nomenclatura y el nombre comin de la misma.

En la actualidad, la construccién de un mapa
temdtico en Cuba a partir de imdgenes de satélites,
abarca tres grandes grupos de procesos que segun
Ponvert-Delisles (2001), son los siguientes: (i)
Procesamiento Digital de Imdgenes (PDI); (ii)
Procesamiento Cartografico Digital y (iii)
Comprobacion y Verificacién de la exactitud carto-
grafica. Mediante el grupo de procesos (i), se traba-
ja sobre la imagen dato, para corregirla geométrica-
mente, extraer la informacién espectral y agruparla
en clases obteniéndose una nueva imagen o clasifi-
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* Figura 10. Mapa Tematico Forestal a escala 1:100.000 de la regién de Moa, NE de Cuba, usando una imagen SPOT
multiespectral clasificada con el método supervisado de Minima Distancia a la Media implementado en el software Tn

Estudio donde se obtuvo una efectividad total del 86%.

cacion digital que conforma la informacién temati-
ca. Aplicando los Procedimientos de cartografia
digital, se extraen las capas vectoriales de la propia
imagen o de otras fuentes cartograficas tradicionales
(mapas topograficos y catastrales), mediante proce-
sos de digitalizacién y vectorizacién y posterior-
mente se agencia dicho contenido cartografico a la
informacion temdtica y de esa manera convertirla en
un mapa con todas las de la ley. En este grupo de
procesos se aborda también el disefio, la edicién y la
salida mds apropiados. Con el conjunto de procesos
(iii), se logra como ya se sefial antes comprobar la
veracidad de la informacién temadtica contenida en
dicho mapa a partir de diferentes procedimientos y
darle credibilidad y valor de uso al documento. En
la Figura 10, se muestra un prototipo de mapa tema-
tico obtenido aplicando esta tecnologia para acome-
ter el inventario forestal de la regiéon montafiosa al
norte de Holguin en el oriente cubano.

Este resultado estd siendo utilizado por las auto-
ridades forestales del Ministerio de la Agricultura
cubano.

CONCLUSIONES

La clasificacion digital de imdgenes es un con-
junto de procedimientos de amplia repercusion
prictica en variadas disciplinas de la actividad
cientifica y econdémica de la sociedad actual. Su
cardcter automatizado no resta importancia a la
participacién del hombre, encargado de organizar
todos los procesos que conducen hasta la imagen
clasificada, su interpretacion y su representacion
en un documento final de ficil manejo. No todo
estd resuelto atn, hay que estudiar procedimientos
que mejoren la seleccion de las imdgenes a utilizar,
asf como métodos para el proceso de muestreo y su
depuracién, la implementacién de medidas de
semejanza que se adecuen al contenido informati-
vo de la imagen, lo que no excluye el andlisis inte-
ligente del dato digital. El hombre continda el
desarrollo de nuevas tecnologias para adquirir,
almacenar y procesar, cada vez un nimero mayor
de bandas espectrales con el objetivo de mejorar la
precision del documento final, de ahi la necesidad

Todas las figuras precedidas de asterisco se incluyen en el cuadernillo anexo de color
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de continuar desarrollando métodos de procesa-
miento que se ajusten al cardcter hiperespectral de
estos datos. En Cuba se hace un aporte muy
modesto programando nuevos softwares que abar-
quen la temadtica de la clasificacién de imdgenes y
se desarrollan aplicaciones con imdgenes aéreas,
espaciales y de video. Los primeros resultados de
las investigaciones realizadas acerca de la combi-
nacién de rasgos de tonos y de textura indican la
necesidad de profundizar en el desarrollo de estos
enfoques. En nuestro pafs los campos que tradicio-
nalmente han utilizado las técnicas de clasificacion
de imdgenes han sido aquellos vinculados a las
ciencias de la tierra y la medicina. En el presente se
continda el esfuerzo, incluido éste, por difundir
estas tecnologias mediante cursos de postgrado y
maestrias en universidades y en centros de investi-
gaciones como el nuestro.
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