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Abstract. The aim of this paper is the development a satellite images classification methodology that aided by
the available vector data in the Geographical Information System of Andalucia and the NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) it can quantify the agricultural areas of the region, using algorithms of expert
classification, improving the final results of the thematic classifications. The OIF (Optimum Index Factor) and
the method based on the maximum volume ellipsoid were used to select the best bands combination for the
supervised classification of a Landsat5-TM image. Then a pixel reclassification was carried out through an
agorithm of expert classification.

Key words: expert classification, vegetation index, band selection, GIS, land cover.

Resumen. El objetivo del presente trabajo es poner a punto una metodologia de clasificacién de imagenes de
satélite, que auxiliada por los datos vectoriales disponibles en e Sistema de Informacion Geogréfica de
Andaluciay e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), permita cuantificar las &reas agricolas de la
regiéon utilizando algoritmos de clasificacion experta, con vistas a mejorar los resultados findes de las
clasificaciones teméticas. Se han utilizado el OIF (Optimum Index Factor) y €l método basado en €l elipsoide de
maximo volumen para seleccionar la mejor combinacién de bandas para la clasificacion supervisada de una
imagen Landsat5-TM y posteriormente se procedié a la reclasificacion los pixeles de la imagen a través de un
algoritmo de clasificacion experta.

Palabras-clave: clasificacién experta, indice de vegetacion, seleccion de bandas, SIG, cubiertade latierra.

Resumo. O objetivo do presente trabalho é desenvolver uma metodologia de classificagdo de imagens de
satélite, que auxiliada por dados vetoriais disponiveis no Sistema de Informagdo Geografica de Andalucia e o
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) possa quantificar as areas agricolas da regido utilizando
algoritmos de classificaco experta, para melhorar os resultados finais das classificagbes tematicas. Foram
utilizados o OIF (Optimun Index Factor) e o método do elipsdide de maximo volume para selecionar a melhor
combinacdo de bandas para a classificacdo supervisionada de umaimagem Landsat5-TM e posteriormente se re-
classificaram os pixeis daimagem através de um algoritmo de classificacéo experta.

Palavras-chave: classificac8o experta, indice de vegetacao, selecdo de bandas, SIG, cobertura daterra.

1 INTRODUCCION

La integracion de los datos de teledeteccion y los SIGs es una necesidad en estudios
relacionados con € medio ambiente que contiene componentes geogréficas. Algunos autores
denominan a esta integracion con el termino de geoprocesamiento, que se puede definir como
el conjunto de técnicas informéticas que actlan sobre una base de datos georeferenciados,
orientadas a convertirlos en informacion relevante (Silva, 2001).
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La utilizacion de la teledeteccion para la verificacion y control de las ayudas econdmicas
basadas en superficies en la Unidn Europea, ha evolucionado répidamente en los Ultimos
anos, y ahora se utiliza de forma rutinaria en la mayoria de los paises miembros. Esta nueva
actividad se denomina MARS-PAC (Monitoring Agriculture with Remote Sensing — Common
Agricultural Policy) e incluye la utilizacion de interpretacion digital y clasificacion
automatica para comprobar |as ayudas a los agricultores (Garcia Rodriguez, 2001).

En las estimaciones de rendimiento, los componentes climaticos y agrondémicos pueden
integrarse en un modelo agrometeorolégico, que servird para evaluar la respuesta de los
cultivos a los cambios en las condiciones meteorol6gicas y/o en las técnicas de cultivo: El
proyecto MARS desarroll6 los modelos agrometeoroldgicos CGMS y OLIWIN. Dichos
estimadores de rendimiento necesitan como dato de partida las areas ocupadas por 10os cultivos
agricolas.

El objetivo del presente trabajo es poner a punto una metodologia de clasificacion de
imégenes de satélite, que auxiliada por los datos vectoriales disponibles en e Sistema de
Informacién Geografica de Andaluciay del NDVI, permita cuantificar las areas agricolas de
laregion utilizando agoritmos de clasificacion experta.

1.1 Clasificacion Teméatica

La clasificacion digital de imégenes es e proceso por € que los pixeles que tienen
caracteristicas espectrales similares, y que por |o tanto se supone que pertenecen a una misma
clase, se identifican y se asignan a un unico color (Gibson y Power, 2000). Entre los
procedimientos de clasificacion dirigidos a datos de alta resolucion espacial, e clasificador
maxima probabilidad es el mas extendido y se utiliza debido a su efectividad y a la robustez
estadistica (Strahler, 1980). En 1991, Giovacchini y Brunetti, destacan la utilizacion de los
datos de teledeteccion para la elaboracion de estadisticas agricolas en Italia a través de la
clasificacion de imagenes por patrones de maxima probabilidad.

La extraccion de informacion Util de las imégenes de satdlite (clasificacion) es el problema
técnico principal de la teledeteccion. Los datos obtenidos son de dificil utilizacion debido a
(Wilkinson et al. 1991): (1) Lainformacion espectral contenida en los pixeles no es suficiente
en la mayoria de los casos, como para identificar especies de vegetacion o tipos de cubiertas
de la superficie; (2) Normamente los pixeles incluyen una mezcla radiométrica de sus
vecinosy por o tanto pocas zonas tienen homogeneidad total.

El JRC (Join Research Center) responsable de la investigacion en Europa de todo lo
relacionado con esta materia, actualmente esta interesado en aplicar |as siguientes tecnologias.
redes neuronales artificiales, sistemas expertos o inteligencia artificial, integracion de la
informacion de los SIGs en e andlisis de la imagen y desarrollo de segmentacion de la
imagen (Wilkinson et al. 1991).

1.2 Seleccion de bandas

En la seleccion de bandas debe aplicarse € criterio de recoger la mayor informacion posible
sobre las respuestas espectrales contenidas en la imagen, siendo esta una fase previa a la
clasificacion digital de la zona de estudio. De entre los métodos citados en la literatura se ha
utilizado €l Optimun Index Factor (OIF) (Chavez et a. 1984), y el Método del Elipsoide de
Maximo Volumen (EMV) (Sheffield, 1985).

El OIF se basa en considerar la combinacion de bandas mas adecuada para la clasificacion
como aquella que presente la méxima varianza y para €llo utiliza las desviaciones tipicas y
coeficientes de correlacion de cada una de las bandas que componen laimagen, su expresion
matematica es la siguiente:
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Y s donde:
OIF = k%2 ‘ s, = desviacion tipica de cada una de las tres bandas,
Z I"j r

iTa ; = coeficiente de correlacion entre cada par de esas mismas bandas.

El EMV propone que dado que una imagen multiespectral puede ser representada en un
espacio tridimensional asignando cada banda a uno de los tres colores primarios, la
determinacién de la composicion idonea se basa en la utilizacién del elipsoide de méximo
volumen seleccionando las tres bandas con las mayores diagonales posibles. Se calcula a
partir del determinante de las submatrices de 3x3 de la matriz de varianza-covarianza del
conjunto de bandas existente en laimagen.

Unavez realizada la seleccion del conjunto de bandas idéneo, se procede ala clasificacion
de la imagen de acuerdo con las siguientes fases. determinacion del tamafio de la muestra,
clasificacion espectral y clasificacion basada en reglas de decision externa (Johnsson, 1994).

1.3 Sistemas Expertos

En & campo del tratamiento digital de imagenes existe hoy dia un gran interés por €l
desarrollo de nuevos algoritmos de clasificacion (Ayala y Menenti, 2002). El principal
problema en las clasificaciones basadas Unicamente en la reflectancia de los pixeles es la
insuficiente informacion para aislar compl etamente |os objetos debido ala complegjidad de los
MisSmos y sus interacciones radiativas con otros objetos adyacentes en las imagenes obtenidas
por teledeteccion. Esta demostrado que los datos espectrales no son suficientes para la
extraccion de informacién rigurosa de las imagenes. La combinacion de los datos espectrales
con otras fuentes de datos (auxiliares) permite € uso de mas informacion, que puede mejorar
las clasificaciones. (Abkar et al. 2000).

En lamisma linea, Gong y Howarth (1990), afirman que es importante reconocer que los
clasificadores convencionales (como € clasificador de méxima-probabilidad y €l clasificador
de minima-distancia) no reconocen los modelos espaciales del mismo modo que lo hace €
intérprete humano. De aqui se deduce que seria conveniente la incorporacion de sistemas
auxiliares para mejorar los resultados de dichos clasificadores convencional es.

Johnsson (1994) demostré que se puede mejorar la exactitud de las clasificaciones
espectrales segmentando las imagenes en funcion de sus caracteristicas espaciales, como por
giemplo el DEM (Digital Elevation Model). También Hill y Mégier (1988), utilizaron un
DEM para reclasificar e resultado de la clasificacion de acuerdo con caracteristicas agro-
fisiol6gicas de cada unidad administrativa francesa de Ardeche.

Los datos y/o € conocimiento contenido en un SIG pueden combinarse con e modelo del
sensor y €l modelo atmosférico para perfeccionar la extraccion de informacion de las
imagenes. Los model os propuestos estan basados en |a teoria de probabilidades que posibilita
la combinacion de informacion de las diferentes fuentes con e propésito de clasificar cada
muestra 'y hacer la valoracion de esas probabilidades sobre |os parametros del modelo (Abkar
et al. 2000).

A continuacién se sintetiza la opinién de diversos autores sobre este tema. Los sistemas
expertos consideran la utilizacion de datos distintos a las caracteristicas espectrales a fin de
mejorar los resultados de la clasificacion (Lidov et a. 2000). El uso de informacién auxiliar
para aumentar la precision de la clasificacion digital puede verse como un método que
involucra e uso de una base de conocimiento anterior, con la informacion extraida de las
imagenes (Trotter, 1991). Para mejorar los procedimientos automaticos de clasificacion
tenemos que introducir un conjunto de pardmetros para la valoracién de la clasificacion mas
alla de los valores digitales de los pixeles (Heyman, 2003). Podemos ademés, con los datos
auxiliares, corregir los resultados iniciales de los procedimientos a los que estamos
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acostumbrados en las clasificaciones a través de reglas basadas en el conocimiento (Wicks et
al. 2002). Stefanov et a (2001), desarrollaron un sistema de clasificacion experta teniendo
como principal objetivo reclasificar la clasificacion inicia por méxima probabilidad de zonas
urbanasy reducir con ello los errores de omision 'y comision.

Ademas se pueden incorporar a los clasificadores expertos los resultados de realce en
imagenes realizados a través de los llamados indices de vegetacion. Giannetti et al. (2001)
utilizaron el NDVI para separar zonas con y sin vegetacion. Para entender la relacion entre los
indices de vegetacion y las cubiertas vegetales en la Provincia de Jiangsu, China, Xiao et al.
(2002), clasificaron el NDVI calculado de imégenes obtenidas por € sensor VGT (Vegetation
— 1km de resolucion espacial) a bordo del satélite SPOT-4. Los resultados fueron comparados
con imagenes Landsat clasificadas y datos del censo agricola.

2 Area de estudio

El area de estudio se localiza en la Comunidad Auténoma de Andalucia (Espaia) conocida
como Campifia Grande y comprende aproximadamente 537km?2 (Figura 1). La superficie esta
ocupada principalmente por cultivos herbaceos, oscilando su porcentgje entre el 80% de La
Campifiay € 45% de La Serrania Sudoeste, siendo la proporcién de regadio mayor en las
zonas mas cercanas ala Vega del Guadalquivir (Bajo Guadalquivir y La Campifia). La zona
correspondiente alaVVega del Guadalquivir se caracteriza por su bgjaaltitud y relieve llano, €l
relieve con mayor altitud corresponde al municipio de Osuna, a sur de la comarca. Los
principales cultivos herbéceos son €l trigo y e girasol en secano, tomando importancia otros
cultivos en regadio como el algoddn, maiz, laremolacha, lacolzao € arroz.

3 Material y Métodos

Laregion de Campifia Grande (Andalucia) se encuentra cubierta por cuatro frames del satélite
Landsat-5 TM, que son las correspondientes a la pasada 201, lineas 34 (16/07/95) y 35
(14/06/95) y pasada 202, lineas 34 y 35 (23/07/95 y 21/06/95 respectivamente). En la fase de
preparacion de la imagen se realizan los siguientes procesamientos. (1) corte de sub-escenas
de las imagenes originales, (2) georeferenciacion de sub-escenas (con error medio cuadratico
< 0,5 pixeles), (3) correccion radiométrica por los valores minimos del histograma, (4)
mosaico de las 4 sub-escenas georeferenciadas y (5) corte vectorial del areade interés.
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Se utiliz6 como verdad-terreno el Mapa de Usos y Coberturas Vegetales del Suelo de
Andalucia del afio 1.995 (facilitado por la Junta de Andalucia — Espafia) y se trabaj6 con €
sistema ERDAS IMAGINE 8.5 Professional.

Las etapas del trabajo fueron: (1) Preparacion de la imagen; (2) Obtencion del triplete de
bandas que contuviera la mayor variabilidad de informacion posible; (3) Clasificacion
supervisada espectral de la composicidn seleccionada; (4) Creacion de laimagen del NDVI de
la zona; (5) Clasificacion del NDVI; (6) Clasificacion experta; (7) Evaluacion de los
procedimientos de clasificacion.

4 Resultadosy Discusién

La matriz de correlacion entre las bandas y sus desviaciones tipicas se presentan en la Tabla
1, mientras que en la Tabla 2 se presentala matriz de varianza-covarianza.

Tabla 1. Matriz de correlacion y desviaciones tipicas de las bandas de laimagen.

Banda TM1 T™2 TM3 T™M4 TM5 T™M7 Desv. Tipica
™1 1,000 16,574
T™M2 0,944 1,000 11,116
TM3 0,853 0,956 1,000 18,182
T™M4 0,720 0,817 0,876 1,000 20,123
TM5 0,704 0,784 0,857 0,819 1,000 30,465
T™M7 0,627 0,699 0,756 0,673 0,924 1,000 16,979
Tabla2. Matriz de Varianza-Covarianza.

Banda ™1 T™M2 T™M3 TM4 TM5 T™M7
™1 280,355

T™2 176,247 124,251

T™M3 258,218 192,663 326,780

T™M4 240,860 181,828 316,000 398,648

TM5 353,858 262,478 465,553 491,083 902,048

T™M7 175,907 130,695 229,040 225,324 465,327 281,154

A partir de los datos de correlacion y las desviaciones se calculael OIF. EnlaTabla 3 se
recogen las 5 mejores combinaciones de bandas. En la misma tabla se presentan |os resultados
del EMV calculado a partir de lamatriz de varianza-covarianza.

Tabla 3. Resultados de la seleccién de bandas para la clasificacion.

Resultados €l OIF Resultados del EMV

Posicion Composicion OIF Posicion Composicion EMV
1 1,45 29,942 1 1,45 14.666.883,460
2 1,57 28,399 2 1,4,7 7.636.045,663
3 45,7 27,967 3 345 6.716.398,163
4 1,35 27,015 4 1,35 5.890.806,285
5 34,5 26,948 5 15,7 5.209.536,170

La clasificacion supervisada de la composicion 4-5-1 y de laimagen del NDVI se realizd
por el método de Méxima Probabilidad por considerarse robusto y adecuado a la distribucion
de los pixeles en € histograma. En la Figura 2 se presenta la imagen clasificada de la
composicion 4-5-1y en laFigura 3 los resultados de la clasificacion del NDVI.
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Figura 3. Resultados de la clasificacion del NDVI.

El algoritmo de clasificacion experta utilizado se esquematiza en la Figura 4. Este
algoritmo se disefio con los siguientes criterios: (1) Cuando los pixeles de cada clase de la
imagen clasificada del NDVI coincidiesen con la misma clase en laimagen de verdad-terreno
serian asignados a dicha clase. Los demas pixeles donde no hubiera esa coincidencia
pertenecen a la clase a la que fueron asignados por la clasificacion de la composicion 4-5-1.
(2) Las &reas de Cultivos Herbaceos en Regadio se concentran en zonas proximas a Rio
Guadalquivir y sus atitudes varian entre 17my 50m. Por €ello se utiliza el Modelo Digital de
Elevaciones (DEM) con una resolucion espacial de 100m para reclasificar 1as regiones en que
hubiera coincidencia entre altitudes menores que 50m y verdad-terreno igual a Cultivos
Herbaceos en Regadio. (3) Las clases Superficies Edificadas e Infraestructuras y Zonas
Humedas y Aguas Superficiales se incorporan directamente de laimagen verdad-terreno.

Dado que el algoritmo de clasificacion experta esta influenciado por la secuencia de clases
gue lo componen, se realiza una ordenacion de asignacion de las ocupaciones por el area de
coincidencia entre la clasificacion del NDVI y la verdad-terreno, de acuerdo con € siguiente
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orden: Cultivos Lefiosos, Areas Forestales y Naturales, Olivar, Cultivos Herbéceos — Regadio
y Cultivos Herbéceos — Secano. Laimagen temética final se presentaen laFigura 5.
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Figura4. Algoritmo de clasificacion experta.
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Figurab. Clasifiéacién expertafinal.

Para evaluar la calidad de las clasificaciones, se tomaron un total de 88.000 puntos de
verificacion (aproximadamente el 2% del &red), para los que se dispone tanto de su cobertura
real (verdad —terreno), como de la obtenida por la clasificacién. Con los puntos de

verificacion se crean las respectivas Matrices de Confusion. El resumen de las matrices de
confusion se presentaen laTabla 4.
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Tabla 4. Precisiones del Usuario y Total (en %) y Estadistico Kappa para |os tratamientos de
clasificacion realizados parala region de Campifia Grande.

Clases Clasificacion
Comp. 4-5-1 NDVI Experta
Superficies Edificadas e Infraestructuras 8,21 99,35 99,35
Zonas Humedas y Aguas Superficiales 7,89 98,66 98,66
Cultivos Herbaceos — Secano 85,48 82,17 95,17
Cultivos Herbaceos — Regadio 53,89 54,46 81,84
Cultivos L efiosos 2,04 10,92 16,58
Areas Forestales y Naturales 6,71 18,10 22,22
Olivar 10,61 25,81 74,58
Precision Total 36,02 66,47 81,39
Estadistico kappa 0,130 0,344 0,655

5 Conclusiones

De este trabajo podemos formular las siguientes conclusiones:

12 La metodologia presentada para la cuantificacion de las areas agricolas de la region de
estudio ofrece mejoras significativas en los resultados de |a clasificacion teméatica comparados
con la clasificacion puramente espectral de la composicion 4-5-1.

28 Para las clases Superficies Edificadas e Infraestructuras y Zonas Himedas y Aguas
Superficiales se observa una dificil separacion de las otras clases utilizadas en la clasificacion,
presentando valores de precision de usuario de 8,21 y 7,89, respectivamente. Puesto que esas
clases sufren cambios relacionados a sus tamafios con una velocidad menor que las demas
clases, su incorporacion a través del algoritmo de clasificacion experta disefiado proporciond
Su correcta ubicacion en la imagen y precisiones cercanas a 100% (99,35 y 98,66,
respectivamente).

32 La utilizacion del DEM para la clasificacion de las areas de Cultivos Herbaceos en
Regadio proporcion6é la correcta separacion de la clase, mostrando la eficacia de la
incorporacion de informacion auxiliar en los agoritmos de clasificacion experta.

42 Como consecuencia de la incorporacion de la clasificacion del NDVI, la introduccién
de las clases Supeficies Edificadas e Infraestructuras y Zonas Humedas y Aguas
Superficiales directamente de la verdad-terreno (Conclusion 29 y la utilizacién del DEM,
dada su eficacia demostrada en la separacion de los Cultivos Herbaceos en Regadio en el
algoritmo de clasificacion experta, los resultados de la clasificacion mejoraron pasando de una
precision global del 36,02% en la clasificacion de la composicion 4-5-1 a 81,39% en la
clasificacion experta. Igualmente, € estadistico Kappa también reflggd un aumento
significativo del 13% al 65,5%.

52 Los resultados estadisticos muestran la validez de la metodologia empleada para este
trabgjo. Sin embargo, para dar una mayor validez a esta metodologia seria recomendable la
ampliacién del estudio en varios afios agricolas.
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