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1. INTRODUCCION

Esta serie didactica esta dirigida a los estudiantes de Ingenieria Forestal y Licenciatura
en Ecologia de la Facultad de Ciencias Forestales, como también a estudiantes de
otras carreras que pretendan iniciar un camino por el apasionante mundo de la

teledeteccion.

La transformacion de imagenes satelitales en teledeteccion se refiere al proceso de
convertir datos crudos de imagenes satelitales en informacién mas atil y comprensible.
Esto implica aplicar una serie de técnicas para corregir, mejorar y analizar las
imagenes con el objetivo de extraer informacion relevante sobre la superficie terrestre.
Algunas de las transformaciones comunes incluyen la correccién atmosfeérica, la
rectificacion geométrica, la fusién de imagenes, la clasificacién y la generacion de
indices especializados, entre otros. Estas transformaciones permiten a los
investigadores y profesionales de la teledeteccion obtener informacién precisa y
detallada sobre la tierra y sus cambios a lo largo del tiempo.

Al comenzar el tratamiento de este tema, se entiende que los estudiantes tienen

conocimientos basicos de teledeteccion.

Conceptos como estructura de una imagen satelital, tipos de resoluciones, formatos
de grabacion, entre otros ya fueron estudiados, de manera que nos avocaremos al

procesamiento de imagenes satelitales.

Es muy importante tener en cuenta que el objetivo principal de nuestra formacién, es

la evaluacién de recursos terrestres utilizando técnicas de monitoreo.
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Figura 1. Muestra Satélites en 6rbita terrestre

El monitoreo ambiental a través de la teledeteccidbn ha emergido como un campo
crucial para la comprension y gestion efectiva de los recursos naturales y los cambios
en la cobertura terrestre. Este enfoque, respaldado por avances en algoritmos y
tecnologias de teledeteccion, ofrece una herramienta poderosa para analizar
imagenes satelitales y obtener informacion detallada sobre la distribucién de la

vegetacion, el uso del suelo y otros aspectos ambientales.

Figura 2. Evaluaciones de recursos naturales
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Las aplicaciones practicas del monitoreo ambiental con clasificacion supervisada son
diversas, abarcando desde la deteccién de cambios en el uso del suelo y la cobertura
vegetal hasta la evaluacion de impactos ambientales, el monitoreo de ecosistemas
acuaticos, el seguimiento de incendios forestales y la identificacion de especies y
habitats. Metodologias especificas, como la integracion de datos multiespectrales y el
uso de imagenes de series temporales, mejoran la precision, mientras que la
validacion de resultados con datos de campo garantiza la robustez y confiabilidad de
los modelos.

1.1. Correcciones atmosféricas en imagenes de satélite

Desde el sol hasta la tierra y de vuelta al sensor, la energia electromagnética pasa a
través de la atmosfera dos veces, la absorcion y la dispersion por parte de particulas

en la atmosfera modifican esa radiacion electromagnética.

La irradiancia se refiere a la cantidad de energia solar que llega a la Tierra por unidad

de area, normalmente expresada en vatios por metro cuadrado (W/m?2).

La irradiancia solar es importante en muchos campos, como la meteorologia, la
climatologia, la energia solar y la agricultura, ya que afecta directamente a procesos
como la temperatura atmosférica, la evaporacion, la fotosintesis y el calentamiento
global. En el procesamiento de imagenes de satélite, la irradiancia puede utilizarse
para corregir la influencia de la atmdsfera en las mediciones de los sensores remotos,
permitiendo obtener datos mas precisos sobre la radiacion solar incidente en la

superficie terrestre.

La irradiancia es la radiacion descendente. Y la radiancia es la radiacion ascendente
desde la tierra hasta el sensor. La absorcion reduce la intensidad con un efecto
nebuloso, la dispersion por su parte redirige la energia EM en la atmosfera causando
un efecto adyacente entre pixeles vecinos, ambos procesos afectan la calidad de las

imagenes y son el principal impulsor de las correcciones atmosféricas.

No se pretende que se aprenda a corregir imagenes atmosféricamente, pues es un

tema muy complejo, pero si, que es posible modelizar la atmosfera para corregir las
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perturbaciones, siempre y cuando se dispongan los datos atmosféricos especificos de
la escena (contenido de aerosoles etc.), lo comUn es que no se cuenten con estos

datos.

Para utilizar en forma confiable informacién obtenida a partir de la tecnologia satelital,
es necesario eliminar o disminuir, los efectos perturbadores asociadas a la informacion

espectral que captan los sensores a bordo de las plataformas espaciales.

Absorcion W

Atmosférica T

Reflectancia
Atmosférica

Reflejada

por
objetos

Emitido por
objetos

W -

Figura 3. Viaje de la Energia electromagnética hasta el satélite

La correccion atmosférica trata de en primer lugar de evaluar y posteriormente
minimizar o eliminar las distorsiones que la atmadsfera introduce en los valores de

radiancia que llegan al sensor desde la superficie terrestre.
Por tanto, la correccién atmosférica se basa en modelos fisicos complejos.

En la actualidad es posible bajar imagenes con correcciones atmosféricas desde las

plataformas mas comunmente utilizadas.
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Los profesionales de Ingeniera Forestal o Licenciatura en ecologia, hacemos uso de
este recurso, por ejemplo, a través de las Imagenes Landsat 8, 9 y Sentinel Il. Que

permiten visualizar recursos naturales con imagenes corregidas atmosféricamente.

A continuacion, se muestran dos ejemplos el primero corresponde a una imagen
satelital Sentinel 2 con niveles de procesamiento L1C y L2A 1C del 09 de octubre del
2023, para la obtencién en color de ambas imagenes se combinaron las bandas 11,
5,2 obteniéndose de esta manera una imagen en falso color con una resolucion
espacial de 20 m. la diferencia de nitidez se debe a que las S2_2A tiene correccién

atmosférica.

Figura 4. Imagen N° 1 S2_1C sin correccion atmosférica (izq.) Imagen S2_2A con Correccion

atmosférica (der)

De la misma manera podemos observar en imagenes Landsat 8 utilizando la misma
combinacion de bandas la diferencia entre imadgenes con correccion y sin correccion

atmosférica

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 5
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Figura 5. Imagen N° 2 Landsat 8 Oli L1 sin correccion (izq) Con correccién atmosférica (der)

Si observamos con atencién en las imagenes de Landsat 8 se puede notar mas
detalles en el Agua en la imagen con nivel de procesamiento Level 2 pues esta se

corrigié atmosféricamente,

2. COMBINACION DE COLORES

Cada una de estas bandas que se muestran como ejemplo ya sean Landsat 5,
Landsat 8 y/o Sentinel-2, al ser desplegadas en un monitor lo hace en tonos de grises.
También sabemos que las imagenes satelitales son multiespectrales ya que registran

informacion en varias bandas, en distintas regiones del espectro electromagnético.

Estas bandas pueden ser estudiadas individualmente, que al ser desplegadas en un
monitor se visualizaran en escala de grises, o también en imagenes color por

combinacion de 2 o mas bandas que pueden visualizarse en un monitor RGB.

Un monitor RGB es un tipo de pantalla que utiliza un modelo de color basado en la

mezcla de luz roja (Red), verde (Green) y azul (Blue) para producir una amplia gama
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de colores. Estos monitores son los mas comunes en la actualidad y se utilizan en la

mayoria de las computadoras, televisores y dispositivos moviles.

Cada pixel en un monitor RGB est4 compuesto por tres subpixeles, uno para cada
color (rojo, verde y azul). Al cambiar la intensidad de cada subpixel, el monitor puede
mostrar una variedad de colores y tonos, mediante el proceso conocido como sintesis

aditiva.
Es importante tener en cuenta el concepto de profundidad de color

La profundidad de color se refiere a la cantidad de bits utilizados para representar el
color de cada pixel en una imagen o pantalla. En un contexto RGB (rojo, verde, azul),
la profundidad de color se expresa tipicamente en bits por pixel y determina la cantidad

de colores diferentes que se pueden representar.

Por ejemplo, una profundidad de color de 8 bits por pixel significa que cada uno de los
canales de color (rojo, verde, azul) tiene 8 bits de informacion, lo que permite 256
niveles de intensidad para cada canal y un total de 256"3 = 16,777,216 colores

diferentes. Este es el estandar cominmente conocido como "color de 24 bits".

Una mayor profundidad de color, como 10 bits por canal o incluso mas, puede

proporcionar una mayor fidelidad en la representacion del color.

U 2
CUBO RGB CUBOROD GRIS

ELANCO
MAGENTA
AMAZILLO

RO S

NEGRO

0 aag AMARILLO
E

Figura 6. Cubo RGB

El "cubo RGB" es un concepto que se utiliza para visualizar la representacion de

colores en un espacio tridimensional basado en el modelo de color RGB (rojo, verde,
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azul). En este espacio, los tres ejes (rojo, verde y azul) representan las diferentes

intensidades de cada uno de los colores primarios.

En el cubo RGB, el vértice negro esté en el origen (0,0,0), donde no hay presencia de
ningun color. Los vértices en los extremos de los ejes representan la maxima
intensidad de cada color primario, por ejemplo, el vértice (255,0,0) representa el rojo

puro, (0,255,0) representa el verde puro, y (0,0,255) representa el azul puro.

Los colores dentro del cubo representan combinaciones de los tres colores primarios.
Por ejemplo, en el centro del cubo (127,127,127) se encuentra el gris medio, que
resulta de la mezcla equitativa de los tres colores. Al moverse dentro del cubo, se
pueden obtener todas las posibles combinaciones de colores RGB, lo que permite
representar una amplia gama de colores visibles, incluido el blanco que se forma con

la combinacion de los tres colores a su maximo nivel (255,255, 255)

Figura 7. Sentinel 2A Banda 11
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Figura 8. Sentinel 2A Banda 8

Figura 9. Sentinel 2A Banda 4

Podriamos seguir desplegando cada una de las bandas y todas se verian en tonos de
grises, algunas mostrarian con mayor nitidez algun aspecto de interés, pero todas
ellas en tonos de grises si queremos ver en colores tenemos que combinar por lo
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menos 2 bandas, si desplegamos 3 bandas tendriamos el mayor potencial de

observacion en RGB. (22%)

Figura 10. Sentinel Compuesta Bandas 11,8,4

En este caso en particular al desplegar las bandas 765 de una imagen Landsat 9 se
puede observar particulas en suspension en el agua del lago de las termas, entonces
podemos concluir qgue la combinaciéon de bandas mas apropiada es la que mejor

explica lo que deseamos ver.

3. INTERPRETACION VISUAL DE IMAGENES SATELITALES

Es comlUn que tengamos que realizar operaciones tendientes a mejorar la calidad
visual de las imagenes de satélite, de manera de poder interpretar la informacién de
manera eficiente, para ello es posible suprimir o resaltar en forma selectiva
informacion que contiene la imagen, logrando de esta manera optimizar el analisis

visual de la misma,
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Haciendo mas evidente los rasgos objetos de estudio.

Son mejoras radiométricas, es decir mejoras en los niveles de grises o lo que es lo
mismo a las intensidades de brillo. Por supuesto tiene que quedar claro que estos
procesos solo mejoran la visual de las imagenes, no modifican los valores originales

de los pixeles de la imagen.

Achivo Gl Veta Morcador Insenr Sdeccin  Geoprocesamiento  Personalaar  Vent
DeEs B x| 0 b
Qa@oi e

Edeoe=] » *,

Tblade Contenidos O X

LR
Geoneferenciscion | imagen

23]

4559213,406 6991251,12 Metros

Figura 11. imagen desplegada en ArcGIS

Para poder interpretar de manera eficiente las imagenes de Satélites en muchas

ocasiones se consideran aspectos tales como:

4. MEJORA DE CONTRASTE

La mejora de contraste es un proceso fundamental en el procesamiento de imagenes,
incluidas las imagenes de satélite, que tiene como objetivo resaltar las diferencias de
intensidad entre los pixeles de una imagen para hacer que la imagen sea mas
perceptible o para resaltar caracteristicas especificas. Este proceso es especialmente
importante en imagenes de satélite, donde la mejora de contraste puede ayudar a
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mejorar la interpretacion visual y la deteccion de caracteristicas de interés en la

superficie terrestre.

Los procesos de ajuste de contraste buscan adaptar la resolucion radiométrica de la
imagen a la capacidad de visualizacion del monitor. Como se sabe cada sensor
codifica la reflectancia en un rango determinado de (ND, numero digital o nivel digital),
este rango digital, puede no corresponder con el (NV, nivel de visualizacion del

monitor), por lo que es comun tener que modificar sus pardmetros.

Para lograr que el rango de los ND de las imagenes coincidan con los NV del monitor

Se recurre a:

Tablas de referencia de color. Esta tabla, (color lookup table, CLUT), es una matriz
numeérica que indica el nivel de visual, con el que es representado en la pantalla cada
ND de la imagen. De esta manera cada ND se le puede hacer corresponder a un NV
gue no tiene por qué ser igual a él. Cuando desplegamos una banda, esta se muestra
en tonos de grises, esto significa que cada ND tiene el mismo componente de Rojo,
Verde y Azul. Entonces para una imagen TM un NV de 0, 0,0 se vera de color Negro
y un NV de 255, 255, 255 el NV sera blanco.

Red

Blue

Figura 12. Color lookup table, CLUT
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Compresion de contraste. En imagenes con resoluciones radiométricas de 10 bits,
0 mas, el rango del sensor “podria” llegar a superar el nivel de grises que pueden
visualizarse en una pantalla, entonces es necesario comprimir los ND originales

ajustando el rango de la imagen al que permite el monitor.

Expansién de Contraste. La expansion de contraste es un proceso utilizado en el
procesamiento de imagenes para mejorar la visibilidad de detalles al aumentar la
diferencia entre los niveles de intensidad en una imagen. Este método es
particularmente Gtil cuando una imagen tiene un rango dinamico estrecho, es decir,
cuando la diferencia entre los niveles de intensidad minimo y maximo en la imagen es
pequefia. La expansion de contraste amplia esta diferencia para mejorar la calidad

visual de la imagen.

El rango en el que se codifica los ND debe aplicarse al conjunto de paisajes que puede
detectar el sensor, desde los de muy baja reflectividad, por ejemplo, zonas costeras o
lagunas a zonas de muy alta reflectividad por ejemplo desiertos o areas nevadas.

En general casi nunca en una escena (imagen satelital) se encuentra tanta variabilidad
de paisajes, por ello las imagenes se visualizan como poco contrastadas ya que gran

parte de este rango de 256 niveles de grises se encuentran inactivos.

Esta expansion de contraste se puede realizar de:

1.- Expansion lineal de contraste: La expansion de contraste es un proceso
utilizado en el procesamiento de imagenes para mejorar la visibilidad de detalles
al aumentar la diferencia entre los niveles de intensidad en una imagen. Este
método es particularmente Util cuando una imagen tiene un rango dinamico
estrecho, es decir, cuando la diferencia entre los niveles de intensidad minimo y
maximo en la imagen es pequefia. La expansion de contraste amplia esta

diferencia para mejorar la calidad visual de la imagen.

Es la forma mas elemental de ajustar el contraste de la imagen al permitido por
el equipo de visualizacién, en este caso se crea un CLUT en la que el ND minimo
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y maximo de la imagen asociados al NV de 0 a 255 respectivamente,

distribuyendo linealmente el resto entre estos dos valores.

El ojo humano puede distinguir aproximadamente 16 tonos de grises, lo que
significa que: los 256 tonos provistos por una Banda lo dividimos en 16 tonos
visibles, dos 0 mas objetos cercanos espectralmente en una imagen pueden no
ser discriminados por el ojo humano pueden caer dentro de uno de los tonos

visibles.

La consecuencia de este tratamiento es que la imagen aparece mas contrastada

pudiendo discriminar mejor los objetos dentro de una imagen.

2.- Expansion espacial de contraste. Este caso constituye un caso particular
de ecualizacion de histogramas, la diferencia se encuentra en restringir a un
rango especifico de ND donde se manifiesta con claridad una cubierta de interés.
Un ejemplo puede ser en una aplicacidon sobre una superficie de agua donde se
pretende visualizar los valores mas bajos del histograma, aunque se pierda el

contraste en otros rangos de la imagen.

En este caso, se sefiala un umbral maximo y minimo acorde con el rango digital

de la cubierta que se quiere realzar.

3.- Ecualizacién de histogramas. Es una técnica de procesamiento de
imagenes utilizada para mejorar el contraste al redistribuir las intensidades de
los pixeles en una imagen obteniendo una distribucion de intensidades mas
uniforme, lo que resulta en una imagen con un contraste mejorado y detalles mas

visibles.

En este caso la expansion lineal del contraste no tiene en cuenta la caracteristica
del histograma de la imagen sino solo de sus extremos. Se puede realizar una
técnica mas depurada, donde se considera la forma de distribucién de la
frecuencia de los ND originales, la ecualizacion del histograma supone un realce
mas acentuado, a consecuencia de este realce, el histograma ofrece una mejor
distribucion de datos. De manera que este proceso ofrece mejores resultados

especialmente si la imagen original presenta una distribucién gaussiana

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 14



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

5. TRANSFORMACION DE IMAGENES

5.1. Filtros

Las operaciones de contraste no suelen modifican los ND de la imagen, ya que solo
modifican su visualizacion. Los filtros por el contrario si modifican los datos de la
imagen, el valor de un pixel en una determinada ubicacion es modificado en funcién

de los valores de los pixeles vecinos.

La frecuencia espacial es un parametro utilizado en percepcion remota que se define
como el numero de cambios que ocurre en el valor del pixel (o brillo) por unidad de
distancia para alguna region particular de la imagen. Si sobre una regién de la imagen
ocurren pocos cambios de brillo se considera como un area de baja frecuencia, como

ejemplo tenemos grandes extensiones agricolas, extensos cuerpos de agua etc.

Si por el contrario los cambios de brillo son muy numerosos o notorios tendremos un
area de alta frecuencia como por ejemplo calles, ciudades, parcelas agricolas
pequefias etc. En las imagenes las frecuencias pueden realzarse o disminuirse segun
la conveniencia del analista aplicando filtros, como se vera un poco mas adelante los
filtros de convolucion son procesos que modifican los pixeles de una banda
considerando los pixeles vecinos, mediante una matriz o ndcleo de convolucion
modificando la frecuencia espacial de la imagen. Estas matrices pueden ser de 3x3,
5x5, 7X7.

Son varias las matrices de filtrado, es importante tener en cuenta que los filtros de
convolucién se utilizan principalmente en imagenes continuas y los filtros estadisticos
en imagenes tematicas, por ejemplo, imagenes clasificadas, de las cuales se hablara

mas adelante.

Los operadores espaciales pueden clasificarse, atendiendo a su objetivo, en:
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— Filtros de paso bajo o suavizado
— Filtros de paso alto o realce de altas frecuencias

— Filtros de deteccién de bordes

Raster Help oz 1

I Tools...

Undo

Copy

Paste...

Band Combinations...
Pixel Transparency...

Set Resampling Method...

Data Scaling...
Contrast L 1 '
! » Smooth
E Recode... Sharpen
! Fill... Find Edges
I Offset Values... Convolution Filterins...
Interpolate... Statistical Filterins.‘.
i Recompute Statistics =
! Recompute Statistics On Window
:; Attributes...
; Compute Pyramid Layers ...

Geometric Correction...

Set Drop Point...
| Mosaic Images...

Profile Tools...

Relief Shading Tool...

Toggle Discrete DRA Cti+C
DRA Properties

Figura 13. Acceso a Filtros en Erdas Imagine

5.1.1. Filtros de paso bajo

Los filtros de paso bajo son una categoria de filtros utilizados en el procesamiento de
imagenes para dejar pasar las frecuencias mas bajas mientras atendan las
frecuencias mas altas. Estos filtros son utiles para suavizar o eliminar detalles finos,

reducir ruido y preservar componentes de baja frecuencia.

Tienen por objeto suavizar los contrastes espaciales presentes en una imagen, un
filtro de paso bajo, tiene el efecto dejar pasar o dejar intocables los componentes de
baja frecuencia de una imagen, los componentes de alta frecuencia estan alterados o
virtualmente ausentes en la imagen de salida, un filtro de paso bajo muy usado es
aguel cuya mascara de convolucion tiene un una dimension de 3x3 y sus nueve

coeficientes son iguales a 1/9 es decir: produce un simple promedio de los valores de
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brillo de los pixeles y se lo conoce también como Filtro de la media la suma de sus
coeficientes es igual a 1 y todos ellos son positivos estas dos caracteristicas son

validos para todas las mascaras de filtros paso bajo.

Figura 14. Original (izg). Imagen con filtro Low Pass 3x3 (der)

Si este filtro se aplica a una porcion de la imagen donde cada pixel de nucleo tiene el
mismo valor de brillo es decir un area de baja frecuencia espacial, el resultado es ese
mismo valor de brillo. Si se aplica a una region donde los valores de brillo cambian
rapidamente del blanco al negro y viceversa es decir un area de alta frecuencia
espacial, el resultado sera un valor medio de grises entre los negros y los blancos,
esto produce una imagen de salida compuesta por valores medios de grises que

varian levemente.

1/9|1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9

Figura 15. Matriz 3x3 filtro paso bajo

Las transiciones de alta frecuencia, blanco, negro de la imagen de entrada son
atenuadas a transiciones minimas de valores de grises. En imagenes satelitales el

filtro de paso bajo se utiliza para restaurar errores aleatorios que pueden presentarse
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en los niveles de brillo de las imagenes, producto de un defecto en la adquisicion o
recepcion de los datos. También se lo emplea para reducir la variabilidad espacial de

algunas categorias como paso previo y/o posterior a la clasificacion de una imagen.

5.1.2. Filtro de paso alto

Los filtros de paso alto son utilizados en el procesamiento de sefiales e imagenes para
destacar o realzar las frecuencias mas altas mientras atentan las frecuencias mas
bajas. En el procesamiento de imagenes, los filtros de paso alto son comunmente

empleados para resaltar bordes, detalles finos y otros componentes de alta frecuencia.

Estos filtros tienen un efecto opuesto al filtro de paso bajo, ya que acentian los
componentes de alta frecuencia espacial mientras que deja sin tocar los componentes
de baja frecuencia espacial. Una mascara de paso alto muy comun de dimension 3x3
es aquella que contiene un 9 en la posicion del centro y -1 en las posiciones que lo

rodean, es decir:

-1 -1 -1
-1 -1 -1
-1 -1 -1

Figura 16. Matriz 3x3 filtro paso alto

La suma de los coeficientes es 1y los coeficientes mas pequefios rodean al coeficiente
del centro que es positivo y el mas grande esta disposicion de los coeficientes indica
gue el pixel central del grupo de pixeles de entrada que se procesan aporta una alta
influencia mientras que los pixeles que lo rodean actuan oponiéndose a él. Si el pixel
central posee un valor de brillo muy diferente al de sus vecinos inmediatos, entonces
el valor de estos es despreciable y el valor de salida es una version acentuada del
valor original del pixel del centro. Esta diferencia grande indica una marcada transicion

de los niveles de gris, lo que indica componentes de alta frecuencia. Por consiguiente
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en la imagen de salida se espera que la transicion aparezca acentuada, por el
contrario si los valores de brillo de los pixeles vecinos son suficiente grandes para
contrarrestar el peso del pixel del centro entonces el resultado final se basa mas en
un promedio de los pixeles involucrados en el proceso si el valor de brillo de todos los
pixeles de un nacleo 3x3 son iguales el resultado es simplemente el mismo valor es
decir produce la misma respuesta de un filtro de paso bajo aplicado sobre regiones
constantes. Es decir, el filtro de paso alto no atentda los componentes de baja
frecuencia espaciales. Los filtros de paso alto permiten destacar cualquier rasgo

fronterizo de una imagen independientemente de su orientacion.

Figura 17. Original (izq) Filtro High Pass 3x3 (der)

Los filtros de paso bajo y de paso alto constituyen la base de la mayor parte de las
operaciones de filtrado especial, estos filtros proveen la parte adaptativa de las
operaciones de procesamiento puntual conocida como umbral adaptativo (adaptative

thresholding)

5.1.3. Filtro de Deteccion de Bordes

En una imagen digital se conoce como borde a un cambio significativo en el nivel de

intensidad de pixeles adyacentes.
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La deteccion de bordes se basa en el concepto de gradientes, que representan la
rapidez con la que cambia la intensidad de la imagen en una direccion especifica. En
el contexto de la teledeteccidn, la intensidad de la imagen se refiere a la variacion en

las propiedades espectrales de los pixeles.

En el &mbito de la teledeteccion, el filtro de deteccion de bordes puede ser util para
resaltar caracteristicas especificas en imagenes, como limites forestales, cambios en
el uso del suelo o areas de interés que presentan transiciones bruscas o para resaltar
caracteristicas especificas en la imagen, como rios, carreteras o lotes de

forestaciones.

Figura 18. Original (izq) imagen Edge detect (der)

5.1.4. Filtros en imagenes teméticas (Clasificaciones)

5.1.5. Filtro Modal

El filtro modal para mejora espacial en procesamiento de imagenes se basa en la
estadistica de “modo o moda”, destacando los valores mas frecuentes de pixeles
circundantes. Este enfoque busca reducir el impacto del ruido y preservar regiones

homogéneas, siendo particularmente efectivo donde ciertos valores predominan. La
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aplicacion del filtro implica definir el tamafio de la matriz, calcular el modo y asignar

este valor al pixel central.

Hay varios factores que influyen en la eleccion del tamafio de la matriz para lograr
resultados 6ptimos. La implementacion especifica puede variar segun la variabilidad

y el tamafio de la imagen y los objetivos de procesamiento.

Es muy importante tener en cuenta que al trabajar en imagenes tematicas es
inadmisible el uso de filtros que promedien o que modifiquen el valor de los pixeles

por operaciones matematicas (suma, resta multiplicacion division etc.)

5.2. Indices de vegetacion

Los indices en imagenes de satélite son herramientas valiosas para extraer
informacion especifica sobre la superficie terrestre a partir de la radiacién capturada
en diferentes bandas espectrales. Estos indices se basan en la combinacién y
comparacion de valores de pixeles en distintas bandas para resaltar caracteristicas
particulares del terreno, como la vegetacion, el agua y la urbanizacién. En este
enfoque exhaustivo, exploraremos diversos indices utilizados en imagenes de satélite
y sus aplicaciones en areas como la agricultura, la gestion ambiental y el monitoreo

de cambios.

Un indice es una técnica en la que una condicién de interés en el terreno se explica
mediante una formula matematica, donde las variables son los valores de una o mas
bandas espectrales en cada pixel. Recordemos que el pixel es la unidad basica de
informacion en una imagen. La construccion de indices a partir de bandas de una

imagen facilita la interpretacion de la misma.

A continuacion, se mencionaran algunos de los indices mas utilizados para el estudio

de los recursos naturales, y se mostraran ejemplo de los mismos.
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Tipos de indices:

1. indices de Vegetacion:

e Basados en la interaccion Unica de la vegetacion con la luz.
e Ejemplos: NDVI, EVI, SAVI.

2. Indices de Agua:

e Centrados en la deteccion y evaluacion de cuerpos de agua.
e Ejemplos: NDWI, MNDWI.

3. Indices de Suelos y Roca:

e Utilizados para detectar y caracterizar suelos y rocas.
e Ejemplos: NBR, BSI.

5.2.1. NDVI (Normalized Difference Vegetation Index - indice de vegetacion

Diferencial Normalizada)

El indice de Vegetacion Diferencial Normalizado, es el mas conocido de todos, y es el
mas utilizado para todo tipo de aplicaciones.

La razon fundamental su sencillez de célculo y disponer de un rango de variacion fijo

(entre =1y +1), lo que permite establecer umbrales y comparar imagenes.

El NDVI, o indice de Diferencia Normalizada de Vegetacion, es una métrica
fundamental en el analisis de imagenes de satélite para evaluar la salud y densidad
de la vegetacion en un area determinada. Este indice se calcula utilizando informacion

de dos bandas espectrales especificas: el infrarrojo cercano (NIR) y el rojo (R).
La formula matematica del NDVI es: NDVI=(NIR-R)(NIR+R)

La esencia del NDVI radica en la diferencia entre la reflectancia en el infrarrojo cercano
y la reflectancia en el rojo, normalizada por la suma de ambas. Como ya dijimos el
resultado proporciona un valor que oscila entre -1y 1.

Interpretativamente, los valores de NDVI pueden clasificarse en categorias generales:
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Valores negativos (-1 a 0): Indican superficies no vegetadas, como cuerpos de agua

0 areas urbanas.

Valores cercanos a 0: Sugieren areas con suelos desnudos, rocas o desierto, donde

la presencia de vegetacion es limitada o inexistente.

Valores cercanos a 1: Indican una alta densidad y salud de la vegetacion. Cuanto mas

cercano a 1, mayor es la actividad fotosintética y la densidad de la vegetacion.

Valores muy bajos de NDVI, del orden de 0.1, corresponden a &reas rocosas,
arenosas o nevadas. Valores de 0.2 a 0.3 pueden corresponder a areas pobres con

arbustos o pasturas naturales.

A partir de estos valores tendremos los niveles correspondientes a praderas, cultivos,
forestaciones etc. dependiendo el valor alcanzado. Sin embargo, tiene el
inconveniente de ser sensible a la reflectividad del suelo sobre el que se sitda la planta,

lo que limita su potencial de discriminacion.

Por ejemplo, en una zona con baja densidad de vegetacion, la reflectividad de un pixel
en la banda infrarroja y en la banda roja, vendrian determinados fundamentalmente

por el suelo, con una pequefia variacién debida a la presencia de vegetacion.

El resultado, es que un indice de vegetacién de esa zona, daria resultados muy
similares a los del suelo desnudo y seria imposible detectar la presencia de

vegetacion.

De hecho, este problema es bastante grave cuando la cubierta vegetal es menor del
50 %, lo que ocurre bastante a menudo, incluso en zonas cultivadas, siendo su uso

poco aconsejable en esas condiciones.
Sensor Combinacion de bandas
Landsat8 (5-4)/(5+4)

Sentinel 2 (8-4)/(8+4)

NDVI = (NIR — Red) / (NIR + Red)

NDVI (Landsat 8) = (B5 — B4) / (B5 + B4)
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NDVI (Landsat 4 — 7) = (B4 — B3) / (B4 + B3)

NDVI (Sentinel 2) = (B8 — B4) / (BS + B4)

L ] <WVALOR=>
. ‘,'L.- -Jf.’ & ‘\ o U BN -0,29 - 0,08
: : ] 10,08 - 0,21
B 0,21 - 0,31
00,31 - 0,41
B 0,41 - 0,87

Figura 19. NDVI

Como se puede observar al ser un indice Normalizado los valores se acotan entre el
-1 y 1, esta misma imagen si le aplicanos una paleta de colores acorde a lo que

gueremos resaltar se tiene la siguiente imagen:

5.2.2. SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index - indice de Vegetacion ajustado al suelo)

El indice de Vegetacion Ajustado para el Suelo (SAVI), por sus siglas en inglés: es
una variante del indice de Diferencia Normalizada de Vegetacion (NDVI). Aunque el
NDVI es ampliamente utilizado, el SAVI se disefié para corregir algunas limitaciones

asociadas con la variabilidad del suelo y mejorar la sensibilidad a la vegetacion.

Este indice tiene en cuenta la reflectividad del suelo y permite aislar la informacion
gue aporta la vegetacion, de la que procede del suelo que esta bajo ella. Es importante

considerar, que, sila cobertura de vegetacion no es suficientemente densa, los valores
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medidos de reflectancia, pueden deberse, no solo a la vegetacion, sino también al

suelo subyacente.

Figura 20. Cobertura de suelo (100 y 15 %)

En laimagen de la izquierda los pixeles tienen cobertura vegetal del 100 %, en cambio
en la imagen de la derecha, el pixel del centro, en amarillo, posee una cobertura del
15 % aproximadamente, donde el valor registrado por sensor, esta fuertemente
influenciado por la reflectancia del suelo. Para lograr el objetivo de separar las
radiancias del suelo y la vegetacion, se afiadié una constante L al denominador del
NDVI, donde L puede tomar valores entre 0 y 1, dependiendo de la densidad de la
vegetacion (valores mas altos del indice, para densidades mas bajas). Para mantener
el mismo rango de variacién que el NDVI, el resultado debe multiplicarse por 1 + L.
Huete (1988), basdndose en un modelo de transferencia radiactiva, mostré6 que un
valor de L = 0.5 permitia mejorar el ajuste, especialmente, para densidades
intermedias de vegetacion y sobre todo porque un valor de L = 0 produce el mismo
resultado que el NDVI

SAVI =[(IRC-R)/(IRC+R +L)] (1 +L)

IRC= banda del infrarrojo cercano.

R= banda del Visible, Roja.

L= constante de compensacion promedio, 0.5
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Sensor Bandas

Landsat 4,5,7: ((4-3)/@a+3+L)*(1+

Landsat 8 (5-4)/(6+4+L)*(1+ LJ

ASTER: (3-2)/@3+2+L)*(1+L)

MODIS: (2-1)/2+1+L)*(1+L)

lkonos: (4-3)/(@+3+L)"(1+L)

QuickBird: (4-3)/(4+3+L)*(1+L)

Spot 5: (3-2)/3+2+L)*{1+L)
SAVILTIF

<WVALOR=

] 044 0,12
0,12-0,32
0032 - 0,46
1046 - 061
W06l -1.31

Figura 21. SAVI

El SAVI produce valores en un rango de -1 a 1, con las siguientes caracteristicas:

»= Valores negativos o cercanos a 0O: Indican areas no vegetadas o con baja

densidad de vegetacion.
» Valores cercanos a 1: Indican una alta densidad y salud de la vegetacion.

El SAVI se utiliza comunmente en investigaciones agricolas y estudios ambientales
donde la presencia de suelos expuestos puede afectar la interpretacion precisa de la
salud de la vegetacion. Este indice proporciona una mejora sobre el NDVI al
considerar y corregir las variaciones del suelo, lo que lo hace mas robusto en entornos
donde la presencia de suelos desnudos puede influir en las mediciones de la

vegetacion
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5.2.3. EVI (Enhanced Vegetation Index - indice de Vegetacion Mejorado)

El indice de Vegetacion Mejorado (EVI) es un indice de vegetacion disefiado para
superar algunas limitaciones asociadas con el indice de Diferencia Normalizada de
Vegetacion (NDVI). Mientras que el NDVI es sensible a la cantidad de clorofila, el EVI
incorpora correcciones para la influencia del fondo y la atmésfera, proporcionando una

estimacion mas precisa de la vegetacion.

El EVI obtiene respuesta de las variaciones estructurales del dosel vegetal incluyendo
el indice de area foliar (LAI), tipo y arquitectura del dosel y fisonomia de las plantas.
EVI fue desarrollado para optimizar la sefial de la vegetacion con sensibilidad
mejorada para altas densidades de biomasa, lograndose esto al separar la sefial

proveniente de la vegetacion y de la influencia atmosférica.

Provee informacion que permite monitorear el estado de la vegetacion en caso de

altas densidades de biomasa.

La formula del EVI es mas compleja que la del NDVI e incluye términos adicionales:

EVI=2.5((b5-b4)/(b5+6b4-7.5*02+1))

Figura 22. EVI

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 27



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

— NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano.
— R es lareflectancia en el rojo.

— B eslareflectancia en el azul.

El EVI incluye un término adicional en el denominador que ajusta la contribucién del
fondo y la atmdsfera, mejorando la capacidad del indice para discriminar la vegetacion
en diferentes condiciones. Ademas, se aplica una escala a los valores obtenidos para

que estén en un rango mas intuitivo, generalmente ajustado para oscilar entre -1y 1.
El EVI ofrece ventajas sobre el NDVI en términos de:

a. Sensibilidad mejorada: El EVI es mas sensible a los cambios en la vegetacion
en areas densas, superando las limitaciones de saturacién del NDVI.

b. Correcciones atmosféricas y del fondo: Al incorporar términos adicionales en la
férmula, el EVI reduce la influencia de factores como la atmdsfera y el suelo,
mejorando la precision de las mediciones.

c. Rango estandarizado: La escala ajustada del EVI facilita la interpretacion, ya

que los valores se encuentran en un rango mas manejable.

5.2.4. NDWI (Normalized Difference Water Index - indice de Diferencia Normalizada
de Agua)

El NDWI es un indice de Agua, utilizado para detectar la presencia de agua en
imagenes de satélite. Este indice se basa en las propiedades Unicas de absorcion y
reflectancia del agua en ciertas longitudes de onda.

Se utiliza como una medida de la cantidad de agua que posee la vegetacion o el nivel
de saturacion de humedad que posee el suelo. Para obtener este indice la

combinacion de bandas es la siguiente:

Su férmula compara la reflectancia en dos bandas espectrales especificas: el infrarrojo

cercano (NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR).
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La féormula del NDWI es:

NDWI=(NIR-SWIR) (NIR+SWIR)

Donde NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano y SWIR es la reflectancia en el
infrarrojo de onda corta. La interpretacion de los resultados del NDWI se realiza en un
rango que va desde -1 hasta 1.

En términos practicos, cuando se aplica el NDWI a una imagen de satélite, se obtiene
un mapa en el que los pixeles con valores mas altos sugieren la presencia de agua, y
los valores més bajos indican la ausencia 0 menor cantidad de agua. Este indice es
especialmente Gtil en entornos geogréaficos cambiantes, donde se requiere monitoreo
constante de cuerpos de agua, como en la gestion de recursos hidricos, estudios

medioambientales y deteccion de eventos de inundacion.

Es importante sefialar que el NDWI puede ser adaptado para satisfacer las
necesidades especificas de diferentes entornos o aplicaciones, ajustando las bandas
espectrales utilizadas en su célculo. La flexibilidad del NDWI y su capacidad para
discriminar eficazmente las areas acuosas lo convierten en una herramienta versatil
para una variedad de disciplinas, desde la gestion de recursos hidricos hasta la

evaluacion de cambios en la cobertura del suelo.
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Figura 23. NDWI

Existen muchos indices que pueden ser utilizados dependiendo de las necesidades y
del area de estudio que lo requiera, a modo de ejemplo se mencionan estos que son

dentro del area de nuestra incumbencia los mas utilizados.

5.2.5. NBR (Normalized Burn Ratio - indice de calcinacion)

Los incendios forestales son fendmenos que pueden ser naturales o provocados
antropicamente. Cuyo efecto generalmente es la destruccion de grandes extensiones
de recursos forestales. Este indice también llamado indice de calcinacién aprovecha
las bandas del infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta, que son sensibles a los
cambios en la vegetacion, para detectar areas quemadas y para monitorear la

recuperacion de estos ecosistemas.
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El indice Normalizado de Calcinacion (NBR) es una herramienta sofisticada y esencial
en teledeteccion, que proporciona informacion crucial para evaluar los impactos de
incendios y disturbios en la vegetacion. Su férmula matematica
NIR-SWIR)/(NIR+SWIR), encapsula la variacion espectral en las bandas del infrarrojo
cercano (NIR) y del infrarrojo de onda corta (SWIR), brindando una vision profunda de

la salud de la vegetacion en una determinada area.

La interpretacion del NBR es fundamental para comprender su utilidad.

Valores negativos indican areas afectadas, como aquellas dafiadas por incendios.
Valores positivos sefialan una vegetacion saludable.

Este indice no solo actia como un indicador binario de presencia o ausencia de
disturbios, sino que también cuantifica el grado de impacto. Esta capacidad de
proporcionar informacioén cuantitativa sobre la severidad de los disturbios en la
vegetacion es una de las razones fundamentales detras de la prominencia del NBR

en la investigacion cientifica y la gestion ambiental.

Una de las aplicaciones mas notables del NBR es su capacidad para la deteccién de
areas quemadas. Su sensibilidad a los cambios en la salud vegetal permite identificar
de manera efectiva las zonas afectadas por incendios forestales. La deteccion
temprana de estas areas es vital para la respuesta rapida y eficaz a desastres
naturales, facilitando la coordinacion de esfuerzos de mitigacion y la planificacion de

la recuperacion.

Sin embargo, la utilidad del NBR va mas alla de la deteccién de incendios. Su
aplicacién se extiende a la monitorizacion a largo plazo de la recuperacion post-

disturbio.

NBR = (NIR — SWIR) / (NIR+ SWIR)

— NBRI (Landsat 8) = (B5 — B7) / (B5 + B7)
— NBRI (Landsat 4 — 7) = (B4 — B7) / (B4 + B7)
— NBRI (Sentinel 2) = (B8 — B12) / (B8 + B12)
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<VALOR>
062 -0,08
0,08 -0,20
—10,20-0,28
0,28 - 040
I 0.40-0.78

Figura 24. NBR

5.2.1. BSI (Bare Soil Index - indice de Suelo Desnudo)

El indice de Suelo Desnudo emerge como una herramienta esencial en teledeteccion,
ofreciendo una vision detallada de la cobertura del suelo en paisajes diversos,
proporcionando una medida cuantitativa de la presencia de suelos desnudos y su
aplicabilidad se extiende a través de diversas disciplinas, desde la gestion de recursos
naturales hasta la agricultura y la planificacion urbana.

Es un indicador numérico que combina bandas espectrales azules, rojas, infrarrojas
cercanas e infrarrojas de onda corta para capturar las variaciones del suelo. Estas
bandas espectrales se utilizan de manera normalizada. Las bandas de infrarrojos de
onda corta y las bandas espectrales rojas se utilizan para cuantificar la composicion
mineral del suelo, mientras que las bandas azules y las bandas espectrales de

infrarrojos cercanos se utilizan para mejorar la presencia de vegetacion.
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BSI = ((Red+SWIR) — (NIR+Blue)) / ((Red+SWIR) + (NIR+Blue))

— BSI (Landsat 8) = (B6 + B4) — (B5 + B2) / (B6 + B4) + (B5 + B2)
— BSI(Landsat 4 — 7) = (B5 + B3) — (B4 + B1) / (B5 + B3) + (B4 + B1)
— BSI (Sentinel 2) = (B11 + B4) — (B8 + B2) / (B11 + B4) + (B8 + B2)

Figura 25. BSI

5.3. Aplicaciones de indices

La aplicacion de indices en teledeteccion desempefia un papel fundamental en la
interpretacion y analisis de datos recopilados por sensores remotos, ofreciendo una

vision detallada de caracteristicas especificas de la superficie terrestre.

Las variaciones de las coberturas vegetales en la superficie terrestre, en determinados
periodos de tiempo, son un importante indicador ambiental que ha sido empleado en
diferentes ambitos, desde estudios relacionados a las dinamicas de los ecosistemas,
hasta la orientacion en la toma de decisiones en temas de planificacion del territorio
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ligadas al desarrollo. La teledeteccion ha sido utilizada como valiosa herramienta y
determinante a la hora de establecer indicadores de degradacion y conservacion de
los recursos naturales, de manera especial en evaluar dindmicas en los cambios de

usos de suelo.

En el andlisis de disturbios forestales, como la tala selectiva o la deforestacion, la
combinacion de varios indices, como el NDVI y el NBR, proporciona una evaluacion
mas completa. Estos indices permiten la identificacion de &reas afectadas vy
cuantifican el impacto de las perturbaciones en la salud de los bosques, lo que es
fundamental para la implementacion de estrategias de manejo sostenible y la

conservacion de la biodiversidad.

La aplicacion de indices en estudios de vegetaciébn y bosques también ha
evolucionado hacia la integracion con tecnologias de modelado tridimensional, como
la LIDAR (Deteccion y Teledeteccion por Luz y Alcance). Esta combinacion
proporciona una vision mas detallada de la estructura del dosel forestal, permitiendo
la estimacion precisa de la altura de los arboles y la biomasa forestal. Estos avances
tecnologicos contribuyen significativamente a la comprensién de la complejidad

estructural de los bosques y su papel en la mitigacion del cambio climatico.

5.4. Analisis de componentes principales

En los dltimos afios y de forma cada vez mas generalizada, se advierte la
incorporacion rutinaria de los potenciales que ofrece la teledeteccion espacial en
estudio de la vegetacion y evaluacion de territorios, el volumen de datos acumulados
desde 1972 con el lanzamiento de la serie de satélites Landsat es enorme. Esta gran
cantidad de informacion no es solo por la cantidad de afios operativo de los sistemas
de teledeteccion disponibles, sino que también se debe a las mejoras que
paulatinamente se fueron incorporando a los sistemas en lo que se refiere a sus
resoluciones. Dicho tipo de mejoras posibilita, por ejemplo, una diferenciacibn mas
precisa entre distintas categorias de terreno mediante la seleccion de aquellas bandas

de reflectancia en las que sus firmas espectrales se segregan con mayor claridad.
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Pero al mismo tiempo tales mejoras suponen para una misma superficie de terreno,
un incremento considerable de nimeros de datos a manejar que no se compensa en
la misma proporcion por la nueva informacion que se consigue. Esto se debe a
existencia de una cierta redundancia entre los valores de reflectancia en las diferentes

bandas espectrales.

Para hacer frente a este problema el Andlisis de componentes principales (ACP) ha
resultado ser una herramienta de utilidad en el tratamiento de datos multiespectrales
e Hiper-espectrales.

El analisis de componentes principales es una técnica muy empleada para resumir un
grupo muy amplio de variables en un nuevo conjunto mas pequefo sin perder una

parte significativa de la informacion original.

Cualquier imagen puede pensarse como una matriz tridimensional en la que cada una
de las intersecciones de una fila y una columna corresponde a una posicién geografica
discreta (un pixel) y la tercera dimension esta dada por la banda a la cual corresponde
ese pixel. Teniendo presente este caracter matricial de cualquier imagen numérica, se
pueden realizar sobre ella transformaciones y operaciones estadisticas. Por ejemplo,
con los datos de una imagen digital es posible, entre otras, calcular medidas de
tendencia central y dispersion en cada banda o sintetizar varias bandas reduciendo la
informacion redundante (componentes principales). En su esencia, el ACP busca
reducir la dimensionalidad de los datos, manteniendo la informacién esencial y

destacando patrones subyacentes.

Para el usuario final de productos de teledeteccién, el objetivo del ACP es construir
una o varias imagenes que incrementen su capacidad de diferenciar distintas
coberturas por lo que es preferible usar, en lugar de algunas bandas de la imagen, los
componentes principales los que mas informacion proporcionen, en la secuencia
RGB. Por otra parte, esta técnica incrementa la eficiencia computacional en las
clasificaciones previas porque reduce la dimensionalidad de los datos. Ademas, desde
el punto de vista estadistico, el ACP facilita una primera interpretacion sobre los ejes
de variabilidad de la imagen lo que permite identificar aquellos rasgos que aparecen

en la mayoria de las bandas y los que son especificos de algun grupo de ellas.
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Ejemplo de componentes

Como se puede observar haciendo uso de un Software, Erdas Imagine, se puede no
solo calcular las componentes individuales sino también, obtener una imagen color,
combinando varias componentes que mejor expliquen lo que deseamos ver. En este
caso en particular se combinaron las componentes 3,2 1. Por supuesto podemos usar
esta imagen para someterla a un proceso de clasificacion, a través de cualquiera de

los métodos que desarrollaremos a continuacion.

Figura 26. Componente 1
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Figura 27. Componente 2

Figura 28. Componente 3
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Figura 29. Componente 4

Figura 30. Componente 5
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Figura 31. Componente 6

Figura 32. Componente 7
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Figura 33. Imagen compuesta a partir de sus componentes

6. CLASIFICACION DE IMAGENES SATELITALES

La clasificacion de una imagen digital, consiste en categorizar una imagen formada
por muchas bandas. De manera de pasar de tener unos ND continuos medidos por
los sensores, a una escala nominal o categérica de manera que cada pixel pertenece
a una categoria distinta a ser definida en ultima instancia por el usuario.

El ND de un pixel clasificado es, en definitiva, el identificador de la clase o categoria

en la que se haya incluido.

Estas clases pueden describir distintos tipos de cubiertas (variable nominal o
categorica) o bien intervalos de una misma categoria de interés (variable ordinal) un
ejemplo del primer tipo seria una clasificacion de diferentes tipos de cubierta vegetal,
en cambio un ejemplo del segundo tipo seria una clasificacion de diferentes tipos de

dafios producidos por un incendio.
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Cuando estudiamos clasificacion digital de imagenes, nos damos cuenta que es un
proceso parecido a la fotointerpretacion de fotografias, debido a que se identifica un
patron visual asociado a cada cubierta (categoria), de acuerdo a una serie de

parametros como son el tono, la textura, la forma, el contexto, la disposicion, etc.

Después se identifican las superficies correspondientes a esas categorias mediante
sSu semejanza con el patron tipo previamente identificado, y por altimo, una verificacion

de los resultados obtenidos.

En las técnicas digitales de clasificacion de imagenes se dan estos mismos pasos.
1. Podemos identificar las siguientes fases:
2. Definicion digital de las categorias. Fase de entrenamiento

3. Agrupacion de los pixeles de la imagen en una de las categorias previamente
definidas (fase de asignacion)

4. Comprobacioén y verificacion de los resultados.

Hay que definir de las categorias que se pretenden distinguir en la imagen. Se trata
de una clasificacion basada en los valores numéricos. Por lo tanto, se trata de obtener
el rango de ND que identifica a cada categoria para todas las bandas que conforman

la imagen gue se esta clasificando.

Esto se consigue seleccionando una muestra de pixeles en laimagen que representen

adecuadamente (espectralmente hablando), a cada categoria.

A partir de estos se determina el ND medio de clase y el rango espectral en el que

varian, para todas las bandas que intervienen en la clasificacion.

Los métodos de clasificacion se pueden distinguir en dos grupos: Supervisado y No
Supervisado.

El método Supervisado o “a Priori” parte de un conocimiento previo del terreno,
(coberturas presentes en el mismo), del cual se seleccionan las muestras para cada

una de las diferentes categorias.

En cambio, en el método No Supervisado o “a Posteriori’, el operador ingresara
parametros que seran analizados mediante un software, para que el Computador

busque automéaticamente grupos de valores espectrales homogéneos en la imagen.
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Debiendo el usuario en dltima instancia, tratar de encontrar las correspondencias entre
es0s grupos seleccionados automaticamente y las categorias que le puedan ser de

interés.

6.1.1. Clases informacionales y espectrales

Es necesario distinguir entre los dos tipos de clases que pueden intervenir en la

clasificacion tematica:

1. Clases Informacionales: se refieren a categorias o conjuntos de objetos y

caracteristicas en la superficie terrestre que comparten propiedades similares y que
son de interés para el analisis. Estas clases pueden incluir, por ejemplo, vegetacion,
agua, suelo, areas urbanas, entre otras. La identificacion y clasificacion de clases
informacionales permiten caracterizar la composicion de la tierra y comprender la

distribucion de diferentes elementos en la escena observada.

Las clases informacionales se establecen por el usuario y forman la leyenda de trabajo

gue se intenta discriminar.

2. Clases Espectrales: se centran en las propiedades espectrales de los objetos y

superficies en la escena. Cada material refleja, emite o absorbe la radiacion
electromagnética de manera Unica en diferentes longitudes de onda. Las clases
espectrales agrupan areas de la imagen que comparten perfiles espectrales similares,

indicando similitudes en la respuesta espectral. (Tonos o colores parecidos).

En este contexto, las bandas espectrales de un sensor desempeiian un papel crucial,
ya que cada banda representa una region especifica del espectro electromagnético, y

las combinaciones de estas bandas permiten caracterizar diferentes materiales.

La interpretacion de clases espectrales puede realizarse visualmente o mediante

técnicas de analisis cuantitativo.
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En resumen, las clases espectrales corresponden a grupos de valores espectrales

homogéneos (reflectividad similar) y se deducen de los ND de la imagen.

Idealmente se deberia producir una correspondencia perfecta entre una Unica clase
informacional, es decir, una sola clase de cobertura y una unica clase espectral, como
lo muestra la imagen, pero esto es muy poco corriente y lo mas normal es que se

produzca una de las siguientes situaciones:

Agua P 1
Caducifolias (/ » 2
Perennifolias p3
Agr. Regadio » 4
Agr. Secano » 5
Urbano \ » 6
C

Figura 34. Una espectral - una informacion

l. Puede ocurrir que una categoria informacional este expresada en varias
categorias espectrales. Por ejemplo, un bosque de pinos podria aparecer en dos
clases espectrales: uno correspondiente a solana y otro a umbria. Para solucionar
este problema hay que definir correctamente la dispersion espectral de cada clase

perfeccionando el muestreo.

Agua >

Caducifolias -

L

Perennifolias ]
Agr. Regadio
Agr. Secano -

Ubano =]

o O =

Figura 35. Una informacional- varias espectrales.

M. Otro caso seria que dos o mas clases informacionales compartan una sola
clase espectral. Se podria solucionar fundiendo las dos categorias en una mas

general. Por ejemplo, se podria elegir una clase denominada coniferas en lugar de
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distinguir entre distintos tipos de pinar, o urbana, frente a distintas densidades de
edificacion. En caso de no poder fundir las dos categorias en una sola debido a su
heterogeneidad se podria analizar una imagen de otra fecha del afio en la cual la

confusion sea evitable.

Agua P 1
Caducifolias / 2
Perennifolias =] 3
Agr. Regadio = 4
Agr. Secano =~

Urbano \ii P

Figura 36. Il una espectral - varias informacionales

IV.  También puede ocurrir que varias clases informacionales compartan varias
clases espectrales. En este caso se debe replantear la estrategia de trabajo o probar

alguna de las soluciones comentadas anteriormente.

Agua = |
Caducifolias === 2
3

Perennifolias ===

Agr. Regadio \ » 4
Agr. Secano \ » 5
Urbano —» 6

(

Figura 37. lll mezcla de ambas

Una vez expuesto esto, podemos discernir que el método de entrenamiento
supervisado pretende distinguir clases informacionales, mientras que la no

supervisada diferencia las clases espectrales.

Ninguno de los dos métodos es perfecto ya que en el método supervisado se puede
forzar al ordenador a diferenciar categorias sin un claro significado espectral; y en el
método no supervisado se pueden distinguir clases que no contengan una informacion

de interés.
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6.1.2. Andlisis Visual

El proceso de clasificar una imagen, comienza con la visualizacion de la misma en un

monitor, intentando definir las posibles coberturas presentes.

El analisis visual en imagenes satelitales es un proceso integral que implica la
exploracion y comprension detallada de datos visuales capturados desde el espacio.
En este enfoque, se examinan diferentes bandas espectrales para revelar informacion
sobre la superficie terrestre. La identificacion de patrones y caracteristicas especificas,
como cuerpos de agua, areas urbanas o vegetacion, se realiza a través de la

observacion meticulosa de colores, texturas y formas presentes en la imagen.

Este proceso exhaustivo se centra en la interpretacion humana de los datos
capturados por sensores remotos. La capacidad de los analistas para discernir
detalles y patrones complejos desempefia un papel fundamental en la generacién de

conocimientos.

La combinacién de bandas espectrales, como RGB (Rojo, Verde, Azul), resalta
caracteristicas especificas y facilita la interpretacion visual. Ademas, el andlisis puede
incluir la deteccion de cambios temporales en la cobertura del suelo, la monitorizacion
de fendmenos naturales o la evaluacion de la salud de la vegetacion a lo largo del

tiempo.

El analista visual de imagenes desempefia un papel crucial al discernir informacion
compleja y proporcionar conocimientos que pueden no ser evidentes a través de
enfoques puramente automaticos. Este analisis exhaustivo contribuye a la toma de
decisiones informadas en campos como la gestion del medio ambiente, agricultura,
planificacion urbana y la respuesta a desastres. Aunque las herramientas
automatizadas son valiosas, la capacidad humana para interpretar visualmente
patrones y contextos especificos sigue siendo esencial en la extraccién de informacion

significativa de imagenes satelitales.
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Figura 38. Analisis visual

6.2 Clasificacion no supervisada

Este método de clasificacion trata de definir las clases espectrales presentes en la

Imagen.

No implica ningun conocimiento previo del area de estudio por lo que la intervencion
humana se centra en la interpretacion de los resultados. Este método asume que los
ND de la imagen se agrupan en una serie de conglomerados (o clusters) que se
corresponden con grupos de pixeles con un comportamiento espectral homogéneo y
que, por ello, deberian definir unas clases informacionales de interés.

Por desgracia estas clases espectrales no pueden ser asimiladas siempre a las
categorias tematicas que el usuario pretende deducir por lo que es labor de éste

interpretar el significado tematico de dichas categorias espectrales.
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Para explicar lo que significa el parrafo anterior: no es posible asegurar que un
conjunto de pixeles de color verde oscuro sea “Bosque Alto”, y otros de Color “Verde

claro” sean Pastizales.

El método para definir los grupos con un comportamiento espectral similar es muy
parecido a otras técnicas de clasificacion automatica de datos, se basa en la seleccion
de tres parametros: variables que intervienen en el analisis, criterio para medir la

distancia o similitud entre casos, y un criterio para agrupar los casos similares.

En nuestro, caso las variables serian las diferentes bandas espectrales. Los casos
son los pixeles que componen la imagen y cada uno de ellos esta definido por tantos

ND como bandas tengamos.

Lo que trata este método es encontrar grupos de pixeles con ND parecidos para
asignarlos a alguna de las categorias tematicas que deseemos.

La delimitacién de cada grupo espectral se inicia sefialando dos criterios: uno que
marque la similitud entre pixeles, y otro que marque las condiciones del proceso de

agrupamiento.

Para el primero, el método mas utilizado se basa en la distancia euclideas, aunque se

pueden utilizar otros criterios como por ejemplo el de la distancia media.

En cuanto al algoritmo de agrupamiento, el mas extendido es el denominado
ISODATA.

Erdas Imagine, un software lider en el ambito de procesamiento de imagenes y
sistemas de informacién geografica (SIG), es ampliamente utilizado para la
clasificacion de imagenes satelitales en diversas disciplinas, incluida la ingenieria
forestal. Este software ofrece una amplia gama de herramientas y funciones que

facilitan la manipulacion, analisis y clasificacion de datos de teledeteccion.

Erdas Imagine utiliza el método ISODATA (Iterative self-Organizing Data Analysis

Technique),

Es un algoritmo disefiado para analizar y clasificar imagenes satelitales de manera
automatica. Este método comienza asignando pixeles de manera aleatoria a

diferentes clases y luego itera a través de un proceso de ajuste continuo.

Durante cada iteracion, los pixeles se resignan a clases basandose en sus

caracteristicas espectrales, calculando estadisticas como la media y la desviacion
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estandar para actualizar la asignacion de clases. Los centros de clusters, que
representan los valores medios de las firmas espectrales de los pixeles en cada clase,
se recalculan. Ademas, ISODATA implementa fusiones y divisiones de clases segun
la similitud espectral, permitiendo una adaptacion dindmica a la variabilidad intrinseca

de los datos.

Table 1: Simulations tests
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Figura 39. Isodata

El proceso iterativo continGa hasta que se cumplen criterios de convergencia, como la
estabilidad de las clases. El resultado es una clasificacion que agrupa los pixeles en
clases homogéneas segun sus caracteristicas espectrales, proporcionando una
representacion automatizada de la distribucion de la cobertura del suelo en la imagen.
Aunque ISODATA es util en la identificacion de patrones espectralmente similares, la
calidad de los resultados depende de la configuracién adecuada de sus parametros y

la interpretacion experta de los resultados obtenidos.

En este método los centros de clases (Valores Medios de Clusters) y las desviaciones

son calculadas automéaticamente, el operario no tiene control directo sobre eso.
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Solo se tiene control sobre los parametros que se deben ingresar.

La traduccidn de "clusters” al espafiol es "grupos” o "conjuntos”. El término "cluster”
se utiliza cominmente en el ambito del andlisis de datos para referirse a conjuntos de

elementos o datos que comparten similitudes entre si.

6.2.1. Parametros de ISODATA

El algoritmo en Erdas Imagine es una herramienta poderosa para la clasificacion no
supervisada de imagenes satelitales. La configuracion de sus parametros es critica
para obtener resultados precisos y representativos de la variabilidad espectral en los
datos.

En la configuracion de los parametros de ISODATA, la experiencia del analista, la
comprension del area de estudio y la naturaleza de los datos son criticas. Es
recomendable realizar iteraciones con diferentes configuraciones de pardmetros y
evaluar los resultados utilizando validacién independiente o conocimiento de campo
para garantizar una clasificacién precisa y representativa de la variabilidad espectral

en la imagen.

La optimizacion de los parametros de ISODATA es un proceso iterativo que combina
el conocimiento del operador con la experimentacion practica. La comprension
profunda de cémo cada pardmetro afecta el resultado final es esencial para obtener

clasificaciones precisas y utiles en aplicaciones de teledeteccion.
Los parametros son:

1) Numero de clases deseadas.

2) Numero de iteraciones.

3) Umbral de convergencia.
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Figura 40. Parametros de ISODATA

1). Numero Inicial de Clases (NC):

El parametro del Numero Inicial de Clases es fundamental, ya que establece la base
para la particion de los datos. Determinar el nimero adecuado de clases es una tarea
crucial y debe basarse en un conocimiento previo, o en un analisis visual del area de

estudio, y de la complejidad de las coberturas del suelo presentes.

Un namero insuficiente de clases puede conducir a una simplificacion excesiva y a la
pérdida de detalles importantes en la clasificacion, mientras que un nimero excesivo

puede dar lugar a clases redundantes o incluso a la sobre modelacion de los datos.

El analista debe considerar la variabilidad espectral esperada en la imagen, asi como
el propdsito de la clasificacién. Un enfoque practico es realizar pruebas con diferentes
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valores de Numero de Clases y evaluar como afecta la calidad y la interpretabilidad

de los resultados.

2) Numero Méaximo de Iteraciones:

El Numero Maximo de Iteraciones establece el limite maximo de iteraciones que el
algoritmo realizara antes de detenerse, incluso si los criterios de convergencia no se
han cumplido. Este parametro es esencial para evitar ciclos infinitos en casos donde

los criterios de convergencia no se satisfacen claramente.

La eleccion de un numero maximo de iteraciones debe basarse en la observacion de
la convergencia en ejecuciones previas del algoritmo en datos similares. Establecer
un limite demasiado bajo puede resultar en clasificaciones incompletas, mientras que
un limite excesivamente alto puede aumentar el tiempo de procesamiento sin mejorar

significativamente los resultados.

3) Umbral de Convergencia:

El Criterio de Convergencia establece las condiciones que indican cuando el algoritmo
debe detenerse. Se basa en la estabilidad de las clases, ya que este parametro
garantiza que el algoritmo no continte iterando innecesariamente una vez que los

resultados han alcanzado un estado aceptable.

El analista debe considerar la complejidad de los datos y la variabilidad intrinseca en
el paisaje para determinar qué criterios de convergencia son mas apropiados. Es
esencial equilibrar la necesidad de obtener resultados precisos con la eficiencia

computacional.

En el ajuste del umbral debe considerar la escala de la imagen y la importancia de
mantener clases coherentes en tamafo. Un umbral mas bajo permitird cambios mas
sutiles en la distribucion de pixeles entre las clases, mientras que un umbral mas alto

puede generar cambios significativos solo cuando la diferencia es mas pronunciada.

Una consideracion es tener en cuenta el Numero Minimo de Pixeles por Clase, pues
se debe evitar la creacion de clases insignificantes o demasiado pequefias que no

representen areas significativas en el paisaje. Demasiadas clases pequefias pueden
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dificultar la interpretacion de los resultados y reducir la utilidad practica de la

clasificacion.

6.2.2. ISODATA

A continuacioén, se presenta una explicacién de como funciona ISODATA

1) Inicializacion de Clases

2) lIteracion del Proceso

3) Reasignacion de Pixeles

4) Actualizacion de Centros de Clases
5) Fusion y Division de Clases

6) Criterios de Convergencia

1). Inicializacion de Clases

La etapa de "Inicializacion de Clases" en el algoritmo ISODATA es el primer paso para
organizar y clasificar una imagen satelital. En este proceso, se establece el nUmero
inicial de clases que se utilizaran para agrupar los pixeles de la imagen. Este niUmero,
generalmente definido por el usuario segun la naturaleza y complejidad de la imagen,
representa la cantidad de categorias o clases que se espera identificar en el conjunto

de datos.

En esta fase, los pixeles de la imagen se asignan de manera inicial y aleatoria a estas
clases. Cada clase, por lo tanto, actia como un grupo (Clusters) que contendra pixeles
con caracteristicas espectrales similares. La asignacion aleatoria en este punto es

crucial para iniciar el proceso iterativo del algoritmo.

La eleccién adecuada del numero inicial de clases es esencial, ya que impactara
directamente la capacidad del algoritmo para identificar y distinguir diferentes patrones

y caracteristicas en la imagen. Un namero insuficiente de clases puede llevar a una
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simplificacion excesiva y pérdida de detalles, mientras que un nimero excesivo puede

resultar en clases redundantes o la sobre interpretacion de la variabilidad en los datos.

2) Iteracién del Proceso:

La "lteracion del Proceso" es una fase en la cual se lleva a cabo un ciclo repetitivo de
ajuste y mejora de la clasificacion. Este proceso iterativo es esencial para refinar la
asignacion de pixeles a clases y para ajustar dinAmicamente las estadisticas
espectrales de cada clase. Durante cada iteracion, las estadisticas espectrales de
cada clase se recalculan. Estas estadisticas incluyen parametros clave como la media
y la desviacion estandar de las firmas espectrales de los pixeles asignados a cada
clase. Este recélculo proporciona una representacion actualizada de la variabilidad
espectral dentro de cada clase.

CLASS 1
MEAN

A3 BAND 1

Figura 41. 22 interacion

3) Reasignacién de Pixeles:

La "Reasignacion de Pixeles" es una etapa donde los pixeles de la imagen son
redistribuidos entre las clases existentes. Esta evaluacion se realiza comparando las
caracteristicas espectrales del pixel con las estadisticas espectrales actualizadas de
cada clase, que incluyen la media y la desviacion estandar.
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Los pixeles son dinamicamente reasignados a las clases segun la evaluacion de
similitud espectral. Si un pixel cumple con los criterios establecidos, se resigna a la

clase que mejor refleje su firma espectral actualizada.

La reasignacion de pixeles es fundamental para la capacidad de ISODATA para
ajustar y perfeccionar la clasificacién durante las iteraciones sucesivas del algoritmo.
Este enfoque dinamico garantiza que la clasificacion evolucione en respuesta a las
caracteristicas espectrales cambiantes en la imagen, mejorando asi la precision y la
coherencia de los resultados finales. La flexibilidad de ISODATA para reasignar
pixeles de manera iterativa contribuye a la identificaciéon de patrones en datos de

teledeteccion.

4) Actualizacion de Centros:

La "Actualizacion de Centros de Clases" es un paso que ocurre durante cada iteracion
del proceso de clasificacion. Los centros de clases representan los valores medios de

las firmas espectrales de los pixeles dentro de cada clase.

Durante este proceso, se recopilan los pixeles asignados a cada clase, y se recalculan
la media y la desviacion estandar de las firmas espectrales. Estos valores actualizados
se utilizan para ajustar los centros, que actian como puntos de referencia para la

clasificacion de pixeles en iteraciones posteriores.

5) Fusién y Division de Clases

Esta fase agrega una capa adicional de dinamismo a la clasificacién no supervisada.
Durante este proceso, se evalla la similitud entre las clases existentes, y aquellas que
son consideradas demasiado similares pueden fusionarse para simplificar la
clasificacion y reducir redundancias. Por otro lado, clases que han mostrado
heterogeneidad excesiva pueden ser divididas para capturar de manera mas precisa

las variaciones espectrales presentes en la imagen.

La fusién y division de clases estan guiadas por criterios predefinidos que determinan
cuando dos clases son lo suficientemente similares para fusionarse o cuando una

clase es lo suficientemente heterogénea como para justificar su division.
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Este proceso es esencial para adaptar dinamicamente la clasificacion a la complejidad
espectral del paisaje, mejorando asi la representacion de las distintas coberturas

presentes en la imagen.

6) Criterios de Convergencia:

Los "Criterios de Convergencia" en el algoritmo ISODATA son fundamentales para
determinar cuando detener el proceso iterativo de clasificacion. Este criterio actia
como umbral que indica al algoritmo que ha alcanzado un estado aceptable en la
clasificacion. Pueden incluir condiciones como la estabilidad de las clases y la

convergencia espectral.

La eleccion de criterios de convergencia adecuados es crucial para evitar ciclos
innecesarios y para garantizar una clasificacion precisa y representativa de la imagen.
La estabilidad de las clases refleja la coherencia de la asignacion de pixeles, mientras
gue la convergencia espectral asegura que las clases reflejen de manera precisa las
variaciones espectrales en el paisaje. La aplicacion efectiva de estos criterios
garantiza que el algoritmo se detenga cuando se haya logrado una clasificacion

robusta y que no contintde iterando de manera innecesaria.

Para el desarrollo de nuestras practicas, consideraremos que ISODATA se repite

hasta el momento en que se cumplan alguna de estas 2 condiciones.
1. Se alcance el numero maximo de iteraciones...

2. Se alcance el porcentaje de pixeles que NO cambian de Clases entre dos

iteraciones sucesivas. (umbral de convergencia).

Un umbral de 95 % significa que solo hasta un 5 % de pixeles pueden cambiar de

clase.

Se busca que la cantidad de pixeles que cambian entre dos iteraciones sea lo mas
bajo, por lo que un umbral de convergencia de 99 % es lo deseable, pero dependiendo
de la variabilidad de la imagen un 90 %, o un 95% en muchos casos es

razonablemente bueno.
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El complemento de ese valor de Umbral son pixeles que “se mueven entre clases”,

por lo tanto podrian ser errores, a eso pixeles se los asimila como pixeles frontera.

6.2.3. Pixeles frontera

En el contexto de ISODATA el término "pixeles frontera" se refiere a los pixeles que
se encuentran en los limites entre diferentes clases durante el proceso de
clasificacion. Estos pixeles frontera son aquellos que tienen caracteristicas
espectrales que comparten similitud con mas de una clase, lo que los hace propensos

a ser reasignados en mas de una clase durante las iteraciones del algoritmo.

Recordemos que los pixeles se resignan a clases en funcién de la evaluacion de
similitud espectral y los criterios establecidos. Pixeles cercanos a los limites entre
clases pueden experimentar cambios en su asignacion a medida que se recalculan
las estadisticas espectrales, se actualizan los centroides y se realiza la fusién o
division de clases.

La abundancia de pixeles frontera depende de la complejidad del paisaje, es decir de

la variabilidad espectral en la imagen.

Por lo tanto cuanto mas clases se considere, mayor cantidad de pixeles frontera, al
igual que cuanto mas grande en extension sea una imagen, también aumentaré su

variabilidad y por lo tanto el nimero de pixeles frontera.

En una clasificacién de bosques nativos es utépico esperar no encontrar estos pixeles,
qgue no los haya, quiere decir que la naturaleza se manifiesta a saltos y eso no es
posible, salvo casos extremos, ejemplo paso del agua a vegetacion, o bosques

seguidos de desmonte, o bosques seguidos de plantaciones etc.

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 56



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

6.2.4. Resultado final

El resultado final de ISODATA es una “imagen clasificada”, es decir un archivo digital

donde los valores de ND, no son valores de reflectancia sino son valores arbitrarios.

Estos valores arbitrarios representan clases, que en la mayoria de los casos deberan

ser fusionadas.

Cada clase en el resultado final representa un conjunto de pixeles con caracteristicas
espectrales similares, caracterizado por un conjunto especifico de estadisticas, como

la media y la desviacién estandar.

No obstante, para entender plenamente el significado de cada clase, es necesario
realizar una interpretacion adicional, ya que ISODATA no asigna etiquetas
especificas. (No nos dice que es cada clase), por lo que la utilidad del resultado final

depende de la interpretacion experta de las clases identificadas.

6.3. Clasificacion supervisada

La teledeteccion, como disciplina que utiliza sensores remotos para adquirir
informacion sobre la superficie terrestre, ha evolucionado considerablemente,
desempefiando un papel crucial en la toma de decisiones en areas como la gestion

ambiental, agricultura, planificacion urbana y monitorizacion de recursos naturales.

En este contexto, las clasificaciones supervisadas de imagenes emergen como una
herramienta esencial que permite la interpretacion y categorizacion precisa de los

datos recopilados por sensores remotos.

A diferencia de las clasificaciones no supervisadas, donde el algoritmo busca patrones
internos en los datos sin guia previa, las clasificaciones supervisadas requieren de un
conjunto de datos de entrenamiento etiquetados. Estos conjuntos contienen ejemplos
de datos con etiquetas conocidas que permiten al algoritmo aprender patrones y
relaciones entre las caracteristicas espectrales y las clases correspondientes. Este

enfoque tiene su base en la premisa de que las caracteristicas espectrales de un
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objeto o terreno especifico pueden ser identificadas y utilizadas para clasificar areas

similares en una imagen.

La calidad y representatividad del conjunto de datos de entrenamiento son cruciales.
La inclusion de una variedad de ejemplos que abarquen las posibles clases presentes
en laimagen es fundamental para garantizar la generalizacién del modelo a diferentes
escenarios. Ademas, el proceso de recopilacion de datos de entrenamiento debe
considerar la variabilidad espectral de la escena, ya que esto puede influir
significativamente en la capacidad del modelo para generalizar a diferentes

condiciones.
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Figura 42. Erdas Imagine, clasificacion de imagenes

La clasificacion supervisada se convierte en un pilar esencial al proporcionar una
metodologia estructurada para analizar estas imagenes de manera eficiente y precisa.
Permite la asignacion de categorias especificas a cada pixel en funcién de conjuntos
de datos de entrenamiento previamente etiquetados, lo que posibilita la identificacion

de patrones y la generacién de mapas tematicos detallados.
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En el andlisis de imagenes, la clasificacidon supervisada se convierte en una
herramienta esencial para la generacion de informacién cuantitativa y cualitativa sobre
la distribucion de elementos en la escena observada. La precision y la consistencia en
la clasificacion permiten realizar evaluaciones precisas de cambios a lo largo del
tiempo, detectar patrones emergentes y evaluar la dinamica de fendmenos
ambientales criticos. Asimismo, la clasificacion supervisada contribuye a la creacion
de inventarios forestales, identificacion de &reas vulnerables a la desertificacion, y

seguimiento de la expansion urbana, entre otras aplicaciones.

6.3.1. Preprocesamiento de Datos para Clasificacion Supervisada

El preprocesamiento de datos juega un papel crucial en la preparacion de datos para
la clasificacion supervisada en teledeteccion. Este paso incluye varias técnicas que
buscan mejorar la calidad de los datos, hacerlos mas adecuados para el
entrenamiento de modelos y optimizar la eficiencia de la clasificacién. Aqui se detallan

tres aspectos fundamentales del preprocesamiento de datos:

a) Normalizacion y escalado de caracteristicas
b) Reduccién de dimensionalidad

c) Seleccién de caracteristicas relevantes

a) Normalizacion y Escalado de Caracteristicas:

El proceso de normalizacion y escalado es esencial para garantizar que las
caracteristicas utilizadas en la clasificacion supervisada tengan magnitudes
comparables. Dado que las imagenes de teledeteccidén suelen tener multiples bandas
espectrales con diferentes rangos de valores, la normalizacion ayuda a igualar estas
escalas. Métodos comunes incluyen la estandarizacion, que centra las caracteristicas
alrededor de cero y ajusta su desviacion estandar, y la escala min-max, que ajusta los
valores a un rango especifico. Este preprocesamiento evita que ciertas bandas
dominen sobre otras debido a sus magnitudes originales.
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b) Reduccion de Dimensionalidad:

Las imagenes de teledeteccion a menudo contienen multiples bandas espectrales, lo
que puede resultar en conjuntos de datos de alta dimensionalidad. La reduccion de
dimensionalidad es crucial para mitigar y mejorar la eficiencia computacional y la
generalizacion del modelo. Técnicas como Andlisis de Componentes Principales
(PCA) pueden utilizarse para transformar el conjunto de datos original en un conjunto
mas compacto de componentes principales no correlacionados. Esto conserva la
informacion relevante mientras reduce la redundancia y mejora la capacidad del

modelo para manejar datos de alta dimensionalidad.

El analisis espectral es esencial para identificar las bandas espectrales relevantes

para la clasificacion. Aqui se detallan los pasos clave del analisis espectral:

» |dentificacidén de Firmas Espectrales: Las firmas espectrales son perfiles de
reflectancia que muestran cémo la radiacién electromagnética es absorbida y
reflejada por diferentes superficies. Identificar firmas espectrales especificas

para las clases de interés es crucial.

» |dentificacion de Caracteristicas Discriminantes: Se buscan caracteristicas
espectrales que sean discriminantes para las clases de interés. Esto podria
incluir caracteristicas como picos o valles en el espectro que son caracteristicos

de ciertos materiales o cubiertas terrestres.

» Seleccién de Bandas Relevantes: Basandose en el andlisis espectral, se
seleccionan las bandas espectrales que son mas informativas para distinguir
entre clases. Estas bandas seleccionadas se utilizaran luego en el proceso de

clasificacion.

c). Seleccion de Caracteristicas Relevantes:

La seleccion de caracteristicas es un proceso mediante el cual se eligen un
subconjunto éptimo de caracteristicas relevantes para la clasificacion supervisada.
Esto no solo reduce la complejidad computacional, sino que también mejora la

interpretacion del modelo y puede llevar a una mayor precision

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 60



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

La seleccion de caracteristicas relevantes es otra consideracion importante. La
eliminaciéon de caracteristicas irrelevantes o redundantes puede mejorar la eficiencia

computacional y reducir el riesgo de sobreajuste.

La seleccion de caracteristicas se refiere al proceso de elegir un subconjunto de
variables que son mas informativas y contribuyen significativamente al objetivo de la
clasificacion. La seleccion adecuada de caracteristicas puede mejorar la eficiencia

computacional, reducir la redundancia y mejorar la precision del modelo.

6.3.2. Resultado final

El resultado final del proceso de clasificacion supervisada en imagenes, es un mapa
tematico que muestra la distribucion de diferentes clases de cobertura terrestre o uso
del suelo en una determinada area. Este mapa tematico es el producto principal y es
una representacion visual de cémo se ha asignado cada pixel de la imagen original a
una clase especifica basada en la informacion proporcionada por el usuario durante

el proceso de entrenamiento.

6.3.3. Recode

El comando “Recode” en ERDAS IMAGINE es una herramienta poderosa que se
utiliza para modificar los valores de pixeles en imagenes de satélite de manera precisa
y controlada. Permite a los usuarios reasignar valores de pixeles segun criterios
especificos, lo que puede ser util en una variedad de aplicaciones, como la
clasificacién de imagenes, la correccion de errores en los datos, la mejora de la calidad

de las imagenes y la generacién de productos derivados.

El proceso de recodificacion implica definir reglas que especifican como se deben
cambiar los valores de pixeles en una imagen. Estas reglas pueden basarse en rangos

de valores de pixeles, en condiciones légicas o en combinaciones de ambos. El
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comando recode en ERDAS IMAGINE proporciona una interfaz grafica intuitiva que

permite a los usuarios definir y aplicar estas reglas de manera eficiente.

"3
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Figura 43. comando recode

Una de las aplicaciones mas comunes del comando recode en ERDAS IMAGINE es
en la clasificacion de imagenes. En este contexto, los usuarios pueden utilizar el
comando para combinar clases de una clasificacion tematica en una sola clase o para
reasignar valores de pixeles de acuerdo con las necesidades especificas de su
andlisis. Por ejemplo, si una clasificacion temética tiene clases separadas para
diferentes tipos de vegetacion, los usuarios pueden usar el comando recode para

combinar estas clases en una sola clase que represente la vegetacion en general.

Otra aplicacién importante del comando recode en ERDAS IMAGINE es la correccion
de errores en los datos de imagen. A veces, las imagenes de satélite pueden contener
valores de pixeles incorrectos debido a problemas como la contaminacion
atmosférica, los errores de calibracion o el ruido en los datos. EI comando recode
puede utilizarse para corregir estos errores, reemplazando los valores de pixeles

incorrectos por valores correctos basados en informacion adicional disponible.

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 62



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

En el proceso de recode, se produce la “recodificacion” o lo que es lo mismo la
reasignacion de valores de ND a los pixeles que se agrupan en clases tematicas que

previamente fueron consideraros segun el criterio del técnico.

El resultado es la obtencion del nimero de clases finales deseadas. Recuerde que
durante el proceso de clasificacion ya sea supervisada o no supervisada, se obtienen
mas clases que las deseadas, por lo que mediante el uso del comando recode se

fusionan clases, con el objetivo de conseguir el numero de clases final deseado.

6.4. Post-clasificacion de imagenes

El proceso post-clasificacion de imagenes es una etapa critica en el analisis de datos
de teledeteccion, especialmente en la interpretacion de imagenes clasificadas. Esta
fase implica una serie de operaciones destinadas a mejorar y refinar los resultados de
una clasificacion inicial. Aunque la clasificaciobn es una herramienta poderosa, los
errores y las imprecisiones son inevitables debido a la complejidad de las imagenes y
de los objetos que representan. Por lo tanto, el proceso post-clasificacion se centra en
corregir estos errores, mejorar la precision de la clasificacién y derivar informacion

adicional de las imagenes clasificadas.

El proceso post-clasificacion puede variar dependiendo de la aplicacion y de las
caracteristicas especificas de los datos, pero generalmente implica una serie de pasos

comunes que se describen a continuacion:

e Evaluacion inicial de la clasificacién: Antes de iniciar el proceso post-clasificacion,
es importante realizar una evaluacién inicial de la clasificacion para identificar las
areas problematicas y los errores comunes. Esto puede involucrar la visualizacion de
la imagen clasificada y la comparacion con datos de referencia de campo o imagenes

de alta resolucion.

e Filtrado de ruido: Uno de los primeros pasos en el proceso post-clasificacion es el
filtrado de ruido. Esto implica la eliminacién de pixeles aislados o pequefios grupos de
pixeles que no coinciden con la clase predominante en su vecindad. El objetivo es

suavizar los limites entre clases y mejorar la coherencia de la clasificacion.
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A partir de las técnicas de filtrado se logra mejorar la interpretacion de la imagen
Tematica clasificada pudiendo utilizar filtros Modales compuestos por matrices de 3x3,
9X5 0 7XT.

Mediante la aplicacion del filtro Majority, se elimina el efecto Sal y pimienta, provocado

por pixeles, o grupo de pixeles aislados.
Este tipo de filtro puede aplicarse varias veces (en forma Iterativa).

Clump y Sieve: Si la mejora que se debe realizar es méas brusca se utiliza otras
herramientas como por ejemplo los comandos Clump y Eliminate a partir del cual, se
pueden eliminar superficies mas grandes y remplazarlas por la clase dominante
circundante. Un ejemplo del uso de estos filtros lo veremos a en el estudio de caso

utilizado como ejemplo de Clasificacion.

e Refinamiento de clases: A veces, es necesario combinar o dividir clases existentes
en funcidén de caracteristicas adicionales, como la textura, la forma o la ubicacién

espacial, para mejorar la precision de la clasificacion.

e Validacién de la clasificacion: Es fundamental validar la clasificacién resultante
comparandola con datos de referencia de campo o imagenes de alta resolucién. Esto

permite evaluar la precision de la clasificacion y realizar ajustes si es necesario.

e Generacion de productos derivados: A partir de la clasificacion, se pueden generar
una variedad de productos derivados, como mapas tematicos, indices de vegetacion,
modelos digitales de elevacion (DEM), entre otros. Estos productos pueden ser Utiles

para el analisis y la toma de decisiones en diversas aplicaciones.

Iteracion: El proceso de post-clasificacion a menudo implica varias iteraciones, donde
se aplican diferentes técnicas y ajustes para mejorar gradualmente la precision y la

calidad de la clasificacion.
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6.5. Interpretacion de Resultados en Clasificacion Supervisada

. Bosgue
Pastos

. Suelo desnudo

B cdificacion

. Rio

Lecho de rio

Figura 44. interpretacion de una clasificacion

La interpretacion de resultados en clasificacion supervisada es una fase critica que
involucra la comprension y evaluacion de las clases y mapas clasificados generados.

Desafios en la Interpretacién de Clases y Mapas Clasificados:

— Clases No Homogéneas: Las clases en teledeteccion pueden ser
heterogéneas y presentar variabilidad interna. La interpretacion se vuelve
desafiante cuando una clase abarca distintos tipos de cobertura terrestre, como

un bosque mixto o una zona agricola diversa.

— Errores de Clasificacion: Los modelos pueden cometer errores,

especialmente en la clasificacion de clases cercanas espectralmente.
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Distinguirlas, como diferenciar entre tipos de vegetacion, puede ser complicado

y afectar la confiabilidad de los resultados.

— Escalas Temporales y Estacionales: Los patrones de cobertura terrestre
pueden variar a lo largo del tiempo y las estaciones. La interpretacion debe
considerar estas variaciones para capturar la dinamica de la superficie

terrestre.

Estrategias para Mejorar la Interpretabilidad:

— Validacion con Datos de Campo: La recopilacion de datos de campo para
validar las clasificaciones mejora la confiabilidad de los resultados. Permite
verificar la precisibn de las clases asignadas y ajustar el modelo en

consecuencia.

— Analisis de Firmas Espectrales: Examinar las firmas espectrales de las
clases en las imagenes originales puede ayudar a comprender la variabilidad
intrinseca. Herramientas como perfiles espectrales facilitan la identificacion de

patrones y la distincion entre clases.

— Uso de indices y Variables Auxiliares: La inclusion de indices de vegetacion
u otras variables auxiliares puede mejorar la discriminacioén entre clases. Por
ejemplo, la incorporacién de datos topograficos puede ayudar a distinguir entre

areas planas y pendientes.

— Visualizacién Avanzada: Utilizar herramientas de visualizacion avanzada,
como imagenes de satélite de alta resolucion, puede facilitar la identificacion

de caracteristicas especificas y mejorar la interpretacion.

— Clasificacion Posterior: Aplicar técnicas de postprocesamiento, como filtrado
espacial, puede corregir errores evidentes y mejorar la coherencia del resultado

final.

— Combinacién de Datos Multitemporales: Integrar informacion de mdultiples
imagenes tomadas en diferentes momentos puede mejorar la interpretacion,

especialmente para clases que varian estacionalmente.
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La interpretacion de resultados requiere muchas veces un enfoque
multidisciplinario que incorpore conocimientos sobre la superficie terrestre,
caracteristicas espectrales y dinamicas espaciales y temporales. La
combinacion de estrategias detalladas con la experiencia del usuario contribuye

a una interpretacion mas precisa y contextualizada de los mapas clasificados.

6.6. Clasificacion de imagenes Hiperespectral

La teledeteccion hiperespectral representa una evolucion significativa en comparacion

con la teledeteccidon convencional, ya que proporciona informacién detallada sobre la

reflectancia en multiples bandas espectrales, generalmente en un rango mas amplio

y continuo que la teledeteccion tradicional. La clasificacion en este contexto es una

herramienta poderosa para extraer informacion detallada sobre la superficie terrestre.

A continuacion, se exploran aspectos clave de la teledeteccion hiperespectral y como

se aplica la clasificacién en este contexto:

1. Caracteristicas de la Teledeteccidon Hiperespectral:

Mayor Resolucion Espectral: La teledeteccién hiperespectral captura
informaciéon en un gran nimero de bandas espectrales, lo que permite una
mayor resolucién espectral y la capacidad de diferenciar entre caracteristicas

sutiles en la superficie terrestre.

Identificacién de Caracteristicas Especificas: La alta resoluciéon espectral
facilita la identificacibn de caracteristicas especificas, como tipos de
vegetacion, minerales, cuerpos de agua y otros elementos, incluso aquellos con

firmas espectrales similares en bandas mas anchas.

Sensibilidad a Procesos Biogeoquimicos: La teledeteccidén hiperespectral
es altamente sensible a procesos biogeoquimicos, lo que la hace valiosa en
aplicaciones relacionadas con la vegetacion, la calidad del agua y la salud del

ecosistema.
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— Necesidad de Técnicas Avanzadas de Procesamiento: La gran cantidad de
datos en teledeteccion hiperespectral requiere técnicas avanzadas de
procesamiento para la reduccion de dimensionalidad, la seleccion de

caracteristicas y la clasificacion eficiente.

Existen varios tipos de aplicaciones Practicas, como la Agricultura de Precision, en la
cual la teledeteccion hiperespectral se utiliza para monitorizar la salud de los cultivos,

identificar enfermedades y gestionar la irrigacion de manera mas precisa.

También en Mineria y Exploracion de Recursos, en donde la identificacion de
minerales y la caracterizacién de yacimientos se benefician de la capacidad de la
teledeteccidn hiperespectral para discriminar entre materiales con firmas espectrales
especificas, y en general podriamos afirmar que su uso en la planificacion del Uso del
Suelo, permite una planificacion mas detallada al distinguir entre tipos de cobertura

del suelo con mayor precision.

6.7. Evaluacion de la precision de la clasificacién - matriz de

confusion

La evaluacion de la precision es un proceso que permite determinar la fiabilidad y
exactitud de los resultados obtenidos. Esta evaluacion se realiza comparando la
clasificacion resultante con datos de referencia independientes y conocidos, para asi

determinar cuan bien se ha clasificado cada clase en la imagen.

El objetivo principal de la evaluacion es proporcionar una medida cuantitativa y
cualitativa de la exactitud de la clasificacion, lo que ayuda a los usuarios a comprender
la calidad de los resultados y a identificar posibles errores o areas de mejora. Este
proceso suele involucrar una serie de pasos y técnicas especificas que se describen

a continuacion:

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 68



Serie Didactica

Tratamiento digital de imagenes satelitales

Avenida Edificios Industria Naturaleza Residencial Agua
Avenida 37 7 4 0 0 2
Edificios 8 29 6 0 5 2
Industria 4 7 30 0 3 6
Naturaleza 0 0 0 49 1 0
Residencial 0 2 3 0 45 0
Agua 0 1 2 0 1 46

Figura 45. Ejemplo de una Matriz de confusion

Seleccién de datos de referencia: Para evaluar la precision de la clasificacion, es
necesario contar con datos de referencia independientes y confiables que representen
la verdadera distribucion de las clases en el area de estudio. Estos datos pueden ser
obtenidos a través de muestreos de campo, imagenes de alta resolucion o informacion

existente de estudios anteriores.

Creacion de una matriz de confusién: La matriz de confusion es una tabla que
compara las clases asignadas por la clasificacién con las clases de referencia. En esta
tabla se muestra el nimero de pixeles que fueron clasificados correctamente
(verdaderos positivos y verdaderos negativos) y los que fueron clasificados

incorrectamente (falsos positivos y falsos negativos) para cada clase.

Célculo de métricas de precision: A partir de la matriz de confusion, se pueden
calcular diversas métricas de precision que proporcionan informacion sobre la
exactitud de la clasificacion. Algunas de las métricas mas comunes incluyen la

precision global, la precisién del productor, la precision del usuario.

La precision global es la proporcion de pixeles correctamente clasificados sobre el

total de pixeles en la imagen.

La precision del productor es la proporcién de pixeles correctamente clasificados para
una clase especifica sobre el total de pixeles de esa clase segun los datos de

referencia.

La precision del usuario es la proporcién de pixeles correctamente clasificados para
una clase especifica sobre el total de pixeles clasificados como esa clase en la

imagen.

Pedenovi, A. B. — Facultad de Ciencias Forestales — UNSE 69



Serie Didactica Tratamiento digital de imagenes satelitales

7. ESTUDIO DE CASO - PRACTICA CON ERDAS

7.1. Clasificacion de imagenes de satélite utilizando el Software

Erdas Imagine

7.2. Método supervisado

Este método de clasificacion requiere un cierto conocimiento de la zona de estudio y
de sus coberturas, lo que permitira delimitar sobre la imagen areas representativas

que se pretenden discriminar.

Estas areas se conocen como training fields (areas de entrenamiento- Areas de
Interés - AOIs) ya que sirven para entrenar al ordenador, para que pueda reconocer

las distintas categorias.

A partir de estas areas el ordenador calcula diversos parametros estadisticos de los

pixeles que definen cada clase, para luego clasificar el resto de pixeles.

Puede resultar adecuado en algunos casos, el de seleccionar varias areas de

entrenamiento para definir una clase, para captar su variabilidad en la zona de estudio.

Una vez definidas las areas de entrenamiento, el ordenador calculara las estadisticas
elementales de cada categoria: media, rango, desviacion tipica, matriz de varianza —
covarianza, etc., a partir de los ND de todos los pixeles incluidos en el area de

entrenamiento de dicha clase.
Este calculo es aplicado a cada banda espectral.

Los pardmetros estadisticos calculados a partir de los ND de cada é&rea de

entrenamiento definen a cada clase, por lo tanto, es muy importante su correcta
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seleccién, ya que de otro modo se forzaria al ordenador a clasificar areas

heterogéneas. (es decir alta variabilidad, o lo que es lo ... pixeles de distintos tonos).

Un sencillo ejemplo ilustra lo descrito anteriormente. Disponemos de una imagen en

la que se desean distinguir 3 clases: Bosque, campos de cereales y suelo desnudo.

La primera opcion a la hora de definir areas de entrenamiento seria seleccionar varias

areas por cada categoria.

La seleccién de areas de entrenamientos seria incorrecta si alguna de estas se situara
entre dos 0 mas categorias ya que al tratarse de un &rea heterogénea, sus medidas

estadisticas serian una media entre las distintas clases.

Otro error que se podria cometer seria seleccionar Unicamente como areas de
entrenamiento aquellas zonas de la cubierta donde esta sea muy homogénea ya que
entonces estariamos dejando pasar la variacién real que tenga dicha cubierta. Por
ejemplo, al clasificar el bosque, deberiamos seleccionar como areas de entrenamiento
tanto zonas donde el bosque aparezca con una densidad mayor como zonas donde

la densidad sea menor.

Respecto al tamafio que deben tener las areas de entrenamiento, se requiere que
tengan un tamafo de mas de 30 pixeles, por categoria, siendo este requerimiento
explicado desde el punto de vista estadistico, ya que una muestra de tamafio 30 se
considera a menudo lo suficientemente grande para aplicar el Teorema del Limite
Central, que establece que, independientemente de la forma de la poblacion
subyacente, la distribucién de la media de las muestras se aproxima a una distribucion

normal a medida que el tamafio de la muestra aumenta.

Es conveniente de todos modos superar este minimo. Ademas, es mejor elegir varias
areas de pequeiio tamafio que una sola de mayores dimensiones (que podria ser muy

variable).

Algo gue se debe tener en cuenta es saber si la imagen a clasificar, se encuentra

corregida geométricamente, si no es asi hay que georreferenciarla.

Desafio: ¢Es la afirmacidn realizada en el parrafo anterior la mejor forma de

trabajar?, justifigue su respuesta.
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Como ejemplo en este caso en particular, se trabajara sobre una imagen Landsat 8,
estas son provistas por varios sitios en Internet, y ya vienen georreferenciadas por lo

que su correccidn geomeétrica no es necesaria.

Desafio: ¢En qué sistema de coordenadas se bajan las imagenes?, ¢;es
compatible con los sistemas de coordenadas argentinos?, justifigue su

respuesta.

Luego de descargar la imagen, debe componerse la imagen, esto dependera del sitio
de descarga, pero normalmente las bandas vienen en archivos individuales, por lo que

habra que definir cuales bandas formaran el archivo con el que se vaya a trabajar.

El proceso continua definiendo el area de interés, con lo cual se procedera a extraer
una porcion de imagen que incluya la zona a clasificar, es importante que este corte o

extraccion del area de interés, sea un poco mas extensa que el area a clasificar.

La extraccion de la porcion de imagen a clasificar se puede hacer en Erdas Imagine a

través de dos métodos.
1. utilizando la herramienta de digitalizacién de poligono de un AOI.

2. através de el boton derecho del Mouse y accediendo a Inquire box.
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]

‘ Viewer #1 : 1c08_I2sp_2 79_20230910_1,7.img (:Layer_4)(:Layer_3)(:Layer_2

File Utility View AOl Raster Help

[

SEDEOO =+t NaaQo »
o ':-l.‘-‘ (e "

Figura 46. Imagen Landsat 8

La combinacion de bandas adecuadas es necesaria para resaltar diferentes

caracteristicas del terreno.

La combinacién de bandas Landsat 8 y 9 a utilizar para nuestro caso es 654, esta
combinacion es Util para tareas generales de observacion de la Tierra y para identificar

caracteristicas como la vegetacion, cuerpos de agua y areas urbanas.

Sin embargo, dependiendo de los objetivos especificos, podria considerarse otras

combinaciones de bandas para resaltar caracteristicas particulares de interés.
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‘ ewer £1: 1c08_I12sp_23007
File Utility View AOCIl Raster Help
eEDES@ 2 < 3k B

=+ 8 u ,El,@‘,@‘ o A

¥l | 28485000

VILHQ: | 325520.00 7 |

x
oLy ‘ -3032460.00

‘LRY: ‘ -3065130.00 ‘

L
2

Map ~ Units:  meters
Vs "l [] Snap to Raster Box Color: =]
_-: L=
Apply Fit to 201 Help

Figura 47. Seleccién de area de interés

Seleccién del &rea de interés utilizando Inquire cursor. Luego se accede a:

Interpreter ‘ Utilities ‘ Subset Image
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o Viewer® 8 125p_230079_20230910_1,7.img (:Layer | B Image Interprete < ok Utilitie |
File Utility View AOI Raster Help Spatial Enhancement... Change Detection...
& B H S8 & R & 3F £ o= | Radiometric Enhancement... # Zonal Change Detection...

= | 4]

s ‘ F1i e Spectral Enhancement... Functions...

. | 2848500 Basic HyperSpectral Tools... Operators...

; | -3032460. Advanced HyperSpectral Tools... RGB Clustering...
1 Fourier &nalysis... Ady. RGB Clustering...
Map
Topographic Analysis... Random Class Colors...

GIS Analysis... Layer S“t‘ails._,
‘“l:l‘;i;'lies.. | t Image...
Create File...
Rescale...
Mask... r
Degrade...

Replace Bad Lines...
Vector To Raster...
Reproject...
Resample...
Aggie...
Thematic to RGE...

Morphological...

A Close | Help

Figura 48. Extraccion de area de interés

Se despliega una ventana nueva donde debemos ingresar la imagen desde donde
vamos a atraer la porcion de interés, ademas tenemos que indicar al Software, donde

deseamos a guardar el area de interés seleccionada.

Es este caso lo hacemos a partir de “Inquire Box”, por lo tanto, en la pestana Subset,

deberemos tildar la pestana “From Inquire Box”.
En el caso de que el corte se realice a partir de un AOI, se debera tildar AOI.

El estudiante debera practicar los métodos de corte, con sus distintas variantes. Ya
gue constituyen uno de los procedimientos mas usados, por lo que debera conocerse
sus ventajas y desventajas.

Tal como lo muestra la imagen, puede seleccionarse la cantidad maxima de bandas

gue podemos usar al combinar la imagen, 7 bandas.
Como se indico en este caso, se extraera la imagen con la herramienta Inquiere Box.

Después de unos segundos el sistema nos informara la finalizacion del proceso.
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‘ Subset
Input File: [*.img]
le08_subZ_230073_20230911 v| =

[ 5hap pixel edges to

*
Clutput File: [*.img)

| leO6_

(2sp_subset?_230073_¢ | g5

razker image & paint
File to shap ta: [*.imag) w2 0.0000000000 zl
| v|@ . | ooooooooono zl
Coordinate Type:  Subset Definition:
® Map (®) Two Comers (O Four Comers
OFie UL X LR X
LR | 0.00 2] oo =
URYy: | 0.00 S| LLy: 000 3
Jata Type:
Input; Unzigned 16 bit
Cutpuit: Unsigned 16 bit w | Cutput: | Continuaus w
Jutput Options:
Mumber of Input lavers: 7 [ lgnare Zero in Output Stats.
Select Layers: ‘ 17 ‘
|Use a comma for separated listfie. 1.3.5 ] or enter ranges
uzinga ' fle 25

[ ok ]| Bach || a0l || Cancel || Hep

Figura 49. Extraccion del area de interés

‘ Process List

Fow

Process Title

Slate

Progress

1

IEWET

2

tdodeler - running model: subzet pmdl

DOME - Click Disrniss to Remove

£

[ | |

Dizrizs Cancel | | Cancel Al ‘ |Selacthne| | Select Al | | Select | JrD I Close

Help

Figura 50. Cuadro de Dialogo de “Lista de Procesos” en ejecucion, en este caso nos muestra la

finalizacion del proceso de extraccion (Subset).

El resultado del proceso Subset, sera una porciéon de imagen que utilizaremos para su

posterior clasificacion.
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Algo a tener en cuenta es que se clasificaran todas las bandas que formen parte del
archivo digital usado como entrada “Input File”, independientemente de cuales

hayamos desplegado y visualizado en el monitor.

‘ Viewer #2 : [c08_sub2_230079_20230910_1,7.img (:Layer_2)(:Layer_3)(:Layer_4) — O

File Utility View AOlI Raster Help

EEDEHOPR e EB=+ak X@aQao »

Figura 51. Porcién de imagen a clasificar

Esta imagen puede ser “mejorada” visualmente para poder discriminar coberturas

diferentes con mayor facilidad, y poder establecer mejor las areas de entrenamiento.

Para ello puede utilizarse por ejemplo expansion de contrastes, ecualizacién de

histogramas etc. en clase se inspeccionara con detalle estas mejoras visuales.

En este caso la mejora se realiz6 aplicando contraste. EI método fue el de

desviaciones estandar en este caso se utilizaron dos Desviaciones Estandar.

Importante tener en cuenta que cuando se definan las areas de entrenamiento, es

importante trabajar con el Zoom necesario.
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B Viewer #2: 1c08_sub2_230079_20230910_1,7.img (:Layer_2)(:Layer_3)(:Layer _4) == O
File Utility View AOl Raster Help

B EHDEBS& R e« 3

KA

1=+ 8 i \@1@..7?

Figura 52. Con mejora de contraste

El proceso de clasificacion comienza con laimagen desplegada en el Viewer de Erdas,
en la cual deberemos hacer un Andlisis visual de la imagen intentando discriminar las

posibles categorias, o clases a obtener.

A modo de ejemplo, en la imagen precedente, definimos 4 posibles clases (agua,

bosque, pasturas, suelo desnudo).
Si examinamos con mas detalle seguro encontraremos mas categorias.

Debemos desplegar las herramientas (Tools) de AOI la cual la encontramos en la

ventana de Viewer, y seleccionamos la herramienta para crear poligonos.
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i Viewer £1:1c08_clip_12sp_230079 20230910 1 7img (:Laye Raste
File Utility View H Raster Help EZZE O <
DEEVeskR=+an naalysr | &7r+t
b 7w
c B B E
s +
E L =k
1= o W K
bz g %
o E =
e W D3
I % Fasy
SRS R S
n 2

Figura 53. herramienta digitalizacién de AOls.

Desplegamos de Interpreter el editor de firmas espectrales.

Digitalizamos sobre la imagen las areas de entrenamiento y las incorporamos al editor

'S

File Utility View AOIl Raster Help

EHDESO @ =+ \@@.Dﬁ

" e Classnclcatlork *
Signal Editor ...

Unsupervized Clazsification ...

Supervized Classification ...
Image Segmentation ...
Threshold ...

Fuzzy Corveolution ...
Grouping Toal ...
Fuzzy Fecode ...
Accuracy Assessment ...
Feature Space Image ...
Feature Space Thematic ...
Knowledge Classifier ...
Krnowledge Engineer ...
Frame Sampling Tools ...

Spectral Analyziz ...

Figura 54. Localizacion de AOls.
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Recordemos que todas las coberturas deberian estar amparadas por estas areas de

entrenamiento.

7.2.1. Evaluaciéon de Firmas

A través del comando alarma, podemos determinar por ejemplo si las firmas
espectrales se corresponden a pixeles que se clasifiquen en dos 0 mas clases y
también si todos los pixeles de la imagen seran clasificados por estas areas de

entrenamiento o AOlIs.

Los pixeles pueden clasificarse de varias formas, si se tiene en cuenta el criterio de

méaxima probabilidad, lo haran en funcién a su media y a su desviacion espectral.

Una vez concluido el proceso de recoleccion de firmas espectrales y hayan sido
evaluadas con el comando alarma, hay que guardar estas firmas, ya que seran

utilizadas por el proceso de “Supervised Clasification”.

Procedemos a clasificar de manera supervisada, ejecutando el comando “Supervised
Clasification”, ingresamos como datos el nombre del archivo de la imagen a clasificar
y el nombre del archivo final a obtener, también deberé indicarse el nombre del archivo

de firmas espectrales guardadas previamente.
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K

Input Raster File: [*.img) Input Signature File: [*.zig)
‘ 08 _clip_[23p_ 230079 V| & ‘ firmnas._lago. sig v &
Classified File: [*.ima) ] Distance File

‘ 08 _claz_sup_Zelip l2sp V| E?

aftribute Optiots. .. ‘ V| @
] Fuzzy Classification 2 > | Best Classes Per Pixel
Decizion Rules:
Mon-parametric Rule; Mone w
Parametric Fulz
Parametric Rule
Parametric Rule: I axirmurn Likelihood ~

[ Classify zeras ] Use Probahilities

Batch A . Cancel Help

ame of Input Layer to Classify

Figura 55. Ventana clasificaciéon Supervisada

4
File Utility View AOl Raster Help

EEDEOL @« 0=+ Xxaala »

T

-

Al

£
306037.50, -3040177.50 (UTM / WG5_1984)

Figura 56. imagen clasificada
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Posteriormente habra que recodificar, es decir unir varias clases que conformen una

unica clase, como por ejemplo “Campos Agricolas”, ya que debido a su alta

variabilidad espectral, normalmente es necesario utilizar distintas firmas para definir

toda el &rea agricola.

El proceso de recodificacion generalmente implica definir una tabla de recodificacion

que establece las correspondencias entre los valores de pixeles originales y los

valores nuevos asignados

4

W alue

‘0
1
2
3
I
Fis]
Fi]
bt
3
=)
a0

Mew Value:

Mew Value Histogram

264.0
291.0
122.0
114.0
1153.0
2444.0
230
81.0
942.0
33330
511.0
3338.0
2529.0

(= e R R ey S ey RS RS RS RS RS RS |

| B

Cancel

Red

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000

Green

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.958
1.000
1.000
1.000
0.647
0.647

Change Selected Rows

Help

Blue

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0,000
0,000

I:A

Figura 57. ventana recode
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(4

File Utility WView AOl Raster Help

HE R
AR K

< >

307260.00, -3049530.00 (UTM / WGS_1984)

Figura 58. imagen recodificada

7.2.2. Post-Procesos

Una imagen clasificada es una representacion visual en la que los pixeles han sido

asignados a diferentes categorias o clases segun sus caracteristicas espectrales.

Sin embargo muchas veces existe una “alta fragmentacién” que dificulta su
interpretacion, esto a veces puede interpretarse como ruido en la imagen. El "ruido”
se refiere a las variaciones no deseadas e incoherentes que pueden estar presentes

en los datos de la imagen.
El ruido en imagenes clasificadas se refiere a la presencia de informacioén no deseada.

La clasificacion de imagenes se realiza para asighar categorias especificas a
diferentes partes de una imagen, pero debido a varias fuentes de variabilidad, pueden

ocurrir errores o inexactitudes en el proceso.
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La imagen tematica obtenida hay que mejorarla para eliminar el ruido, también

conocido como efecto sal y pimienta.

Para ello utilizaremos un filtro estadistico con una matriz de 5x5

gl Focal Function: termas.img .

Preview

Furction: b ajarity w

Windaw Size: Jx3 W

Figura 59. Ventana filtro estadistico
Se obtiene como resultado de este filtrado la siguiente imagen.

4

File Utility View AOl Raster Help

EEDEEL® e =+ \@Qaln

£

316170.00, -3048660.00 (UTM / WGS5_1984)

Figura 60. imagen mejorada filtro Modal Majority 5x5

Visualmente pueden notarse las diferencias. La imagen puede mejorarse mas,

repitiendo iterativamente el proceso hasta que el operador este satisfecho con el

resultado obtenido.
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El resultado obtenido debe ser corroborado a campo, por ejemplo, utilizando una

matriz de confusion.

Una vez verificado la precision de la clasificacion, se puede afiadir las etiquetas que

definen cada clase informacional.

[
File Edit Help
= O & W Laper Number: E <
Fow Clazz Mames Histogram Color Red Green Blue Opacity Area Cal
a 0 I a 0 0 0 a
1lAgua 244170 0 0 1 1 21975.3
2 cesped 39723 0 1 a 1 3575.07
3/fachinal 370076 I 0.627451 0.321569 0.176471 1 33306.8
4/ bogque bajo 7a404| I 0 0.392157 a 1 FE3.56
5/ suelo desnudo £2234 1 1 1 1 5E01.06
B/ area poblada 4696 I 0.647053 0.164706 0.164706 1 4202 64
pasturas 579421 0.950784 0.960784 0.862745 1 521479
< >

Figura 61. edicion de atributos

Se puede observar en el “editor de atributos”, los “Nombres de clases” (clases

informacionales), y sus colores.

Como se menciond, tanto los nombres y los colores asignados son totalmente

arbitrarios, elegidos criteriosamente por el intérprete a cargo de la clasificacion.

7.3. Clasificacion no supervisada

El mismo proceso realizado de manera no supervisada.
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‘ Viewer #1: 1c08_I2sp_subset_230079_20230910,img (:Layer_3)(:Layer_2)(:Layer_.. — O

File Utility View AOlI Raster Help
B DEHSPRe =+t XQQADNF

Figura 62. imagen a clasificar

En el Viewer, de Erdas Imagine, visualizamos el area a clasificar, en este caso en
particular, para el caso que quieran compararse ambos tipos de Clasificaciones
(Supervisadas y No Supervisadas), podra utilizarse la misma imagen usada

anteriormente para la clasificacion supervisada.

Un punto a tener en cuenta... es que la relacion entre la extensién superficial de una
imagen y su variabilidad no puede determinarse de manera directa y generalizada,
pero casi inequivocamente, cuanto mas area abargue una imagen, mas ambientes y/o
tipos de coberturas podran presentarse, por lo que cuanto mas grande sea la

superficie, mayor seréa la cantidad de clases tematicas a considerar.

Desplegamos la pestafia clasificadora del programa, y seleccionamos clasificacion No

supervisada.
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Session Main Tools Utilities Help
A ] .
Viewer Import DataPrep | | Composer  |Interpreter | Catalog Modeler Vector Radar DEMTanls  virtualGIS =~ RAutoSync | Subpixel
'Y 'S
Signature Editor ... Input Raster File: [*.img)
| Unsupervised Classificalion? | Ie08_12sp_subsel 231 | ;3 l V| @&
Supervised Classification ...
: Output Cluster Layer [J Output Signature Set
Image Segmentation ... T
Thiesheld ... 1c08_no_sup_2sp_sv | 5 | v
Fuzzy Convolution ... ) .
Clustering Options:
Grouping Tool ...
(@) Initiskize from Statistics (O Use Signature Means
Fuzzy Recode ...
o 4 =
Accuracy Assessment ... A E AR L . hs

Feature Space Image ...
Feature Space Themalic ...
Knowledge Classifier ...
Knowledge Engineer ...
Frame Sampling Tools ...

Spectral Analpsis ...

Initializing Options...

Color Scheme Options...

Processing Options:

Maximum Iterations:
Corwergence Threshold:

[ Classify zeros

Batch Al ..

-0 : Skip Factors:
= NE -
0380 =] % z
. y: |1 =

Cancel Help #*

Figura 63. selecciéon del comando clasificacién no supervisada, con las variables introducidas por el

técnico.

Una vez en la ventana ingresamos en Input Raster, y cargamos la imagen a clasificar,

en Output Cluster Layer, donde vamos a guardar la nueva imagen.

Ademas, una serie de parametros, como por ejemplo Numero de Clases, Maximo

namero de iteraciones, y el Umbral de Convergencia, las explicaciones de cada una

de estas variables ya fueron desarrolladas en el apartado tedrico de esta serie

didactica.

Como informacién adicional en este caso se identificaron en el “Analisis Visual”

realizado 6 categorias, es decir se planea discriminar 6 clases, se incorpora en N.° de

clases como 24, es decir 4 veces mas de las deseadas.

El maximo de iteraciones se fijo en 20.

El umbral de convergencia en 0.980, estas variables los estudiantes pueden

modificarlas de manera de ver con cual se obtienen los mejores resultados, o lo que

mas les convenga en cada situacion.
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B Process List — O >

Fow Frocess Title State Frogress

1| wiewer
2|lsodata 108 _|25p_subset_230079_2023091 O.img | DOME - Click Dismiss to Femove 11—

Kil Cancel Cancel 8l | Selectblore | | Selectdll | [ Select. | [AD [ Oese | | Help

Figura 64. indica que el proceso de clasificacién termin6

El proceso termina. Y como resultado se obtiene:

nnTe 2072309

‘ Viewer #2 : 1c08_no_sup_lZsp_subset_230079_20230910.img (:Layer_1) — O *
File Utility View AOl Raster Help

I DEHSO @2 e iR+ x&an

)=

£98961.80, -3033686.55 (UTM / WGS_1984)

Figura 65. imagen clasificada

A partir de este momento se comienza con la recodificacion, es decir pasar de esas

24 clases iniciales a las 6 clases deseadas.
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1

[puat File: [*.img) Output File: [%.img)

|Iu:I]E_nn_sup_l2$p_suh$et_23 V| G |Ic:I]E_recnde_nu_sup_lEsp_SL v @ |

Setup Recaode ... Data Type:

InpLt: nzigned 8 bit

[1lgnore Zera in Stats, Output: Unsigned 8 bit >
Batch A01
Cancel Wiew .. Help f

Figura 66. ventana de recodificacion

Ingresamos la imagen clasificada el Imput File, y el destino en Output File, hacemos

click en Setup Recode. Y comenzamos a unir las clases que van a formar una clase.

Para que se entienda, tal como se observa en la imagen clasificada, el agua aparece
en dos tonos distintos. ( En este caso de rojo) se recuerda que los colores son

arbitrarios, y que el color puede modificarse a voluntad del operador.

En el “editor de atributos”, comenzamos a definir los colores que, van a representar

las clases que interesan mostrar.

®
File Edit Help
@ O & 97 Laver Mumber: 1 =
Fow Histogram Calar Red Green &
u Y 0 0
1 194735 I 0 0
2 85342 1 1
3 117100 1] 1
4 32330 1 0.75
5 383813 I 0 0.39
& 675485 0.g2 0.71
v
< >

Figura 67. ventana de editor de atributos
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9
File Utility WView AOl Raster Help
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Figura 68. Recodificada

Pero como podemos observar la imagen se encuentra con muchos pixeles de una

clase rodeados por pixeles de otra clase, efecto que se conoce como Sal-Pimienta.

Para nada significa que sea un error de clasificacion, ya que se puede mejorar ese
resultado a través del uso de filtros modales (como lo hicimos en Clasificacién

Supervisada), o trabajando con el comando Clump y Eliminate.

Para ello, en este caso vamos a utilizar estos comandos.

Desafio: Los estudiantes deberan explicar las diferencias entre estos dos

procedimientos, explicando en que caso utilizarian uno u otro.

Para ello vamos a Interpreter, Analisis Gis, Clump. Ingresamos la imagen de entrada

y de salida, definiendo en forma criteriosa la superficie minima a ingresar en Eliminate.
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Z 4
Spalial Enhancement... Input File: (*.img) Qutput File: [%img)
fedopencRbencogen ﬂ 'Ic!}B_\c[um_recode_spclas_st. vl Iﬁl |Icl]S_eIim_Iclum_recode_spcle ol b"'
Spectral Enhancement... " - ]
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Advanced HyperSpectial Tooks... :
T p @® Map UL % I 2485000 |2 R l 2592000 12
Toposrophs S ‘ OFie ULy [30326000 (2 gy, [3085T0000 [
e |
Utiities Select Laer: 1 o [[]1gnore Zero in Stats.
Minimum: 10.00 > hectares v~ Output: Unsigned 8 bit Ll
" _ T :
Meighborhood .. Batch A01 ... -
i
Cancel View .. Help
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Eliminate... |
Perimeter... |
Search...
Index... ;
Overlay... ‘I
Matrix... .
Recode...
Summary...
Zonal Attributes...

Figura 69. Ventana de Clump y Eliminate en este caso se eliminarian un conjunto de pixeles

equivalente a 10 ha
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File Utility View AOl Raster Help

SEDEOQ 2 xXT=+ax xQQ[a »
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-

Layer Number: 1 =

Histogram Color Opacity

0 I 1

193516 I 1
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46834 1

318135.50, -3046512.82 (UTM / WG5_1984)

Figura 70. imagen clasificada
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Para terminar, en caso de que sea necesario, se reasignan los colores, y se asignan
nombres a las clases, también existe la opcion de agregar la columna con el calculo

de superficie para cada una de las coberturas presentes.

La clasificacién termina con la visita a campo para corroborar la precision de nuestra

clasificacion por ejemplo a través de una matriz de confusion.

7.3.1. Evaluacion de la precision de la clasificacion

7.3.2. Matriz de confusion

Es una herramienta capaz de brindar informacién de la precision de una clasificacion,
tanto Supervisada como No Supervisada, en esencia, la matriz de confusion,
demostrara si las coberturas, (o clases informacionales definidas), en una clasificacion

se realiz6 bien o mal.

Es una herramienta de analisis predictivo, que muestra y compara los valores reales

con los valores predichos por la clasificacion.
Un ejemplo de una matriz de confusion en este caso son 1783 puntos, considerados.

En la primera columna se establecen las categorias, consideradas, recordemos que

cuantas mas sean mas complicado es la discriminacion entre categorias,

Lo importante es la diagonal, en ellas se van anotando las coincidencias de lo que
sucede en la realidad, con lo clasificado en la imagen, la fiabilidad se da por el
porcentaje de aciertos, por ejemplo, si de un total de 100 puntos de muestreos
sorteados en el terreno, las coincidencias son 80, entonces el resultado sera (80/100)
= a 0.80*100 = 80%.
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Matriz de confusion

Matriz de confusion
Muestra de 1783 puntos
‘ Clase imagen —

Yo error omision
Clase realidad |

1 ‘ ‘ ‘ K 11.1

14.3
20.0
9.9
15.5
383
250
% acierto V 80 V 93

% error comisién 20 7

Clases: 1: Agua profunda; 2: Agua somera; 3: Urbano; 4: Coniferas; 5: Caducifolias; 6: Agricola

Fiabilidad total: (N° puntos diagonal / n° total de puntos) x 100
Fiabilidad total = (1470 / 1783) x 100 = 82.44%

Figura 71. Matriz de convolucion
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