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Resumen

Por décadas la deteccion y el monitoreo de coberturas de la tierra se ha llevado a cabo por
medio de teledeteccion aéreo-transportada y satelital. La habilidad de detectar y cuantificar
coberturas de la tierra depende en gran medida de las capacidades del sensor y técnicas
de clasificacion entre las cuales destacan supervisada, no supervisada y mixta. EI método
supervisado se considera el mas preciso; sin embargo, depende de la capacidad del
algoritmo utilizado para discriminar las categorias. En las coberturas de la tierra asociadas al
bosque seco tropical del Area de Conservacién Guanacaste, Costa Rica se realizaron series
de clasificaciones supervisadas, utilizando los algoritmos Minimum Distance, Mahalanobies,
Maximum Likelihood, Neural Network, Support Vector Machine y Parallelepiped para determinar
cual algoritmo clasificaba mejor cada cobertura (bosque tardio, bosque temprano, bosque
intermedio, bosque de galeria, pastos, manglar) segun puntos de control tomados mediante
trabajo de campo. De acuerdo al indice de kappa y valores de precision se destaco el
rendimiento de Maximum Likelihood'y Neural Network en la clasificacion de las coberturas de la
tierra. Este estudio demuestra que un esquema jerarquico y multi-algoritmo puede propulsar los
resultados de la clasificacion de coberturas de la tierra al contemplar las ventajas y limitaciones
de cada algoritmo de clasificacion; especialmente si se considera aspectos relativos al tamafio
de muestra, resoluciones del sensor (temporal, espacial, radiométrica, espectral), condiciones
atmosféricas y composicion de la vegetacion y paisaje.
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Abstract

For decades the detection and monitoring of land cover have been performed by aerial-
transported remote sensing and satellites. Detecting and quantifying land cover relays on
sensor capacities and classification techniques, such as supervised, unsupervised and mixed.
The supervised method is the most accurate and depends on the ability of the algorithm
used to discriminate the categories. On the land cover associated to the tropical dry forest
at Guanacaste Conservation Area, Costa Rica, supervised classifications were used, using
the Minimum Distance, Mahalanobies, Maximum Likelihood, Neural Network, Support Vector
Machine and Parallelepiped algorithms to determine which algorithm classified the coverages
better (late forest, early forest, intermediate forest, gallery forest, pasture, mangrove) according
to control points taken through field work. According to the kappa index and precision values the
performance of Maximum Likelihood and Neural Network was highlighted in the classification
of land coverages. This study demonstrates that a hierarchical and multi-algorithm scheme
can propel the results of the classification of land cover by considering the advantages and
limitations of each classification algorithm, especially when considering aspects related to
sample size, sensor resolutions (temporal, spatial, radiometric, spectral), atmospheric conditions
and composition of vegetation and landscape.
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Introducciéon

Por décadas la deteccion y monitoreo de las coberturas de la tierra se ha llevado a cabo por
medio de teledeteccion aerotransportada o de satélites [1]. Los modelos globales de atmdsfera-
biosfera que miden el flujo de carbono, agua y energia [2], la creacion de politicas ambientales
y areas de conservacion [3] y la caracterizacion de los bosques secundarios [4], [5], [6]
dependen de datos de teledeteccion.

En una imagen obtenida por un instrumento de teledeteccion, las respuestas espectrales de
la cobertura de la tierra estan representadas por una combinacion compleja de propiedades
de reflexion de un gran ndmero de caracteristicas tanto a nivel elemental como grupal. Por
ejemplo, a nivel individual la respuesta de la vegetacion responde a la interaccion de la luz y
las propiedades de las hojas [7].

Sensores como Landsat 7 ETM+, ASTER, IKONOS, Quickbird, Hyperion y ALI registran una
huella del paisaje cuya respuesta espectral depende la distribucion espacial, la estructural del
paisaje y la diversidad floristica [8]. Sin embargo, la habilidad de detectar y cuantificar esos
elementos del paisaje representados como coberturas de la tierra depende de las capacidades
del sensor y las técnicas de clasificacion. En especifico, las capacidades del sensor de
teledeteccion dependen directamente de la resolucion espacial, espectral, radiométrica vy
temporal. Por ejemplo, si se compara la resolucion espacial o tamafno de pixel de Landsat 8
OLI es 30m mientras tanto la de MODIS es 500m. Ademas, la resolucién temporal o periodo
de revisita de MODIS es de un dia, mientras que Landsat 8 OLI es 27 dias. En cuanto a la
resolucion espectral, MODIS posee 16 bandas, mientras que Landsat 8 OLI solo posee 10
bandas; no obstante, ambos cuentan con una resolucion radiométrica de 16 bits.

Las técnicas clasicas de clasificacion basada en pixeles pueden ser supervisada, no
supervisada o mixta. El método supervisado a pesar de ser el mas preciso al requerir una
interpretacion por medio de la delimitacion de areas de entrenamiento, lo que implica un arduo
trabajo de recoleccion de muestras en campo [9]. Ademas, los resultados de una clasificacion
supervisada dependen no solo de la capacidad del algoritmo utilizado para discriminar las
categorias; sino también de supuestos con respecto al comportamiento de las categorias.
Por ejemplo, Maximum Likelihood, es un algoritmo que describe las categorias a partir de una
funcion gaussiana (Se asume que los datos poseen una distribucion normal), lo que lo hace
mas complejo que los otros algoritmos como Minimum Distance requiriendo asi mayor volumen
de célculo [9].

Algoritmos como Support Vector Machine se caracterizan por separar de forma 6ptima un
hiperplano n-dimensional en cuantos subespacios y clases se requieran [10]. En especifico,
para cada subespacio si es posible, se otorga un maximo margen de seguridad entendido como
la distancia que existe entre la frontera de separacion entre clases y el punto de entrenamiento
mas cercano a la misma [10]. Por otro lado, los algoritmos Neural Network se consideran semi-
paramétricos al estimar la densidad de probabilidad de una categoria [11].

Por consiguiente, este articulo busca demostrar la viabilidad de un modelo multi-algoritmo y
jerarquico de clasificacion de coberturas de la tierra, donde los criterios de seleccion de los
mejores resultados se basan en valores de Kappa, precision del usuario, precision del productor
y precision general. El impacto potencial de este modelo incluye el reporte de cambios de la
cobertura forestal a nivel regional e incluso nacional si se adapta a la diversidad de ecosistemas.
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Metodologia

Area de estudio

El area analizada en se ubica en bosque seco tropical, abarcando los sectores: Santa Rosa,
Murciélago, Santa Elena (Parque Nacional Santa Rosa), Junquillal (Refugio Nacional de Vida
Silvestre Bahia Junquillal), El Hacha y Pocosol (Parque Nacional Guanacaste), ubicados dentro
del Area de Conservacién Guanacaste, distrito de Santa Elena, cantén de La Cruz, en la
provincia de Guanacaste, Costa Rica (figura 1).

El Area de Conservacién Guanacaste (ACG) se caracteriza por tener una precipitaciéon anual
entre 900 y 2400 mm, con una época seca que se extiende desde diciembre hasta abril [12].
Por lo general, la escala de temperatura varia con rangos nocturnos de 16°C a 23°C, mientras
que, en el dia son de 26 a 38°C [13]. Existe una gran variedad de vegetacion costera, riberas
y bosques siempre verdes, tanto dentro del area protegida como a sus alrededores, sin
embargo, la mayoria de los habitats se han transformado, destruido y homogenizados debido a
actividades de tala, quema, siembra de pastos y actividades agricolas [13].
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Figura 1. Ubicacion de los sectores de estudio del Area de Conservacién Guanacaste.

Seleccion y pre-procesamiento de imagenes satelitales

Para el estudio de la categorizacion de coberturas de la tierra con imagen satelital se aplico la
metodologia descrita a continuacion (figura 2). Se utilizé una imagen multiespectral LANDSAT
8 OLI adquirida en Abril del afio 2015, con un nivel de procesamiento L1T (disponible en http://
earthexplorer.usgs.gov/, del Servicio Geoldgico de los Estados Unidos). La imagen seleccionada
contd con una cobertura nubosa de 36.25% localizada fuera del area de estudio.

La calibracion radiométrica se realizd para discriminar entre artefactos y la respuesta espectral
de los elementos que estan siendo monitoreados [14], [15]. Asi como, para asegurar una
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comparacion estandarizada de datos entre la imagen utilizada y cualquier otra imagen
adquirida en diferentes fechas o por diferentes sensores [14]. En especifico, se transformo los
valores de pixel de niveles digitales (ND) a unidades fisicas de radianza (W m2 sr'). Utilizando
el software ENVI 5.1 se aplicaron los coeficientes de transformacion reportados por Knight y
Kvaran [16] y Markham [17] (cuadro 1); asi mismo, la conversién de radianza a reflectancia
se realizd mediante la extension FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubes) del programa ENVI 5.1, eliminando los artefactos o “ruidos” que son causados a
la sefial que llega al satélite y son reflejados en la imagen.

Cuadro 1. Parametros utilizados en la correccién atmosférica

Parametro Caracteristica
Tipo de Sensor Multiespectral Landsat OLI
Altitud 705.00 Km
Modelo Atmosférico Tropical
Modelo de Aerosol Maritimo
Modelo de Aerosol Retrieval 2k Band T
Visibilidad Inicial 20 km

Procesamiento de imagenes y clasificacion

Categorias de estudio

Para la fase de entrenamiento se establecieron 10 categorias de estudio correspondientes a las
coberturas de la tierra: bosque tardio, bosque intermedio, bosque temprano, bosque de galeria,
manglar, bosque seco enano, infraestructura, laguna, sombras o nubes y sabana-pasto (estas
dos coberturas se incluyeron en una sola debido a que presentan baja discriminacion entre
ambas ya que los pixeles y las firmas espectrales eran muy similares).

Seleccion de areas de entrenamiento

Para determinar las areas de entrenamiento se utilizaron como referencia puntos de control de
campo (GCP) georeferenciados de las coberturas de la tierra, que fueron colectados mediante
equipo de posicionamiento global (GPS) Garmin GPSMAP 64. Un total de 220 GCP fueron
colectados; mediante la herramienta puntos aleatorios del programa Quantum GIS 2.12 fueron
seleccionados de donde de forma aleatoria 110 (50%) GCP para ser utilizados como puntos de
entrenamiento de los algoritmos de clasificacion; los restantes 110 puntos se utilizaron para la
validacion de la clasificacion. Mediante el programa ENVI 5.1, los 110 puntos de entrenamiento
se proyectaron sobre la imagen satelital Landsat y alrededor de cada punto se recolectaron
los valores de reflectancia en ventanas de 3x3 pixeles, centradas en el punto de entrenamiento
(figura 2). Posteriormente, se evalud la separabilidad de las muestras de entrenamiento
mediante el indice Jeffries-Matusita.

Aplicacion de algoritmos de clasificacion supervisada

En la imagen corregida fueron implementados en ENVI 5.1 los algoritmos de clasificacion
Minimum Distance, Mahalanobies, Maximum Likelihood, Neural Network, Support Vector
Machine 'y Parallelepiped utilizando como entrenamiento los 110 GCP seleccionados.
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Validacién de la clasificacion

Basado en la precision de productor, la precision del usuario y el indice Kappa se validaron las
categorias clasificadas mediante una matriz de error utilizando los 110 GCP reservados para la
validacion. Los valores del indice Kappa representan una medida de concordancia o precision
qgue toma rangos desde -1 a +1 [18]. Landis y Koch [19] caracterizaron los posibles rangos de
precision en tres grupos: mayor a 0.80 fuerte, 0.40-0.80, moderada y menor a 0.40 pobre.
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Figura 2. Metodologia aplicada para la clasificacion de la cobertura de la tierra.

Proceso de post-clasificacion

Arboles de Decision

Se utilizé la técnica de clasificacion arbol de decision (Decision Tree Classifier) para separar
todas las categorias clasificadas, a nivel individual (figura 3a). Posteriormente, se depurd
mediante fotointerpretacion manual las categorias seleccionadas en el proceso de validacion,
eliminando las zonas que el algoritmo clasificé incorrectamente. Finalmente, se cred un nuevo
arbol de forma jerarquica con todas las categorias depuradas (figura 3b), dando como resultado
un mapa tematico final con las coberturas de la tierra del afio 2015.

Resultados

Clasificacion de cobertura de la tierra

Como resultado se obtuvieron 10 categorias de cobertura de la tierra (figura 4): bosque
de galeria, bosque intermedio, bosque seco enano, bosque tardio, bosque temprano,
infraestructura, laguna, sabana-pasto y sombras o nubes).
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Evaluacion de la exactitud

La exactitud de la clasificacion se evalué de acuerdo al analisis de la matriz de error (cuadro
2). Para las coberturas de bosque intermedio, bosque temprano, bosque tardio, bosque
de galeria y sabana-pasto los mejores resultados se obtuvieron con el algoritmo Maximum
Likelihood. Por otro lado, la cobertura de manglar tuvo mejores resultados de clasificacion con
el algoritmo Neural Network. Con respecto a los algoritmos de Minimum Distance, Mahalanobis,
Paralelepiped y Support Vector Machine no se obtuvo calidad en la clasificacion de las
coberturas.

A nivel de cobertura, sabana-pasto y manglar obtuvieron un mayor porcentaje en la exactitud del
productor; mientras que las coberturas forestales (bosque tardio, bosque intermedio y bosque
temprano) presentaron resultados iguales entre la exactitud del productor. Las coberturas
correspondientes a infraestructura, nubes, bosque enano seco y laguna fueron clasificadas de
forma manual y su validacion se realizd con trabajo de campo y criterio experto, por lo tanto, no
se tomaron en cuenta a la hora de realizar la validacion por matriz de confusion.

A nivel de rendimiento del algoritmo en el cuadro 3 se muestran los porcentajes obtenidos de
la precision y el indice kappa de los algoritmos de clasificacion como resultado de la matriz
de confusion. El algoritmo de Maximum Likelihood fue el que obtuvo mejores resultados en la
clasificacion de las coberturas con un 81.11% de precision y un indice kappa de 0.77; mientras
que el algoritmo de Neural Network obtuvo una precision de 60.37% con un indice kappa de
0.54. En ultimo lugar se encuentra el algoritmo Paralelepiped que no mostré buenos resultados
en la clasificacion de las coberturas obteniendo un 9.37% de precision y un indice Kappa de
0.009. De acuerdo a la categorizacion sobre los rangos de precision del indice Kappa realizada
por Landis y Koch [19], los resultados obtenidos en la clasificacion con los algoritmos Maximum
Likelihood 'y Neural Network, responden a una precision moderada.

Cuadro 2. Matriz de Confusion de algoritmos de clasificacion supervisada

Tipo de Cobertura
Clasificador
: Bosque Bosque Bosque Sabana- Bosque de
=g Tardio Intermedio | Temprano Pasto Galerfa g
Maximum Productor 77.78% 77.78% 77.78% 91.11% 73.33% 88.89%
Ll ineee Usuario 83.33% 70.00% 67.31% 95.35% 82.50% 93.02%
Nl Productor 55.56% 37.78% 80.00% 73.33% 24.44% 91.11%
NSERE Usuario 51.02% 68.00% 42.86% 89.19% 61.11% 71.93%
Minimum Productor 0.00% 12.50% 33.33% 44.44% 0.00% 25.00%
Distance Usuario 0.00% 18.18% 25.00% 66.67% 0.00% 16.67%
Productor 0.00% 31.25% 37.50% 48.15% 40.00% 25.00%
Mahalanobis
Usuario 0.00% 55.56% 42.86% 72.22% 10.53% 20.00%
Productor 0.00% 0.00% 16.67% 13.04% 0.00% 0.00%
Paralelepiped
Usuario 0.00% 0.00% 27.27% 100% 0.00% 0.00%
Productor 0.00% 12.50% 36.00% 37.71% 0.00% 33.33%
Support Vector
Machine Usuario 0.00% 28.57% 27.27% 66.67% 0.00% 40.00%
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Cuadro 3. Resultados de la exactitud

Clasificador indice Kappa Precision
Maximum Likelihood 0.77 81.11%
Neural Network 0.54 60.37%
Mahalanobis 0.21 36.58%
Minimum Distance 0.06 28.04%
Support Vector Machine 0.07 26.43%
Paralelepipedo 0.009 9.37%

Discusion

Los algoritmos de clasificacion supervisada Maximum Likelihood'y Neural Network, presentaron
los mejores resultados en la clasificacion de coberturas basados en puntos de control de campo.
Lo que respalda que Maximum Likelihood sea utilizado de forma frecuente en teledeteccion
[20], [21], [22]; ya que, es facil de implementar. No obstante, en algunas ocasiones éste método
puede fallar al identificar categorias de uso del suelo debido a que este clasificador asume una
distribucién normal de las categorias, ya que, toma en cuenta informacion espectral pixel a pixel
utilizando solo una parte pequena de la informacién contenida en la imagen [23], lo cual no
necesariamente representa el comportamiento de las coberturas de la tierra a nivel de paisaje
O gran escala [24].

Los resultados de la clasificacion de la cobertura de manglar por el algoritmo Neural Network
corroboran lo mencionado por Shafri, Suhaili y Mansor [25], que en la utilizacion de este
algoritmo sucede una mayor precision cuando el limite de decision de distribucion de pixeles
de la categoria es menos definido, por lo general, cuando las categorias referentes a especies
tienen menos separabilidad de forma espectral. Estudios recientes también plantean que
la clasificacion de imagenes satelitales con este algoritmo muchas veces presenta mas
ventajas con respecto a los clasificadores tradicionales, ya que, existe una mayor flexibilidad
y adaptabilidad a los resultados debido a que presenta tolerancia ante niveles altos de
informacion [26]. Sin embargo, para el caso de ciertas coberturas la discriminacion de las
muestras de areas de entrenamiento se adecuan mejor a los clasificadores convencionales, asi
mismo influye la cantidad de bandas y categorias analizadas, ya que, si son muchas suelen dar
resultados no tan precisos [9].

Los algoritmos basados en Minimum Distance se emplean con frecuencia por ser sencillos y
rapidos de ejecutar, logrando asignar pixeles a una categorfa cercana que logre minimizar la
distancia entre el pixel y el centroide de la clase. No obstante, al existir una clase cercana y
no dejar pixeles sin clasificacion puede provocar errores de comision [9]. Wacker y Landgrebe
[27] precisan en que los problemas generados en la utilizacion de Minimum Distance se basan
en la distribucion de las clases y que en la clasificacion de datos multiespectrales es frecuente
gue surjan dos inconvenientes: que las distribuciones que se encuentran asociadas a cualquier
caso sean muy grandes, lo que impide intentar almacenar las distribuciones de subclases
posibles y que las distribuciones de las diferentes clases sean a menudo muy similares, por lo
que, el numero de muestras requeridas para distinguirlas deberian ser muy grandes.

De acuerdo a Moreno [28] estos métodos tienen menos precision que los métodos de Maximum
Likelihood, debido a que Maximum Likelihood no presenta restricciones respecto a la cantidad
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de muestras utilizadas y suele adaptarse a la disposicion original de los datos [9]. Sin embargo,
cae en la simplicidad de algoritmos como Paralelepiped, donde el disefio de dominio de areas
de clasificacion puede implicar que existan pixeles en zonas comunes a dos categorias o que
los pixeles queden sin clasificar asi mismo, lo que implica que puedan existir pixeles que se
hayan asignado a varias clases [9].

Huang et al [29] reportaron que el algoritmo Support Vector Machine obtuvo valores crecientes
en la precision frente al aumento del tamano de la muestra, en comparacion con otros
algoritmos. Sin embargo, este algoritmo no obtuvo mayor precision en la asignacion de pixeles
a una categoria en nuestra investigacion, pudiendo ser la causa el tamafo de los datos, lo que
provoco que fueran insuficientes para la clasificacion. Asi mismo Plaza et al[30] mencionan que
con un conjunto de entrenamiento limitado, la precision de la clasificacion tendera a disminuir a
medida que aumenta el niumero de caracteristicas, aunque Argafiarez y Entraigas [31] sefalan
que Support Vector Machine genera buenos resultados en la clasificacion, aun cuando se
cuenta con volumenes de datos de entrenamiento pequefios. Foody y Mathur [32] plantean que
debido al escaso numero de muestras de entrenamiento y el gran nimero de caracteristicas
de las aplicaciones de teledeteccion, la estimacion confiable de los parametros de las clases
estadisticas se vuelve una meta dificil.

La adaptacion de la técnica de clasificacion por Arbol de Decisién permitié solucionar algunos
problemas obtenidos en la implementacion del sistema de clasificacion de las coberturas
por los algoritmos Maximum Likelihood y Neural Network. Asi mismo, se logré incluir otras
categorias mediante el arbol las categorias de bosque seco enano, laguna, nubes o sombras
e infraestructura que se habian digitalizado y validado de forma manual. Pal y Mather [33]
refuerzan esta tendencia de utilizar herramientas alternativas como Arboles de Decisién para
solucionar problemas generados por algoritmos a la hora de discriminar clases debido a
que clasifican de forma mas eficiente los datos. No obstante, el éxito de una clasificacion de
imagenes satelitales depende de factores como la disponibilidad del nimero de muestras,
la alta calidad de las imagenes, el disefio del sistema de clasificacion y las habilidades y
experiencia del analista [34].

Conclusiones

La clasificacion de tipos de cobertura de la tierra por medio de imagenes satelitales en el
bosque seco tropical puede presentar limitaciones por factores como la resolucion (espacial,
espectral, temporal y radiométrica), condiciones atmosféricas, estructura y composicion de la
vegetacion, paisaje y tamario de la muestra de datos, sin embargo, la metodologia aplicada en
el estudio de un sistema multi-algoritmo apunt6 a una mejora en la clasificacion de imagenes
de satélite generando informacion con mayor exactitud y disminuyendo algunos errores que se
derivan de la clasificacion. El estudio demostré que es posible utilizar un sistema multi-algoritmo
para mejorar la clasificacién de categorias, logrando identificar y separar de manera mas
eficiente los tipos de cobertura de la tierra presentes en seis sectores del Area de Conservacion
Guanacaste.
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Anexos

Anexo 1. Coordenadas geogréficas y hectareas de los sectores de estudio del Area de Conservacién Guanacaste.

Sector Coordenadas Geograficas Hectareas (ha)
Santa Rosa 10,8577389 N — 85,7270306 W 11.066,737
Murciélago 10,8870000 N — 85,8445111 W 12.937,423
Santa Elena 10,8938250 N - 85,7645167 W 15.288

El Hacha 11,0026111 N — 85,5400722 W 7.981,854

Pocosol 10,8918722 N — 85,5992417 W 9.847,841

RVS Junquillal 10,9739861 N — 85,647811 W 438,463




