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PRACTICO 11

TRANSFORMACIONES DE LA IMAGEN:
CLASIFICACIONES SUPERVISADAS Y NO SUPERVISADAS

Objetivos

Adquirir experiencia para clasificar imagenes digitales

Adquirir experiencias en € manejo de software Erdas Imagine 8.4
Realizar Andlisis de Componentes Principales.

Redlizar filtrados permanentes en laimagen

Calculo de indices de Vegetacion

Material necesario

Iméagenes provenientes del sensor TM de LANDSAT, Imagenes SPOT o imagenes NOAA,
Software Erdas 8.4

Introduccion

Hay muchos procesos realizados digitalmente a las imagenes, que escapan a la generalidad que se
pretende dar a esta Guia de Trabajos Préacticos, mencionaremas algunos de 10s mas comunes.
Clasificar unaimagen estomar decisiones, reemplazando interpretaciones vagas y ambiguas por un
proceso mas cuantitativo y repetible. A través de una clasificacién puede hacerse un mapeo
eficiente y consistente de grandes areas de la superficie terrestre.

Al clasificar una imagen se asigna cada pixel a una categoria, que representan una gama de
variedad dentro de laimagen. Se puede clasificar en forma automatica o no supervisada, o sefidarle
al programa “pixeles semilla’ caracteristicos de la clase que se pretende seleccionar, logrando asi
una clasificacion supervisada.

El producto final en cualquiera de los dos casos es un mapa con la cantidad de clases que se desee
(puede ser una clasificacion de vegetacion, de areas ecoldgicas, €tc.) que siempre es necesario
chequear a campo.

Clasificacion de imagenes

Se incluyen en este tema aquellas operaciones dirigidas a crear bandas artificiaes, a partir de
combinaciones entre las originales, con objeto de megjorar la discriminacién de algunos aspectos
teméticos dentro de la imagen. Dicho brevemente, son transformaciones dirigidas hacia la
clasificacion tematica, ya sea ésta visual o digital. Obviamente, tales operaciones no proporcionan
una nueva transformacion gue no estuviera ya incluida en los datos originales. Permiten, no
obstante, mejorar la disposicion de los datos, de forma que sean mas evidentes determinados
fendmenos de interés.

= Interpretacion visual o digital.

Clasificacion

aregonZacion
Fronteras

Figura 11-1
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Figura 11-2

Las operaciones de filtrado aplicados sobre una imagen suavizan o refuerzan los contrastes
presentes. Es una transformacion de los datos digitales originales, para que se asemeen 0 se
diferencien més de | os pixeles vecinos.

También tenemos operaciones dirigidas a crear bandas artificiales a partir de combinaciones entre
las bandas originales, con el fin de mejorar la discriminacion de algunos aspectos tematicos dentro
de la imagen, esas nuevas bandas se crean por combinacion lineal de las originaes. sumas
ponderadas, multiplicaciones o divisiones, son las mas habituales. Para acotar nuestro comentario,
nos cefliremos a aguellas transformaciones que cuentan con una mayor tradicion en aplicaciones
medio ambientales de |a teledeteccion espacial.
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Cocientes e indices de vegetacion

Serealiza un cociente pixel apixel entre los valores almacenados en distintas bandas.
Por gemplo trabgjando con las imagenes LANDSAT TM se combinan las bandas 4 y 3 (4/3),
lograndose un buen contraste entre la vegetacion sana 'y los suelos desnudos o poco cubiertosy la
vegetacion enferma. Cuanto mayor sea e contraste entre ambas bandas, mayor vigor vegetal
presenta la cubierta observada. Bajos valores de contraste implican vegetacion enferma o
senescente, hasta llegar alas coberturas sin vegetacion, gue ofrecen un contraste muy pequefio.

Otros g emplos de indicessimples (Banda X - BandaY)

Band X - Band Y

0 mas complejos Band X + Band Y

Los indices son usados extensamente en exploracién mineray andlisis de vegetacion para
mostrar las diferencias entre varios tipos de roca o clases de vegetacion. En muchos casos si son
bien elegidos los indices pueden resaltar y discriminar diferencias que no pueden ser observadas al

desplegar las bandas con datos originales

También pueden ser usados para minimizar los efectos de sombras en imagenes
multiespectrales da satélite 0o aéreas. Pueden generarse imégenes blanco y negro de indices

individual es o combinaciones de colores de 3 cocientes.

Ciertas combinaciones de cocientes de imagenes Landsat TM son utilizadas por
geologistas para interpretacion por tipo de minerales. Por gjemplo Rojo 5/7, verde 5/4, azul 3/1.

Los siguientes indices son gjemplos preprogramados en ERDAS IMAGINE

* IR/R (infrared/red)
* SQRT (IR/R)
* Vegetation Index = IR-R

* Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) -IR—R
IR+ R
IR —-R
* Transformed NDVI (TNDVI) /757 0.5

e [ron Oxide=TM 3/1

* Clay Minerals=TM 5/7

* Ferrous Minerds=TM 5/4

* Mineral Composite=TM 5/7, 5/4, 3/1

Sensor

IR
Band

Landsat MSS

SPOT XS

Landsat TM

NOAA AVHRR

Bandas IR segun Sensor
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» Hydrothermal Composite = TM 5/7, 3/1, 4/3
Su empleo se justifica en dos situaciones:

Para mejorar |a discriminacion entre suelos y vegetacion, y

Para reducir el efecto del relieve (pendiente y orientacion) en la caracterizacion espectral

de distintas coberturas.
El empleo de los cocientes para discriminar masas de vegetades se deriva del peculiar
comportamiento radiométrico de estas coberturas. Como se recordara, la signatura espectral
caracteristica de la vegetacion sana muestra un claro contraste entre las bandas visibles y
especialmente la banda roja (0,6 a 0,7 um). Mientras en laregién visible, los pigmentos de la hoja
absorben la mayor parte de la luz que reciben (pararealizar la funcion clorofilica), en el infrarrojo
cercano (0,7 a1,1 micrometros. Mientras en laregion visible, los pigmentos de la hoja absorben la
mayor parte de laluz que reciben (pararealizar lafuncion clorofilica), en e infrarrojo cercano estas
circunstancias son bastantes transparentes. Por esta razon, la vegetacion sana ofrece baja
reflectividad en la banda roja del espectro y ata en € infrarrojo cercano. El contraste con la
vegetacion enferma, y sobre todo con los suelos, es bastante evidente en estas dos bandas. Los
suelos, poco cromaticos, ofrecen menor variacion espectral a distintas longitudes de onda,
apareciendo con una curva mucho mas plana. En definitiva, podemos enunciar, como principio
general, que cuanto mayor sea el contraste entre los ND de la banda infrarroja y roja, mayor vigor
vegetal presentara la cubierta observada. Bajos valores de contraste indican una vegetacion
enferma o senescente, hasta llegar a las coberturas sin vegetacién, que ofrecen un contraste muy
pequefio.

El cociente entre las bandas infrarroja y roja se ha
| =] | =| empleado profusamente en estudios de cartografia y
: control de la vegetacion. Para €l caso del sensor

Coordinate Type:  Subset Definition: From Inquire Box |

MSS, ese cociente supone dividir las bandas 7 y 5;
 ap uLx: 000 2 tax Joo 2 ene del TM, lasbandas 4 3; parael HRV, 1a3y 2,y
®im uLy: [oo0 = [oo — parael sensor AVHRR, loscanales2y 1.
B Respecto al NDVI, su empleo se ha impulsado
Sersor [Loriea T || ShelchloUrsgned b recientemente para abordar estudios de pequefia
escala, y principdmente para andizar cambios
globales en la vegetacion a partir del sensor
AVHRR. Su principal ventgja, frente a cociente
simple es su mas fécil interpretabilidad, ya que esta
acotado entre (+ y — 1) con un umbral critico para

ads
Select Funcll| . 4.2t M5S
NO&2 &YHRR

{nput: Mone

Output: Float Single - I

Function: band 4 / band 3

— L o | coberturas vegetales en torno a 0,2. Este tipo de

I estudios permiten conocer € estado de vigor vegetal
sobre grandes espacios, detectando fenémenos de
amplios de amplios rangos de accién. Grecias a las
caracteristicas orbitales del satélite NOAA, este
seguimiento puede realizarse casi en tiempo red, lo
gue permite abordar €l control de episodios muy efimeros, asi como la prevision de desastres.

Cancel | Wiew | Help

|
Figura 11-3: Cuadro de dialogo “indices”
dentro de image interpreter

Componentes principales

El andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica bastante empleada en ciencias
sociales y naturales. Su objetivo es resumir un grupo amplio de variables en un nuevo conjunto,
mas pequefio, sin perder una parte significativa. De lainformacion original.

Esta capacidad de sintesis ha sido la basa de la aplicacion del ACP en teledeteccién. La adquisicion
de imégenes sobre bandas adyacentes del espectro, implica con frecuencia detectar una
informacion redundante, puesto que los tipos de cubierta tienden a presentar un comportamiento
similar en regiones proximas del espectro. Por ello, las medidas realizadas en una banda pueden
presentar una importante correlacion con las deducidas de otra, haciendo una o varias de €elas
précticamente irrelevantes. En este contexto, € ACP permite sintetizar (comprimir), las bandas
originales, creando unas nuevas bandas, “1os componentes principales de laimagen”, que recojan la
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mayor parte de la informacién original. Esta sintesis resulta muy conveniente cuando se pretende
abordar un andlisis multitemporal, o cuando se intentan seleccionar las tres bandas mas adecuadas
para una composicion en color.

El ACP no resulta todavia muy popular entre los cientificos del medio ambiente debido al tiempo
de ordenador que requiere y ala destruccion de las relaciones entre la radiancia del objeto y valor
digital. Por cuanto la transformacion es dependiente de la escena, no pueden aplicarse reglas
generales para la interpretacion de los ACP, aungue algunos autores han mostrado €l interés de esta
técnica pararealizar €l andlisis visual de composiciones coloreadas.

CLASIFICACION DIGITAL

Supervisada No Supervisada

» Seleccionar areas

Correr algoritmo
de entrenamiento -

ISODATA

L

Editar / Evaluar firmas
( signatures )

Editar / Evaluar firmas
( signatures )

Clasificar imagen Clasificar imagen

Evaluar Clasificacion Identificar Clases

i
P

Evaluar Clasificacion

Figura 11-4: Diagrama de flujo para los procesos de clasificacion
Supervisada y No Supervisada

Conceptos previos

Para la mayor parte de los usuarios de la teledeteccion, la clasificacion supone la fase culminante
del tratamiento digital de iméagenes. Hacia €ella se orientan, casi siempre, |as operaciones, puesto
que los resultados de la clasificacién marcan la calidad final del proyecto desarrollado.

Este papel protagonista viene dado por la misma naturaleza de |a teledeteccién espacial. Los ND
adquiridos por el sensor no tienen sentido en si mismos, Sino en cuanto son interpretables; esto es,
convertibles a categorias que supongan un mejor conocimiento del territorio. Esta interpretacion
puede hacerse visualmente, sobre reproducciones fotogréficas de las iméagenes, o digitalmente,
empleando la potenciay rapidez de célculo que proporciona un ordenador electronico. Como fruto
delaclasificacion digital se obtiene una cartografia e inventario de las categorias objeto de estudio.
La informacion multiespectral se condensa, en definitiva, en un documento cartogréfico y en unas
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tablas estadisticas, que definen la localizacion y ofrecen el inventario superficial de las categorias
deinterés.

Laclasificacion digital no busca una definicion absoluta de cada cubierta, que pudiera ser aplicable
a cualquier imagen, sihno mas bien una caracterizacion particular, valida para una determinada
imagen y un territorio concreto. Con este planteamiento, no resulta preciso conocer detalladamente
las condiciones de adquisicion: basta identificar en la imagen las coberturas de interés, sin
pretender que esa identificacion sea extrapolable a otras situaciones.

La clasificacién digital se dirige a obtener una nueva imagen, en la cual cada uno de los pixeles
originales venga definido por un ND, que es el identificador de la clase en donde se hayaincluido.
Estas clases pueden describir distintos tipos de cubierta (variable nominal o categdrica), o bien
intervalos de una misma categoria de interés (variable ordinal). Por Ej., una clasificacion de
especies vegetales estaria dentro del primer grupo, mientras un intento de sefidar niveles de
afectacion en un incendio forestal o de humedad en unainundacion, estaria en el segundo.

Fase de entrenamiento

Para que una fotografia aérea pueda ser interpretada en detalle es preciso que exista una
experiencia previa, que nos permita identificar cada una de las categorias de interés por una serie
de rasgos, como son tono, textura, situacién o tamafio. Es posible distinguir entre matorral y
arbolado, gracias a que este tiene una textura mas rugosa; mientras que la separacion entre agua 'y
cultivos herbaceos de secano se rediza sobre la diferencia de tonalidad. De la misma forma, la
clasificacion digital se inicia definiendo cada una de las categorias que pretenden discriminarse.
Por cuanto se trata de una clasificacion numérica; esto es, se trata de obtener el ND, o mejor aun €l
rango de ND, que identifica a cada categoria, para todas las bandas que intervienen en la
clasificacion.

Diversos factores introducen una cierta dispersién en torno a comportamiento espectral medio de
cada cobertura. Esto implica gque las distintas categorias no se definen por un solo ND, sino por una
serie de ND, mas 0 menor préximos entre si.

Por ello, la fase de entrenamiento resulta ciertamente compleja: se trata de definir con rigor cada
una de las categorias que pretenden discriminarse, teniendo en cuenta su propia variabilidad en la
zona de estudio.

Este objetivo se logra seleccionando una muestra de pixeles de la imagen, que representen,
adecuadamente, a las categorias de interés. A partir de esos pixeles pueden calcularse los ND
medios y la variabilidad numérica de cada categoria, en todas las bandas que intervienen en la
clasificacion. Al igua que en cualquier otro muestreo, en objetivo de esta fase es obtener los
resultados mas precisos con € minimo coste. En otras palabras, identificar debidamente las
distintas categorias, reduciendo a lo imprescindible los trabajos de campo. Al igua que en otras
aplicaciones del muestreo, |as estimaciones posteriores se basan sobre la muestra sel eccionada, por
lo que una incorrecta seleccién de ésta conducird inexorablemente a pobres resultados en la
clasificacion posterior.

Tradicionalmente se han dividido los métodos de clasificacion en dos grupos. supervisado y no
supervisado, de acuerdo a la forma en que son obtenidas las estadisticas de entrenamiento. El
método supervisado parte de un conocimiento previo del terreno, a partir del cual se seleccionan las
muestras para cada una de las categorias. Por su parte, e método no supervisado procede a una
bUsqueda automética de grupos de valores homogéneos dentro de la imagen. Queda al usuario, en
este caso, lalabor de encontrar correspondencias entre esos grupos 'y sus categorias de interés.
Ninguno de los dos métodos proporciona una solucion inmediata a todos |os problemas que entrafia
una clasificacion digital. Por un lado, el método supervisado puede tacharse de subjetivo y
artificial, pues puede “forzarse” a ordenador a discriminar categorias que no tengan un claro
significado espectral. Por otro, el método no supervisado, proporciona en ocasiones resultados de
dificil interpretacion, poco conectados con las necesidades del usuario final del producto.
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METODO NO SUPERVISADO

Este método se dirige a definir las clases espectrales presentes en la imagen. No implica ningln
conacimiento del érea de estudio, por lo que la intervencién humana se centra mas en la
interpretacion, que en la consecucion de |os resultados.
En esta estrategia, se asume que los ND de la imagen forman una serie de agrupaciones o
conglomerados (clusters), mas 0 menos nitidos seguin los casos. Estos grupos equivaldrian a pixeles
con un comportamiento espectral homogéneo y, por tanto, deberian definir clases teméticas de
interés. Desgraciadamente estas categorias espectrales no siempre pueden equipararse a las clases
informacionales que el usuario pretende deducir, por lo que resta a este “dar sentido” e interpretar,
d significado temético de esas categorias espectrales.
El método para definir los agrupamientos espectrales es muy similar al empleado en otras técnicas
de clasificacion automética de datos.
Se basa en un triple proceso:

seleccién de las variables que intervienen en el andlisis.

seleccién de un criterio para agrupar 10s casos similares.

seleccién de un criterio paramedir la similitud a distancia entre casos.
En nuestro contexto, las variables son las bandas espectrales seleccionadas para la clasificacién, ya
sean estas originales o fruto de alguna transformacion. Los casos son |os pixeles que componen la
imagen, cada uno de €ellos definido por tantos ND como bandas intervienen en el andlisis. En este
espacio multivariado se trata de encontrar 1os grupos de pixeles con ND similares, para luego
equipararlos con alguna de las clases informacional es de nuestra leyenda.
En cuanto al algoritmo de agrupamiento, las opciones también son numerosas. Uno de los mas
extendidos es e denominado ISODATA. En esencia, este algoritmo procede a partir de las
siguientes fases:
Se sefialan una serie de centros de clase, de acuerdo a humero y forma indicados por €l usuario;
Se asignan todos los pixeles de laimagen al centro de clase mas préximo,
Se calculan de nuevo los centros de clase, teniendo en cuenta |los valores de todos | os pixeles que se
le hayan incorporado en lafase anterior.
Se vuelven a asignar todos los pixeles de la imagen a centro mas cercano, € cual debido al
desplazamiento registrado en € primer paso, no tiene porque coincidir con la anterior asignacion,
vuelven a calcularse los centros de clase, teniendo en cuentalas nuevas incorporaciones.
El proceso se repite iterativamente hasta que el centro de clase no se desplace significativamente, 1o
gue indica un buen gjuste alos grupos presentes en laimagen.

Proceso ISODATA

Cluster Cluster
Mg+ O qmmmmmnmmmmmmeme e e Y 5 _
i C\Lg.ter ( . (
* 2 [ 8
o= L H @ .‘ : L - =]
= B4— ® . o= Cluster T
Eo ] T 2 o ;
o= ' =

“g L ; 52 =
= i 0 g i)
Mg Op 1----@ ! 5 Cuat K

oL_| | | )

o] I\u,(& “.i |\l‘4-+¢;_‘;‘4I
Band A Band A B?nd A
data file values data file values data file values
Clusters Arbitrarios Primera Pasada Proceso Final
Figura 11-5

Desde e punto de vista estadistico, este algoritmo parece bastante adecuado para delimitar los
grupos de valores homogéneos dentro de la imagen. Sin embargo, en ocasiones resulta artificioso
seflalar unos parametros de control significativos, puesto que €l usuario no conoce, de partida, €
namero de grupos espectrales presentes en laimagen, ni el valor idéneo de dispersion interna o de
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distancia entre grupos. De esta forma, € analisis No Supervisado se convierte en un proceso
interactivo, en donde el usuario establece unos valores arbitrarios que se van modificando alavista
de los resultados.

Como en € caso del Método Supervisado, es necesario analizar |os pixeles incluidos en cada grupo
para obtener sus medidas estadisticas elementales. media, desviacion tipica, etc., que serviran para
abordar lafase posterior de clasificacion.

METODO SUPERVISADO

El Método Supervisado parte de un cierto conocimiento de la zona de estudio, adquirido por
experiencia previa o por trabajos de campo. Esta mayor familiaridad con la zona test, permite a
intérprete delimitar sobre la imagen unas éreas piloto, que se consideran suficientemente
representativas de las categorias que componen la leyenda. Estas areas se denominan en la
bibliografia anglosajona “training fields’ (campos o &reas de entrenamiento). El término indica que
tales &reas sirven para “entrenar” a ordenador en el conocimiento de las distintas categorias.

En otras palabras, a partir de ellas el ordenador calculalos ND que definen cada una de las clases,
para luego asignar € resto de los pixeles de la imagen a una de esas categorias en funcion de sus
ND.

La mayor parte de los equipos de tratamiento digital permiten localizar interactivamente los
campos de entrenamiento. Con ayuda del digitalizador o ratén electronico, el usuario introduce
sobre la pantalla los vértices que definen cada una de estas éreas, asignandolas a una de las
categorias definidas previamente en la leyenda. Los trabgjos de campo y otros documentos
auxiliares como la fotografia aérea o la cartografia convencional pueden ser de gran ayuda para una
localizacibn mas precisa de estas areas, teniendo en la mente que debe tratarse de gemplos
suficientemente representativos y homogéneos de la clase que pretende definirse. Acabada la
delimitacién de un campo de entrenamiento, pueden seleccionarse otros para la misma categoria, o
bien culminar con é la definicion de esa clase. En general, resulta conveniente seleccionar varios
campos por categoria, afin de reflgjar adecuadamente su variabilidad en la zona de estudio.
Finadizada la seleccion de las &eas de entrenamiento, el ordenador calcula 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 los campos de entrenamiento asignados a
esaclase.

L 6gicamente, este calculo se aplica a todas las bandas que intervendran en la clasificacion. En
definitiva, se asume que las &reas de entrenamiento son fiel representantes de las distintas
categorias, y que, por tanto, las medidas extraidas a partir de sus ND definen convenientemente a
esas clases. De aqui que sea crucia la correcta seleccion de los campos de entrenamiento. De otra
forma la clasificacion estaria viciada de partida, a pretender discriminar categorias con escaso
significado espectral.

Fase de asignacion

Una vez culminada la seleccién y estudio de las categorias que intervendran en la clasificacion, se
inicia la siguiente fase, denominada de asignacién, por cuanto se trata de adscribir cada uno de los
pixeles de la imagen a una de las clases previamente seleccionadas. Esta asignacion se realiza,
naturalmente, en funcion de los ND, para cada una de las bandas que intervienen en e proceso.
Fruto de esta fase sera una nueva imagen, cuyos ND expresen la categoria en la cual se haincluido
cada uno de los pixeles de laimagen original.

L os criterios mas comunes para establecer estas fronteras estadisticas entre clases son:

Minima Distancia, por €l cua el pixel se asignaala clase mas cercana.

Paralelepipedos, que permite sefialar a usuario unos umbrales de dispersién asociados a
cada clase.

Maxima Probabilidad, en donde el pixel se asigna a aguella clase con la que posee mayor
probabilidad de pertenencia.
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Clasificador de minima distancia

El criterio mas sencillo para asignar un pixel a una de las categorias consiste en incluirlo en la mas
cercana;, esto es, en aquella que minimice la distancia entre ese pixel y € de los valores
correspondientes a centro de clase. Légicamente, no se trata de una distancia geogréfica, sino
espectral, consecuencia de comparar los ND de cada pixel con los del centro de las distintas
categorias, paratodas las bandas que intervienen en el andlisis.

Este algoritmo es bastante sencillo y répido de gjecutar, y puede ofrecer buenos resultados cuando
no se observe un gran solape entre categorias. Puesto que siempre existe una clase mas cercana, no
dejalugar a pixeles sin clasificar, incluso aungue éstos se alejen notablemente del centro de clase.

Clasificador de paralelepipedos

En este método, el usuario fija un area de dominio para cada categoria, teniendo en cuenta sus
valores de centralidad y dispersién. Posteriormente, un pixel es asignado a dicha clase si sus ND
estén dentro de esa area de dominio, en todas las bandas consideradas.

En suma, € pixel asignado a la clase A si sus ND se encuentran a menos de una determinada
distanciadel centro de clase A. Esadistancia se fijapor € intérprete, aunque suele identificarse con
la desviacion tipica, o con un multiplo suyo.

Este criterio de asignacion tiende a delinear unos poligonos multidimensionales de lados Paralelos,
de ahi su nombre.

Los principales problemas de este méodo parten de su misma concepcion. El disefio de éreas de
dominio implica, por un lado, que haya pixeles en zonas comunes a dos 0 mas categorias, y, por
otro, que algunos pixeles queden sin clasificar.

Clasificador de maxima probabilidad

Este método considera que los ND en el seno de cada clase se gjustan a una distribucion normal.
Esto nos permite describir esa categoria por una funcién de probabilidad a partir de su vector de
medias y matriz de varianza-covarianza. En pocas palabras esa funcion, asemeja la distribucion real
de los ND en esa categoria., por o que nos sirve para calcular la probabilidad de que un pixel (con
un determinado ND) sea miembro de ella. El calculo se redliza para todas las categorias que
intervienen en la clasificacion, asignando el pixel a aquella que maximice la funcion de
probabilidad.

El clasificador de maxima probabilidad es e mas complejo y € que demanda mayor volumen de
cdculo. Sin embargo, es e mas empleado, por su robustez y por gustarse con mas rigor a la
disposicion original de los datos.
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[15:E I Syepp—— H3 . ® =pixels in class 1
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2 « = pixels in class 3
D - <
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}
[}
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}
I
L,

Band A
data file values Band A
data file vaives
Clasificador de minima distancia y Clasificador de paralelepipedos
Clasificador de maxima probabilidad.

Figura 11-6
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Clasificaciéon Multitemporal

La dimension temporal puede resultar clave en la interpretacion de imégenes, podemos dividir las
aplicaciones multitemporal es en dos grupos.
Estudios multianuales, empefiados en la deteccion del cambio entre dos fechas de
referencia.
Estudios multiestacionales, en donde se utilizan iméagenes de distintas fechas para
enriquecer la informacion espectral, aportando un componente fenolégico muy interesante
en coberturas vegetales.
En lo que se refiere a estudios multianuales, la mayor parte de los trabajos de clasificacion digital
abordan cada imagen independientemente, para luego detectar |os cambios por comparacion de las
clasificaciones obtenidas en las distintas fechas. Son menos frecuentes aquellos que clasifican, en
conjunto, todas las bandas originales de las distintas fechas.
En los estudios multiestacionales es mucho mas frecuente que se combinen dos o mas iméagenes,
como paso previo ala clasificacion. Varios autores han demostrado que este enfogque proporciona
mejores resultados que e andlisis mono-temporal. No obstante, también ofrece importantes
problemas, por cuanto —si quieren combinarse pixel a pixel- es necesario que las imagenes
presenten homogeneidad radiométricay ajuste geométrico.
La exactitud geométrica resulta el factor mas complegjo. Se requiere que las imagenes a clasificar
conjuntamente estén registradas con elevada precision. De lo contrario, € clasificador estara
considerando un ND que no es € propio del pixel que pretende asignar, sino de alguno de los
vecinos, con lo que la exactitud final resulta seriamente comprometida. Normalmente, son
necesarias ecuaciones de gjuste de segundo o tercer grado paralograr estos niveles de detalle, sobre
la base de haber localizado con gran detalle los puntos de control.
En € caso de estudios con varias imagenes, suelen emplearse técnicas para sintetizar € conjunto de
bandas originales en un menor nimero de variables. El empleo de componentes principales suele
ser comun en este contexto.

Suavizacion de los resultados

Resulta bastante frecuente que | os resultados de una clasificacién digital adolezcan de una excesiva
fragmentacion. En otras palabras, las diversas categorias se imbrican entre si, en una compleja
sucesion espacial. Manchas de color, mas 0 menos homogéneas se encuentran salpicadas por
pixeles asignados a otras categorias, perdiéndose su unidad geogréfica y dificultandose la
interpretacion de los resultados. Este suceso se denomina coloquiamente, en la bibliografia
anglosajona, “efecto de sal y pimienta’ (salt and pepper), y se debe a una doble causa:

Por un lado, a que la mayor parte de los criterios de asignacion no tienen en cuenta la

pertenencia de pixeles vecinos

Por otro, ala propia complejidad del paisgje, directamente relacionada con la aparicion de

pixeles de borde —fronterizos a dos 0 mas categorias- que son los principal es responsables

de ladiscontinuidad visible en € mapa.
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Figura 11-7

Para solventar este problema, suele
aplicarse una técnica de suavizacion de
resultados, similar en la concepcion,
aungue no en la glecucion, alos filtros de
paso bajo. Sobre la imagen clasificada no
puede aplicarse un filtro convencional,
puesto que cualquier promedio de pixeles
VECinos introduciria cambios
imprevisibles en la clasificacion.

El objetivo Ultimo es reasignar aquellos
pixeles aidados o poco significativos,
facilitando una distribucion espacial mas
nitida de las distintas categorias. Para
dlo, se procede a comparar la clase

asignada a cada pixel con la que ofrecen los pixeles vecinos. Si esa clase es similar alos pixeles del
entorno, se mantiene la asignacion original; caso contrario, se modifica. Normamente esta
comparacion se realiza a partir de una ventana mévil de 3 X 3 pixeles, s bien la técnica es
independiente de su tamafio. En la terminologia habitual se distinguen, a este respecto, dos tipos de

filtro:

Filtro modal, en € cual, €l pixel situado en € centro de la matriz se asigna a la categoria mas
frecuente entre los pixeles vecinos, siempre que, |6gicamente, no pertenezcayaagélla
Filtro de mayoria. El pixel central se asigna a la categoria que cuenta con la mitad mas uno de los

pixeles vecinos.

Otros métodos involucran el calculo de una superficie minima para la definicién de cluster
pudiendo eliminarse todos por debajo de un umbral no deseado. (CLUMP SIEVE)
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Procedimientos a seguir

Clasificar unaimagen es el proceso de ordenar pixeles en un nimero finito de clasesindividuales, o
categorias de datos, basado en sus valores de ND.

Si un pixel satisface un cierto set de criterios, € pixel es asignado a la clase que corresponda a ese
criterio.

Método No Supervisado

Erdas Imagine—» Main—» Image Classification options—» Unsupervissed Classification

ild ERDAS IMAGINE 8.4 - O] x|

Session Man Tools Utlihes Help

=) = e Ve ol S 0

& Classification E4
o Signature Editar
»

Unsupervised Classification

Superviged Classification ...

Threshold ...

Fuzzy Convalution

Accuacy Assessment ...

' Feature Space Image
Feature Space Thematic
& Unsupervised Classification [Isodata) x| Knowledge Classifier
) . ) ) ) Krowledge Engineer ...
Input Faster File: [*.img] | rEut Sianature s [sim) ‘ |
§ Claze k| Help
centro_santiago.im | [ <
| i -»{ Imagen aclasificar

¥ Dutput Cluster Layer

Filename: [*.img) Filerame: [Feia]

[ =] ] » Nombre de imagen a obtener

Clustering Options:

¥ |nitialize from Statistics € Use Sighature Means
—
" o - » Numero de Clases deseadas
umber of Claszes: |
Initializing O ptions. .. I Color Scheme Optiohs. ..
Frosesong Opins: Numero de iteraciones

b aximum |berations: 6 : .
Convergence Threshold: I 0.850 = % | ﬂ -
P = Umbral de convergencia

™ Classify zerns

ok | Bach | a0l | Cancdl | Hep |

Figura 11-8: Cuadro de dialogo

Clasificacion no supervisada
(ISODATA)

Al culminar e este proceso se genera una nueva imagen (clasificacion) que al desplegarla, lo hace
en tonos de grises por 1o que primero realizaremos sera la asignacion de colores. Para €ello
seleccionaremos lallas clases a las que le queremos asignar un color determinado haciendo click
con € boton izquierdo del ratén (mouse) y desplazéndose sin soltar el botén (esto es para
selecciones continuas). Para seleccionar clases no consecutivas, mantener presionada la tecla Shift
mientras se realizala seleccion deseada.

Posteriormente se le afiadira informacion a cada clase como nombres y superficie en hectareas.
Pararealizar elloir al menl Raster dentro del Viewer, elegir la opcion attributes y luego Edit.
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44 Raster Attribute Editor - clal_img[:Layer_1]
File Edit Help

= 0 & W BB Laver Mumber: 1 i’
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7 0.4BEEEY 0 4EEEEY 0.46EEE7 1|Class 7
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10 E485 0.6EEEET 0.EEEEE7 0.666EE7 1|Class 10
1 9310 0.733333 0733333 0.733333 1|Clasz 11
12 9728 0.8 0.8 na 1|Classz 12
13 14743 A1 BEEEET (0.8EEEE7 0.BBEEET| \ 1|Clgss 13
14 182490 0.933333] , 0933333 0.933333 \ 1 Clﬁss 14
1 1 1 1

s / \/ /

/ '/ Figura 11-9 \

Histograma de Tono asignado
Frecuencias alaclase Colores RGB Nombre dela

de Clase Clase (opcional)

Luego de realizar este proceso debemos readlizar |a fase de evaluar la clasificacion obtenida, para
élo utilizaremos el comando RECODE, para agrupar “clases semejantes’ o las que de acuerdo a
operador corresponda asignar una Unica clase.

El comando RECODE se utiliza para asignar un numero de clase nuevo a aguna o a todas las
clases, creando una nueva imagen temética. Se puede también combinar clases asignando un
mismo nimero de clase a mas de una clase original.

Ira  Image Interpreter —» GIS Analysis—» RECODE —» Setup Recode

& Recode
Input File: [~.img] Output File: [*.imag) ]
Iclaﬂ img @ | Icla2.img = | g g;gf
4 13380] C
H Setup Recode ... | Data Tupe: 2 %SS
q 7 1636
Input: Unzigned & bit B 20022
™ Ignore Zer in Stat [Orsaredsbt =] e s
EMEE A= (S, Output:  [Unsigned 8 kit = i =
12 728
13 4743
14 4 16230
[1]8 I Batch I Al I 15 15 9150]  1 000 Class 15 _l;l
_I—I4 >
Cancel | Wiew .. I Help I . "—ﬂ Change Selected Rows ‘
| i3 Cancel | Hep |
Cuadro de didlogo RECODE Cuadro dedialogo Setup Recode

Figura 11-10

Desplegar laimagen obteniday reasignarle los colores de |as clases obtenidas.
Realice unaimpresion de la clasificacién obtenida.

Método Supervisado

El método supervisado es controlado mas de cerca por el operador con respecto a método no
supervisado que es mas automéati co.
En este proceso usted sel ecciona pixeles que representan patrones que sean conocidos o que puedan
identificarse con ayuda de otras fuentes (fotografias aéreas por g emplo).
Se realizaran las siguientes operaciones:

Definir las areas de entrenamiento (firmas espectrales)

Evaluar las firmas espectrales

Redlizar una clasificacion supervisada
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El modulo de ERDAS IMAGINE Signature Editor le permite crear, mangjar, evauar y editar
firmas espectrales.

Se extraerd las firmas espectral es desde laimagen a ser clasificada usando area of interest (AOI)

1 Por lo tanto el primer paso es desplegar laimagen a clasificar.

2. Luego hacer click en e menu image classification

W' ERDAS IMAGINE 8.4

Seszion Main Tools Utilities elp

il !l El El R &= i I Signature Editor ...

Unaupwvisal]a.ssiﬁcaﬁun

Supervigld Cassincauon ...

Comenzar con €l editor "~/ rvestola .
de firmas espectrales //Fuzzy Convolaton ..

Accuracy Assessment ...

i Signature Editor (No File] M= Feature Space Image ...
File Edit Yiew Evaluate Feature Classify Help Feature Space Thematic ...

= [ +*h += L T " & ¥ A Knowledge Classifier ...
Class # |ﬂ Signature Mame Color Red Green Blug | Walue | Order & [P BTTE (RS ooo

Close I Help I

| v

Figura 11-11
3. Use laherramienta AOI Tools para amacenar firmas espectrales
ET| La herramienta AOI permite seleccionar &reas en una imagen para ser usadas

O = | como firmas espectrales. Estas firmas son Paramétricas ya que contienen
informacion estadistica asociada.

Herramienta Poligono

Eliminar (Cortar)

/ [/ |

Deshacer

Bhv Vs A3 Oubw Y 4, En la imagen desplegada dibuje un poligono que
sELdacssm-t+ae saa ) | encierre un area especifica. Después que el AOI es creado, un

' “ = |limite (borde cuadrado) engloba a AOI indicando que es e
& gue esta seleccionado en ese momento.

LR J | Figura 11-13
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5. En d editor de firmas espectraes

(Signature Editor) hacer click sobre el icono -I-L.,

Create New Signature(s) from AOI o...

Seleccione Edit | Add desde la barra de men(i | TR——

paraasignar esta AOI como firma espectral. [ @
Repetir este proceso paratodas las firmas. B

Figura 11-14 —

6. En e Signature Editor, haga click dentro de la columna “Signature Name’ cambie €
nombre a bosquel, de igual manera asigne nombres a cada firma obtenida.

7. Deigua maneraa paso 6 puede modificarse los colores.

Unavez que las firmas espectrales son creadas, ellas pueden ser evaluadas, borradas, y fusionadas
con firmas espectral es provenientes de otros archivos.

Utilice laherramienta ALARM para evaluar las firmas espectrales.

Estaresaltalos pixeles en € viewer correspondiente a la/las firmas espectrales. ALARM puede ser
realizada con una o mas firmas simultaneamente. .

En la barra de menl Signature Editor seleccione |
View | Image Alarm, un cuadro de didogo W Indicate Dverlap | g
aparece.

»
»

Edi Barsiisispinad Timits |
Figura 11-15 Ok I Close | Help I

L os pixeles que sean clasificados por varias firmas espectrales apareceran coloreados (en este caso
de color amarillo).

Puede utilizarse una funcion para detectar los pixeles asignados a cada clase, mostrando
aternativamente la imagen original y la imagen aobtenida con ALARM. Paradlo ir aUTILITY |
FLICKER en & VIEWER paraver como los pixeles son clasificados.

En e caso de obtenerse regiones extensas de color amarillo, que como hemos visto estarian
indicando la presencia de pixeles superpuestos, habra que volver a obtener, fusionar o eliminar las
firmas espectral es correspondientes a esa zona.

Grabe este archivo de firmas espectrales.

Apligue €l proceso de clasificacién Supervisada propiamente dicho, paraello ira

Image classification —» Supervised Classification

it Riaster File: [%img) Input Signature File: (*5ig)
I lamaria.img 5 I EI
Ejecute el proceso tomando |as opciones de criterios de decision _
Classified File: (imal I” Distance File
por defecto. e g =| Pl i
Signature Editor . Altibute Dptions. ,7 EI
Unsupervised Classiication . —/_' I e eS|
S CahEate | T Fuzzy Dlassification [ 2 est Classes Pt el ‘
Threzhold Decision Rules:
Fuzzy Convalution
Non-parametiic Rule: Paralelepiped hd
Accuacy Assessment
Overlap Rule: Classify by Order hd
Featuie Space Image
Feature Space Thematic Unclassified Rule: Parametric Rule hd
’ - - 7
Indices de V egetacion _CooedseCaier .| N T —
Knowledge Engineer . | [

™ Classify zeros ™ {Use Probabiliies

Figura 11-16 [ | ean | #oi. | canedd | Hep |
I
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INDICES
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Figura 11-18
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ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES
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7|8 2| @lobe] 8| =] o] 2| o o] =

mage Interpreter =]

Spatial Enhancement |

Fadiometric Enhancemert ... |

Spectial Enhancement ...

HyperSpectral Tools,

Fourier Analysis ¥ Spectral Enhancement

cipal Components [<]

Topographic Analysis ... | Prncipal Comp A Input File: [*img) Output Fle: (~img) Data Type
15 Analysis | Inverse Principal Comp. | \|Iamvla_menns_handa5 img = |\a_maua_acu img @ | [Inpwt Unsianed i
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Figura 11-20
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FILTRADO DE IMAGENES
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Carpeta de Trabajos Précticos. Teledeteccion Forestal Transformaciones de laimagen: Clasificaciones supervisadas y no supervisadas

Actividades a realizar

1. Interpretacion visua (IV) e Interpretacion Digital (ID). Ventgjasy desventajas.
De acuerdo a sus conocimientos clasifique estos principios seguin corresponda (1V o ID)

INVEISION EBIEVATAL. ..ottt eee e e ee e e e aee e e e anreeeeeaes
[NVEISION INICIAl ESCESA. .. eeeeeeeeeee e e e ee e e eeeeeeeeeeeeaeeeeesaeeeeesaereeeesanes

COSLES lINBAIES ...ttt
Costes se reducen Con 1a SUPEITICIE ........vvirirereeeeiee s

No precisaaltaespecialiZaCion............ccoceveieeie e cce s
Precisa altaespecialiZacion.............covveeceieieece et

Baja precision en clases heterOgENEaS .........cceevveiieeeececeece et
Buena precision en clases heterOgENESS ..........covvveeeecececcie e

Correccion geométricasencillay répidaL........cooeeveireeneinenneseeseneens
RESHTUCION COMPIEAL.....ccuiiiecieci et s

INVENLArio tEAIOSO € INEXACLO .....eeeeeeeeeeeeeeeee e e e et e e e e e e e ee e e e e e e e eaaeneeeeeens
INVENEAITO INMEBAIAEO.......eeeee et e et e e e e e e e eeteeeeeaerneeeeanreeeeeae

Reguiere conversion digital analOgiCaL...........coevrereriririnieireesiee e
Permite trabajo con informacion original .............cccceveiieecene e,
2. del directorio de trabajo extraiga laimagen de satélite Landsat 7, correspondiente al campo

LaMaria. Realice una Clasificacién No Supervisada.

3. Redlice una Clasificacion Supervisada del mismo Campo sobre una imagen SPOT, y
compare los resultados obtenidos.

4. Obtenga un indice de Vegetacion. Explique |os resultados observados.

5. Redlice un filtrado de paso bgjo y uno de paso ato en la imagen SPOT del Campo La
Maria. Explique con sus palabras las diferencias Observadas.
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