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RESUMEN

En este trabajo se evaluo la exactitud en la determinacion de coberturas del suelo a partir de
un analisis multisensor, utilizando imégenes Landsat 5-TM y ALOS-PALSAR. Se efectuo
una caracterizacion de los tipos de cobertura en la zona, a partir de los valores de
reflectividad y retrodispersion, analizando la capacidad de diferenciacion entre las mismas
mediante el calculo del indice Jeffries-Matusita. Posteriormente, se desarrollaron

clasificaciones mediante el metodo de maxima verosimilitud utilizando los datos dpticos y
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radar por separado, y luego fusionados mediante dos métodos: refinamiento espectral por
componentes principales y datos radar como bandas adicionales a las Opticas.

Se evaluo la exactitud de las clasificaciones usando el método de matriz de confusion,
obteniéndose como mejor clasificacion la fusion de datos radar como bandas adicionales a
las Opticas, con una exactitud global de 76.05% y coeficiente Kappa de 0.65. Se encontrd
ademas, que es posible reemplazar la informacion de las zonas con nubosidad utilizando
datos radar, sin afectar significativamente la exactitud global de la clasificacion, alcanzando
valores de 70.07% y coeficiente Kappa de 0.58. Finalmente, se analizaron las dificultades
en la clasificacion, identificando causas de error, y proponiendo estrategias para mejorar los

procesos de clasificacion en zonas de alta nubosidad.
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ABSTRACT

In this research, the accuracy in determining land cover from a multisensor analysis was
evaluated, using Landsat 5-TM and ALOS-PALSAR images. A characterization of the land
cover classes was conducted in the study area from the reflectance and backscatter values.
An analysis of spectral separability was developed by calculating the Jeffries - Matusita
separability measure. Pixels were classified into land cover classes using the Maximum
likelihood classifier. Different classification configurations were used: only optical data,
only radar data, radar as additional band to optical data, and a fusion using the principal

component method.



The confusion matrix method was used to determine the accuracy of the classifications. The
best classification was obtained when using radar as additional band to optical data with an
overall accuracy of 76.05 % and a Kappa coefficient of 0.65. However, it was found that it
is possible to replace the information in cloudy areas using radar data without significantly
affecting the overall accuracy of the classification, reaching values of 70.07 % and a Kappa
coefficient of 0.58. A discussion is given in terms of classification challenges, sources of
error, and strategies to improve the accuracy of land cover maps in areas with heavy cloud

content.
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INTRODUCCION

La informacién sobre coberturas del suelo, usos del suelo y distribucion de vegetacion, es
relevante para la toma de decisiones a escala local, regional y global. Los diferentes
sistemas productivos desarrollados por el hombre, requieren de esta informacion para su
ubicacion y el desarrollo de sus actividades econdmicas, asi como también para la
evaluacion de los impactos asociados a sus actividades productivas (Angel, et al., 2001).
Dicha informacion representa entonces un insumo valioso para garantizar la productividad
y sostenibilidad de organizaciones y entidades tanto pablicas como privadas.

En Colombia se han desarrollado esfuerzos significativos para la elaboracion de mapas
nacionales de coberturas del suelo. Los més utilizados son el mapa de bosques del IGAC de

1984 con escala 1:1.500.000, el mapa de ecosistemas y coberturas del Instituto de



Investigacion de Recursos Bioldgicos Alexander von Humboldt (IIBAvH) de 1997, con
escala 1:2.000.000, el mapa de Ecosistemas continentales, costeros y marinos hecho bajo la
coordinacion del IGAC en 2007 con escala 1:500.000, el mapa de coberturas nacionales
para el periodo 2005 — 2009 elaborado por el Comité Nacional de Coberturas de la Tierra, y
otros generados por diversas entidades a partir de la metodologia Corine Land Cover
adaptada para Colombia.

La obtencion de productos de cobertura del suelo basados en la utilizacion de un solo tipo
de iméagenes, en este caso oOpticas, es limitada en cuanto a proporcionar informacién sobre
la estructura de las coberturas. Adicionalmente, las imagenes dpticas son tomadas en un
rango del espectro que abarca longitudes de onda desde 0,4 um hasta 2,5 um (dependiendo
del sensor utilizado), obteniéndose como resultado alta interferencia con la atmoésfera y las
coberturas de nubes presentes en ella (Chuvieco, 2002; Lillesand y Kiefer, 1994; Sabins,
1997). Especialmente en regiones tropicales como Colombia, la presencia casi permanente
de nubes a lo largo de la regién Andina y Pacifica limita el uso de las imagenes épticas ya
que no es posible observar de forma directa la superficie del suelo durante gran parte del
afo.

En el presente trabajo se evaluo la exactitud en la determinacion de coberturas del suelo a
partir de un analisis multisensor. Especificamente, se desarroll6 una sinergia entre datos
satelitales Opticos y radar, con imagenes de satélite Landsat 5 (sensor TM) y ALOS (sensor
PALSAR). Se desarrollaron clasificaciones mediante el método de maxima verosimilitud
para los datos épticos y radar por separado, fusionados mediante dos métodos diferentes, y

variando el nimero de clases a identificar. Adicionalmente se evalud la exactitud en la



determinacion de coberturas para las diferentes clasificaciones desarrolladas, lo cual se hizo

mediante la aplicacion del método de matrices de confusion.

METODOLOGIA

Area de estudio

El proyecto se desarrolla en la region del Uraba antioquefio, en la zona noroccidental de
Colombia. De acuerdo a estudios realizados por la Universidad de Antioquia (2007), por el
clima que predomina en la region se ven favorecidos diferentes tipos de cultivos como el
banano, el platano y la palma africana; Adicionalmente la ganaderia extensiva se constituye
como una actividad econdmica de gran relevancia para la region, y la presencia del Golfo
de Uraba4, el cual se ubica sobre el Mar Caribe y tiene un &rea aproximada de 1500 m? es
una caracteristica importante para las dinamicas que se dan en la region.

La region del Uraba antioguefio representa un especial interés debido a su gran rigqueza
forestal, y su creciente desarrollo que implica el deterioro y disminucion de las coberturas
vegetales presentes. Es una zona muy intervenida debido a la creciente expansion agricola y
ganadera que se esta desarrollando en la Gltima década. Adicionalmente, se tienen
presupuestados grandes proyectos de infraestructura para la region en los préximos afios,
como es el caso de la construccion de la via Panamericada, el puerto sobre el Golfo de
Urab4, y grandes proyectos agricolas como el de cultivo de palma de aceite. Esto implica
una necesidad creciente de conocer con detalle las dinamicas de las coberturas del suelo en
la zona, garantizando asi una adecuada localizacion en el territorio para estos proyectos, y
disminuyendo la presion sobre los ecosistemas naturales presentes en la zona (Moreno, et

al., 2006).



Materiales y métodos

Conjunto de datos satelitales

Para el desarrollo del proyecto se utilizaron dos tipos de imagenes satelitales: Landsat TM y
ETM+ (Opticas), e imagenes ALOS-PALSAR (radar). Estas imagenes fueron seleccionadas
por la accesibilidad a los datos, la resolucion espacial de las imagenes (apropiada para la
escala regional del estudio), y las longitudes de onda que abarcan (con las 7 bandas de
Landsat entre 0,45 y 2,35 um, abarcando desde la region visible del espectro
electromagnético hasta el infrarrojo medio, lo que ofrece la posibilidad de analizar las
caracteristicas fisicas y quimicas de las coberturas; y la banda L de PALSAR con una
longitud de onda de 23,62 cm, que aporta informacion sobre la geometria de las
coberturas). Estas longitudes de onda se complementan entre ellas y permiten analizar la
superficie terrestre considerando diferentes caracteristicas de la misma.

A partir de las imagenes obtenidas, se llevd a cabo una evaluacion preliminar de las
mismas, donde se selecciond un par que cumple con la totalidad de las caracteristicas
descritas anteriormente:

e Optica (TM-100/55(12-03-2011)).

e Radar (HH-1.5(09-03-2011)).

Adicionalmente, se utilizé la banda HV de la imagen PALSAR de 2009, con el fin de
contar con informacién complementaria para la determinacion de coberturas a partir de los
datos radar.

Preprocesamiento de datos satelitales

Landsat



La informacidn obtenida a través de los sensores instalados en satélites se representa
mediante imagenes donde a cada pixel se le asigna un nivel digital (ND), el cual surge de
escalar los datos de radiancia captados por el sensor para las diferentes longitudes de onda,
por lo que no representa una medida fisica directa de los objetos observados (Lillesand y
Kiefer, 1994; Chuvieco, 2002).

Se llevo a cabo una conversion de los ND originales de las imagenes de satélite a medidas
fisicas de los objetos, obteniéndose asi imagenes corregidas, representadas en valores de
reflectividad. Para mayor detalle sobre los procedimientos de conversion de los ND a
valores de reflectividad consultar a Chander, et al., 2009.

ALOS-PALSAR

Se obtuvo aqui imagenes georreferenciadas, con un tamafio de pixel uniforme, calibradas
radiométricamente con coeficiente de retrodispersion sigama (o) escalado a decibeles [dB],
y filtradas para reducir los errores introducidos por el efecto “sal y pimienta” (speckle).

Las dos imagenes PALSAR utilizadas tenian un nivel de procesamiento 1.5, por lo que fue
necesario aplicar los siguientes procedimientos:

e Calibracion radiométrica

Con esta calibracion, se obtuvo el coeficiente de retrodispersion (backscatter), que
corresponden a la medida de la intensidad de la sefial reflejada por un objeto, a partir de los
niveles digitales (ND) de los pixeles de las imagenes radar.

e Georreferenciacion y correccion geométrica

Se utiliz6 un modelo digital de elevacién de 90 m de la zona de estudio, que sirvio para

ajustar los valores de retrodispersion en las regiones montafiosas de las imagenes.



e Aplicacion de filtros

Se aplicaron filtros que permitieron reducir el efecto denominado como “sal y pimienta”
(speckle) en las imégenes. En este punto se llevd a cabo una comparacion evaluando
tamarios de ventana de pixeles de 3x3, 5x5, 7x7 y 9x9 y diferentes filtros adaptativos: Lee,
Enhanced Lee, Frost, Enhanced Frost, Gamma y Sigma. En términos generales, se
considera un buen filtro el que cumple con los siguientes condiciones: reduce el speckle,
mantiene la nitidez de las zonas de borde, conserva la informacion de textura de la imagen
y se elabora de manera eficiente mediante un software especializado (Lee et al., 1994; Ndi
et al., 2002).

Por medio de una revisién visual se identificé como el filtro mas adecuado el Gamma con
una ventana de 5x5. Adicionalmente, considerando que se cumple con las caracteristicas
anteriormente descritas para los buenos filtros, se aplicé el mismo para las imagenes
evaluadas.

Analisis de la respuesta espectral para las coberturas del suelo en la zona de estudio.

Informacién de campo

Se utilizo el mapa de coberturas del suelo, propiedad de CORPOURABA (Corporacion
para el desarrollo sostenible del Uraba) escala 1:25000, generado en el marco del proyecto
de delimitacion de humedales asociados al rio Ledn en el afio 2012,

El mapa de coberturas cuenta con una leyenda que discrimina un total de 14 tipos de
coberturas para la zona de estudio, definidas con el propdsito de apoyar la identificacion de
zonas de humedales en la region: Areas de Cultivos, Arracacho, Asociacion Cativo, Bosque
Mixto, Bosque Secundario, Cassia, Cativo, Cativo Intervenido, Enea, Infraestructura,

Manglar, Pasto, Rastrojo Bajo y Vegetacion de Humedal. Posteriormente, se redefinieron



las clases a evaluar con base en el andlisis de la capacidad de diferenciacion entre las clases
definidas.

Capacidad de diferenciacion entre las clases definidas

Se llevé a cabo un analisis de la capacidad de diferenciacion entre las clases definidas,
mediante el calculo de la distancia Jeffries-Matusita (JM) para la totalidad de las clases
definidas a partir de las regiones de interés. La distancia JM da una medida de la capacidad
de diferenciacion entre clases, como una funcion de la distancia entre los valores medios de
estas, y su covarianza (Thomas et al., 2002).

Para las regiones de interés definidas a partir del mapa de CORPOURABA, se encontrd
clases con problemas de diferenciacion, por lo que fue necesario redefinir la leyenda y el
numero de clases a evaluar. En el caso de los datos dpticos, se encontré una capacidad de
diferenciacion de diez clases: Areas de Cultivos, Bosque Mixto, Bosque Secundario,
Cassia, Cativo, Cativo Intervenido, Infraestructura, Pasto, Rastrojo Bajo y Vegetacion de
Humedal. En el caso de los datos radar, se encontr6 una capacidad de diferenciacién de
cinco clases: Areas de Cultivos, Bosque de tierra firme, Bosque asociado a vegetacion de
humedal, Infraestructura y Pasto.

Generacidn de clasificaciones para la zona de estudio

En el presente trabajo, la estrategia de evaluacion se enfocd en la comparacion de la
exactitud de siete clasificaciones desarrolladas a partir de los datos satelitales procesados
previamente. Las clasificaciones generadas varian en el tipo de datos utilizados para las
mismas, la consideracion o no de las zonas con presencia de nubes y sombras de nubes en
las imagenes, y la definicion del nimero de clases a identificar. Las clasificaciones

desarrolladas se enuncian en la tabla 1.



Tabla 1. Listado de clasificaciones desarrolladas

No. Datos de origen Numero de clases identificadas
1 Opticos (Clasificacion 1). 10
2 Opticos (Clasificacion 2). 5
3  Radar. 5
4 Datos fusionados como bandas extra, en las zonas 10
libres de nube y sombras de nube (Clasificacion 1).
5 Datos fusionados como bandas extra, en las zonas 5

libres de nube y sombras de nube (Clasificacion 2).

Datos fusionados con el método de refinamiento

6  espectral por componentes principales, en las zonas 10
libres de nube y sombras de nube.

Datos fusionados como bandas extra, en toda el area
de estudio.

Para la generacion de las clasificaciones se utilizd el método de clasificacion supervisada
de méxima verosimilitud. Este método se deriva del teorema de Bayes, y consiste en
calcular la probabilidad de que un pixel en la imagen que se esta clasificando, pertenezca a
una de las clases especificas. De esta manera, se asigna cada pixel a la clase a la que tenga
la mayor probabilidad de pertenecer (Ahmad y Quegan, 2012).

Determinacién de la exactitud en la identificacion de coberturas del suelo

En el presente estudio se selecciond el método de matriz de confusion para la
determinacion de la exactitud de las clasificaciones desarrolladas. La aplicacion de éste
método consiste en la construccion de un arreglo de filas y columnas conformando una
matriz cuadrada, donde se compara los resultados obtenidos en la clasificacion desarrollada
con la informacion de referencia.

Con la matriz de confusion es posible identificar dos tipos de errores: los de omision y los
de comision. Adicionalmente, la matriz permite el calculo de diferentes pardmetros que dan

informacién sobre la exactitud de la clasificacion (exactitud global y por clase), y la



coincidencia con la informacion de referencia, mediante el coeficiente Kappa (Congalton y

Green, 2009).

RESULTADOS

Tres de las clasificaciones desarrolladas cuentan con una leyenda de diez clases, que fue el
nimero maximo de clases que se pudo separar para la zona de estudio mediante los
procedimientos aplicados. Estas tres clasificaciones se desarrollaron a partir de los datos
opticos (ver tabla 2), y la fusion de datos Opticos y radar (ver tabla 3 (fusiébn como bandas
extra) y tabla 4 (fusién por componente principal)), obteniéndose una exactitud global de
60.24%, 60.18% y 50.50% respectivamente, y coeficientes Kappa de 0.48 para los dos
primeros y 0.37 para el tercero.

Tabla 2. Resultados matriz de confusion (clasificacion 1 a partir de datos dpticos en las

zonas libres de nube y sombra de nube (diez clases tematicas)).

Cobertura Exacti?ud del EI_’I’_O,I’ de Exactitud del E_rr_qr de
usuario (%) comision (%) productor (%) Omisién (%)
Avrea de cultivo 77.26 22.74 72.54 27.46
Bosque mixto 26.77 73.23 62.76 37.24
Bosque secundario 75.11 24.89 40.33 59.67
Cassia 1.58 98.42 35.60 64.40
Cativo 28.68 71.32 47.17 52.83
Cativo intervenido 21.04 78.96 37.55 62.45
Infraestructura 95.12 4.88 68.57 31.43
Pasto 66.60 33.40 82.31 17.69
Rastrojo bajo 4.84 95.16 2.76 97.24
Vegetacion humedal 68.09 31.91 16.01 83.99

Tabla 3. Resultados matriz de confusidn (clasificacién 1 a partir de datos fusionados como

bandas extra en las zonas libres de nube y sombra de nube (diez clases tematicas)).

Exactitud del Error de Exactitud del Error de

Cobertura usuario (%) comision (%) productor (%) Omision (%)

Area de cultivo 77.71 22.29 77.96 22.04




Bosque mixto 18.58 81.42 51.47 48.53

Bosque secundario 69.17 30.83 30.99 69.01
Cassia 4.67 95.33 32.92 67.08
Cativo 26.97 73.03 56.53 43.47
Cativo intervenido 22.70 77.30 38.57 61.43
Infraestructura 96.77 3.23 61.87 38.13
Pasto 67.34 32.66 85.04 14.96
Rastrojo bajo 4.87 95.13 1.30 98.70
Vegetacion humedal 70.21 29.79 18.64 81.36

Tabla 4. Resultados matriz de confusion (clasificacion 1 a partir de datos fusionados con el
método de fusion de datos de refinamiento espectral por componentes principales en las

zonas libres de nube y sombra de nube (diez clases tematicas)).

Cobertura Exacti!:ud del Err_or de Exactitud del E_rr_or de
usuario (%) comision (%) productor (%) Omision (%)
Area de cultivo 71,15 28,85 56,04 43,96
Bosque mixto 10,41 89,59 73,39 26,61
Bosque secundario 75,59 24,41 6,42 93,58
Cassia 0,59 99,41 51,60 48,40
Cativo 27,04 72,96 47,52 52,48
Cativo intervenido 18,73 81,27 29,27 70,73
Infraestructura 98,38 1,62 61,83 38,17
Pasto 70,93 29,07 84,83 15,17
Rastrojo bajo 8,51 91,49 0,66 99,34
Vegetacion humedal 71,11 28,89 22,09 77,91

Se llevd a cabo otras dos clasificaciones utilizando los mismos datos (épticos y la fusion
entre Opticos y radar (como bandas extra)), pero considerando una leyenda méas comprimida
de cinco clases, en donde se agruparon las clases con valores de JM menores. En este caso
se utilizé una clase de Bosque de tierra firme para agrupar las clases correspondientes a los
bosques de la zona montafiosa del area de estudio (bosque mixto y bosque secundario); y se
utiliz6 ademas una clase de Vegetacion de humedal para agrupar las clases boscosas
presentes principalmente en las partes bajas de la zona de estudio (Cassia, Cativo, Cativo
intervenido y Vegetacion de humedal). Para esta clasificacion se obtuvo una exactitud

global de 75.65% en el caso de los datos dpticos (ver tabla 5), y de 76.05% en el caso de los



datos fusionados (ver tabla 6); y un coeficiente Kappa de 0.65 en ambos casos, lo que
corresponde a un grado de acuerdo sustancial entre las clasificaciones desarrolladas y la
informacidn de referencia. De esta manera se evidencia una mejora en la exactitud global
de la clasificacion al disminuir el nimero de clases a identificar.

Tabla 5. Resultados matriz de confusion (clasificacion 2 a partir de datos dpticos en las

zonas libres de nube y sombra de nube (cinco clases tematicas)).

Cobertura Exactitud del Error de Exactitud del Error de
usuario (%)  comision (%) productor (%) Omision (%)

Area de cultivo 77.26 22.74 72.54 27.46
Bosque de vegetacién asociada a 50.43 4957 65.13 3487
humedales

Bosque tierra firme 84.01 15.99 66.01 33.99
Infraestructura 95.12 4.88 68.57 31.43
Pasto 76.26 23.74 85.17 14.83

Tabla 6. Resultados matriz de confusion (clasificacion 2 a partir de datos fusionados como

bandas extra en las zonas libres de nube y sombra de nube (cinco clases tematicas)).

Cobertura Exactitud del Error de Exactitud del Error de
usuario (%)  comision (%) productor (%) Omision (%)

Area cultivo 76.09 23.91 75.77 24.23
Bosque de tierra firme 79.98 20.02 54.31 45.69
Bosque de vegetacién asociada a 36.58 63.42 73.96 26.74
humedales

Infraestructura 96.77 3.23 49.93 50.07
Pasto 76.88 23.12 75.07 24.93

Por otra parte, se desarrollaron dos clasificaciones adicionales utilizando la leyenda
comprimida que agrupa las clases de Bosques de tierra firme y vegetacion de humedal, a
partir de la utilizacion de datos radar (ver tabla 7), y la fusion de datos 6pticos y radar como
bandas extra, eliminando la mascara de nubes utilizada para las demas clasificaciones (ver

tabla 8). En este se obtuvo una exactitud global de 50.58% para los datos radar y de 70.07%



para los datos fusionados, asi como un coeficiente Kappa de 0.35 (grado de acuerdo
discreto) para los primeros y 0.58 (grado de acuerdo moderado) para los segundos.
Tabla 7. Resultados matriz de confusion (clasificacion a partir de datos radar en las zonas

libres de nube y sombra de nube (cinco clases tematicas)).

Cobertura Exactitud del Error de Exactitud del Error de
usuario (%)  comisién (%) productor (%) Omisidn (%)

Area de cultivo 68.34 31.66 70.15 29.85
Bosque tierra firme 57.38 42.62 16.34 83.66
Bosque de vegetacion asociada a

humedales 16.51 83.49 83.76 16.24
Infraestructura 0.00 0.00 0.00 100.00
Pasto 76.18 23.82 54.11 45.89

Tabla 8. Resultados matriz de confusion (clasificacion 1 a partir de datos fusionados como

bandas extra, en toda el &rea de estudio (cinco clases tematicas)).

Cobertura Exactitud del Error de Exactitud del Error de
usuario (%)  comision (%) productor (%) Omisién (%)

Avrea cultivo 76.09 23.91 75.77 24.23
Bosque de tierra firme 79.98 20.02 54.31 45.69
Bosque de vegetacion asociada a 36.58 63.42 73.96 26.74
humedales

Infraestructura 96.77 3.23 49.93 50.07
Pasto 76.88 23.12 75.07 24.93

En la tabla 9 se presenta el consolidado de los resultados de las matrices de confusion para
los diferentes ensayos desarrollados. Se encuentra aqui que la mayor exactitud global y
coeficiente Kappa se da para la clasificacion generada a partir de la leyenda comprimida
(cinco clases), mediante la fusion de datos Opticos y radar, aplicando la méascara sobre las
zonas con presencia de nube y sombra de nube. Sin embargo, estos resultados son similares

a los obtenidos con los datos opticos Unicamente. Las diferencias en el area evaluada para



las clasificaciones donde se utiliza la mascara, corresponden a la variacion en el nimero de
pixeles no clasificados en cada uno de los ensayos.

Es importante resaltar aqui, que para la clasificacion desarrollada mediante la fusion de
datos Opticos y radar sin mascara, se mantiene una exactitud global buena, y se logra
aumentar en aproximadamente un 28% el area con informaciéon sobre la zona de estudio, lo
que evidencia la ventaja de la utilizacion de aproximaciones multisensor para este tipo de
clasificaciones.

Tabla 9. Consolidado de resultados matrices de confusion.

No Datos de origen _ # de_ c_Iases Exactitud Coeficiente evg‘lrue: da
' identificadas global (%) Kappa (km?)
1 Opticos (Clasificacion 1). 10 60.24 0.48 805.40
2 Opticos (Clasificacion 2). 5 75.65 0.65 805.40
3 Radar (Clasificacion 1). 5 50.58 0.35 930.82
Datos fusionados como bandas
4 extra, en las zonas libres de nube 10 60.18 0.48 82333
y sombras de nube
(Clasificacion 1).
Datos fusionados como bandas
5 extra, en las zonas libres de nube 5 76.05 0.65 823.33
y sombras de nube
(Clasificacion 2).
Datos fusionados con el método
de refinamiento espectral por
6 componentes principales, en las 10 50.50 0.37 803.37
zonas libres de nube y sombras
de nube.
7 Datos fusionados como bandas 5 20.07 058 1136.95

extra, en toda el area de estudio.

DISCUSION DE RESULTADOS

Respecto al nimero de clases a identificar se encontré que a mayor nimero de estas, se
presenta una menor exactitud global y mayores errores de comision y omision en las
clasificaciones. Esta condicion se presenta en los resultados obtenidos para las

clasificaciones donde se usaron 10 clases, encontrandose por debajo de los obtenidos para



las clasificaciones donde se usaron cinco clases. Esto se presenta principalmente porque
hay una mayor probabilidad de clasificar los pixeles de manera correcta a medida que se
disminuye el nimero de clases. Sin embargo, se encontr6 ademas que esta condicidn
depende también de los datos usados para la clasificacion, y la capacidad de los mismos
para separar las clases presentes en la zona de estudio. Este es el caso de la clasificacion a
partir de la imagen radar a pesar de solo clasificar cinco clases. Esta situacion se presenta
debido a que los datos radar usados (longitud de onda de 23.62 cm (banda L)) interact(a de
manera similar con las coberturas que presentan geometria y caracteristicas fisicas
similares, como es el caso de los bosques de tierra firme y la vegetacion de humedal, que
son clases que presentan un solapamiento muy alto al clasificarlas con los datos radar.

Por otro lado, el tipo de datos utilizado influye de manera significativa en las
clasificaciones, dado que dependiendo de la longitud de onda utilizada, las interacciones
con las caracteristicas fisicas y quimicas de las coberturas son muy diferentes. Esto facilita
la diferenciacion entre clases para algunas longitudes de onda mas que en otras. Un ejemplo
de esto, es que no fue posible diferenciar mediante los datos radar, las regiones boscosas en
la zona de estudio, de la infraestructura presente, dado que ambas clases presentan valores
de retrodispersion de la sefial similares.

En el presente estudio se evaluaron dos métodos de fusion de datos: fusion de datos
utilizando los datos radar como bandas adicionales a las bandas opticas (método 1), y el
método de fusion de datos de refinamiento espectral por componentes principales (método
2). Se encontro aqui que el primer método de fusion de datos presenta ventajas para la
clasificacion de las coberturas separadas en el area de estudio, lo que es coherente con lo

encontrado por Lu et al., 2011 para la Amazonia Brasilera.



En cuanto los errores de comision y omision, en términos generales para todos los ensayos
se presentan errores relativamente altos (por encima del 20%) en su mayoria, siendo muy
evidentes para las clases relacionadas con bosque de tierra firme y vegetacion de humedal,
que alcanzan valores por encima del 80% para las clasificaciones con 10 clases. Esto se
debe principalmente a que la diferenciacién entre ellos es limitada tal y como lo indicé el
calculo de la distancia JM. De igual forma, se evidencia una disminucion notable de estos
errores al hacerse clasificaciones donde se agrupan estas clases (clasificaciones con cinco
clases), donde los errores disminuyen hasta valores cercanos al 30%.

Los datos radar presentan una confusion muy alta para separar las diferentes clases de
bosque, y esto se evidencia en los altos valores de los errores de comision para la clase
vegetacion de humedal mediante la clasificacion efectuada solo con datos radar (83.49%).
Esta confusion se transfiere cuando se fusionan los datos dpticos con radar y aumenta el
error de comision para la misma clase, sin embargo, esto se compensa con la mejora en la
discriminacion de otras clases y por lo tanto no se afecta la exactitud global.
CONCLUSIONES

Los datos radar presentan ventajas sobre los datos Opticos al mostrar una menor
interferencia con las condiciones atmosféricas, y por lo tanto permiten observar la totalidad
de la superficie terrestre en condiciones que para los datos dpticos seria imposible. La
utilizacion de datos radar complementa entonces los estudios desarrollados con datos
opticos, permitiendo generar datos en zonas con presencia de nube. Los métodos de fusion
de datos permiten tomar las potencialidades de cada sensor y combinarlas para obtener un

producto de mejores caracteristicas que el generado con los datos de manera individual.



Con los resultados obtenidos es evidente que la definicion del nimero de clases es uno de
los principales factores que influye sobre la exactitud de los productos generados. Debe
garantizarse una adecuada capacidad de diferenciacion de las clases para poder correr
procesos de clasificacion que arrojen resultados confiables. En este sentido, se encuentra
que los datos Opticos tiene una mayor capacidad para diferenciar entre clases que lo datos
radar.
Se encuentra que puede superarse la dificultad de las condiciones atmosféricas para la
determinacion de coberturas sin afectar significativamente la exactitud global de la
clasificacion mediante la fusion de los datos opticos y radar. A partir de esto se concluye
que los datos provenientes de diferentes sensores (en este caso Opticos y radar), mas que
sustitutivos los unos de los otros son complementarios, y la sinergia entre estos tipos de
datos mediante las aproximaciones multisensor para la identificacion de coberturas del
suelo, presentan impactos positivos en cuanto a la exactitud y la cobertura espacial de la
informacion generada.

Es necesario tener en cuenta consideraciones adicionales para futuras investigaciones, con

el fin de optimizar los procesos de clasificacion descritos aqui, y mejorar la exactitud de las

clasificaciones desarrolladas:

e Incluir variables adicionales que permitan una mayor diferenciacion entre las clases
definidas, como es el caso de la region térmica del espectro electromagnético, y los
analisis de textura de las diferentes clases a partir de los datos disponibles.

e Complementar las clasificaciones con otras longitudes de onda radar (como la X y la

C), y datos polarimétricos.



e Evaluar otros métodos de clasificacion diferentes al de maxima verosimilitud.

e Evaluar el efecto de las correcciones aplicadas a los datos radar, principalmente en las
zonas con relieve significativo mediante el uso de modelos digitales de elevacion con
diferente precision.

e Desarrollar una comparacion entre las aproximaciones multisensor (utilizando datos
Opticos y radar), y la construccién de series de tiempo (utilizando datos épticos), para la

determinacién de coberturas en zonas de alta nubosidad.
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