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EG: Exactitud Global.
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Glosario

Glosario

Affine Transformation: Cualquier tipo de transformacién que puede ser expresada por una mul-
tiplicacion de matrices seguida por una adicién vectorial [2].

Arvenses Agresivas: Las arvenses son todas aquellas plantas que conviven con los cultivos, en
este caso son malezas, las cuales limitan el crecimiento y produccién de los cultivos debido
a su competencia por la luz, nutrimientos y espacio [11].

Cluster: Son regiones de segmentacion en los cuales se agrupan pixeles con las propiedades
iguales (posicién, color) [12].

EG: Exactitud Global. En la evaluacién de la exactitud por medio de la matriz de confusién, la

exactitud global estima el porcentaje de pixeles que fueron clasificados de manera correcta
[13]

EP: Exactitud del Productor. En la evaluacion de la exactitud por medio de la matriz de confu-
sién, se refiere a la probabilidad que una clase en terreno sea clasificada como tal. [13,[14].

EU: Exactitud del Usuario. En la evaluacién de la exactitud por medio de la matriz de confusion,
indica la propabilidad que un pixel etiquetado en una clase en el mapa realmente pertenezca
a esa clase [13,|14].

ERR_ RAND: error aleatorio en metros (m) para el eje horizontal en cada punto de la imagen
(-1.0 si es desconocido) [15].

Extensionista: Término con el cual se conoce a los funcionarios de la federacién Nacional de
Cafeteros que visitan a los caficultores en las fincas. Se les llama asi por hacer parte del
servicio de extension.

HMSC: Hierarchical Multi-Scale Classifier en inglés para clasificador Jerarquico multi-escala.
Técnica en la cual se identifican regiones de interés a bajas resoluciones espaciales y pos-
teriormente s6lo se emplea la informacién que se encuentra en escalas mas altas, donde un
alto nivel de detalle se encuentra disponible |16].

Coeficiente Kappa: Es empleado para medir la confiabilidad de un clasificador. Mide la dife-
rencia entre la exactitud lograda en la clasificacién y la posibilidad de lograr lo mismo con
un clasificador aleatorio |17,|1§]

P(A) - P(E)

K= 1—P(E)

(0.1)

Donde: P(A) Es la proporciéon de veces que el clasificador es correcto, P(FE) es la proporcion
de veces que se espera que de lograr lo mismo con un clasificador aleatorio.

Camilo Alexander Leén Sanchez 2
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Glosario

K-means: Este clasificador encuentra grupos estadisticamente similares en el espacio multies-
pectral. El algoritmo inicia por una localizacién aleatoria de los clusters & en el espacio
espectral, siendo cada pixel en la imagen de entrada asignado al cluster més cercano y el
centro de la ubicacién del cluster se mueve hacia el promedio de los valores de la clase [19,20]

Matriz de Confusién: Esta matriz resume el desempeno de una clasificacién o clasificador con
respecto a algunos datos de prueba [5].

Maxima Verosimilitud: Maximum Likelihood en inglés. Este algoritmo estima los datos es-
tadisticos de la poblacién como la media y la varianza son estimados para maximizar
la probabilidad o verosimilitud a partir de una funsién de densidad probabilisticamente
definida dentro del espacio de estudio [21].

Mayority Filter: Filtro Mayoritario, este filtro permite calcular para cada pixel el valor o nombre
de la clase predominante (que ocurre més seguido) para cada pixel de entrada y sus vecinos.
[22].

Pan-Sharpering: Es el acrénimo para “Panchromatic sharpering”proceso en el cual se emplea
una imagen pancromatica de alta resolucién para ajustar una imagen multiespectral incre-
mentando su resolucién espacial [23)].

Percepcion Remota Multiespectral: Esta definido como la colecci6 de energia reflejada, emitida
o retrodifundida de un objeto o area de interés en multiples bandas del espectro electro-
magnético [24].

RBF: Radial Basis Function en inglés para Funciones de Base Radial. Es un tipo de red neuronal
que emplea valores reales que dependen tinicamente de la distancia de los puntos hacia un
punto origen [25].

Resolucion Espacial: Se refiere al tamano mas pequeno de un objeto que puede ser identificado
por el sensor [1,26].

Resolucion Espectral: Describe la capacidad de un sensor para definir invervalos de longitud de
onda finos del espectro electromagnético [1126].

Sensor Préximo: Sensor ubicado a pocos centrimetros del objeto a medir, empleado para detec-
tar y medir la intensidad de la radiacién electromagnética reflectada [27].

Sensor Remoto: Sensor ubicado a una gran distancia empleado para detectar y medir la inten-
sidad de la radiacién electromagnética reflectada reflectada por los objetos observados [27].

SVM: Support Vector Machine en inglés para Maquinas de Soporte Vectorial. Son un grupo de
métodos supervisados de aprendizaje que puede ser aplicados a clasificaciones o regresiones
28]

Vigor Vegetativo: Es un indicador del desarrollo de la biomasa vegetativa producida, y en el caso
de cultivos esta estrechamente relacionado con la produccién y calidad del fruto. Permite
establecer patrones de desarrollo, predicciones de cosechas y costes de produccién [29]
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Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones



EVALUACION DE TECNICAS DIGITALES PARA IDENTIFICAR CULTIVOS
DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

1 Introduccion

1 Introduccion

El uso de la percepcién remota y de diferentes técnicas de teledeteccién en labores como recono-
cimiento e identificaciéon de cultivos o identificaciéon de su estado vegetativo ha sido una practica
comin [30] y cada vez se incrementa més su uso debido entre otros factores a la posibilidad de
abarcar grandes extensiones de terreno de manera simultianea y de traer grandes beneficios en
paises en desarrollo en la transmision de esta clase de conocimientos [31]. Estas no son labores
sencillas puesto existen factores externos al cultivo como lo pueden ser la nubosidad de la zona
o el tipo de sensor empleado y de factores intrinsecos como lo son la densidad y tipo de siembra,
ubicacién (regién plana, montanosa, etc.) y el tipo (monocultivo, sucesivo, asociado, etc.) [32].

Varios estudios se han desarrollado en el area de la percepcion remota para la identificacién
de cultivos, algunos han empleado técnicas de mineria de datos [33], otros presentan los reque-
rimientos en resolucién espacial para la identificacién de cultivos empleando sensores remotos
6pticos [34], sin embargo esta propuesta considera imdgenes de sensores con baja resolucion
espacial (MODIS,Landsat); otros autores proponen el uso de diferentes técnicas de procesamien-
to y la combinacién de datos, por ejemplo LiDAR, para lograr la identificacién de cultivos [35-H37].

El hecho de contar con un banco de imagenes multiespectrales asi como de un sistema de in-
formacién geografica presentan un escenario 6ptimo para el andlisis de iméagenes de diversas
plataformas y estudiar el potencial de diferentes técnicas y algoritmos en la identificacién de
cultivos. En esta investigacion, se busca identificar cultivos de café empleando imagenes multies-
pectrales de diferentes sensores como soporte a la validaciéon de datos del sistema de informacién
cafetera (SICA) de la Federacion Nacional de Cafeteros de Colombia (FNC).

Esta investigacién se desarrolla dentro de la linea de investigacion Andalisis de imdgenes orien-
tado a la caracterizacion y deteccion de cambios de objetos y fendmenos geogrdficos y dentro
de la investigacién macro Caracterizacién de la vegetacion usando sensores préximos y
remotos liderada por el profesor Dr.-Ing. Ivan Lizarazo del Nucleo de Investigacién de Datos
Espaciales (NIDE) de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

1.1. Planteamiento y Justificacion del trabajo

El cultivo de café es un componente historico de la economia colombiana que representa el 4 %
del total de las exportaciones del pais [38] y vincula a més de 563,000 familias [39,40] generando
800,000 trabajos directos y cerca de 1’600, 000 empleos indirectos [41]. En 1927 los lideres cafe-
teros del pais crearon la Federacién Nacional de Cafeteros -FINC- como una organizacion
gremial privada con el objetivo principal de defender el ingreso de los productores a través de
diferentes areas como lo son la investigacion a cargo del CEntro Nacional de Investigaciones del
Café (CENICAFE) o asistencia técnica por medio del servicio de extension [42]. La FNC realizé
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hace mas de 20 afnos la encuesta nacional cafetera con el propésito de mejorar sus capacidades de
prondéstico de la produccién de café, la cual es el estindar para mantener actualizado el Sistema
de Informacién Cafetera -SICA- [43]. Este sistema provee los datos estructurales basicos y
la informacién estratégica necesaria para el planteamiento, desarrollo y andlisis de las politicas
cafeteras enfocadas al apoyo de la caficultura y por consiguiente a los campesinos de Colombia.

Los datos almacenados en el SICA son actualizados por el servicio de extensiéon de la FNC,
incluyendo el componente espacial siendo una instancia los linderos de finca y lote 6, en el esce-
nario en que el lote sea muy pequeno, las coordenadas (2D) de su centroide. Esta actualizacion se
realiza en campo por el personal especializado (extensionista) empleando en la actualidad image-
nes digitales de alta resolucién como informacién base (seccién para el dibujo de cultivos
y fincas, parcializando su uso al no considerar algunas de las herramientas que puede ofrecer la
teledeteccion (seccion [2.1)).

El proceso de visitas a finca es complejo y requiere de mucho tiempo, debido a que la gran
mayoria de las fincas cafeteras son menores a 2 hectareas de extensién en inclusive tan sélo el
5% de ellas tienen un tamano superior a 5 hectareas [40], de igual manera las grandes distancias
que en ocasiones deben recorrer los extensionistas (trayectos de varias horas sobre vias de dificil
acceso) por lo cual, los trabajos de actualizacién o recoleccion de datos para todos los caficultores
del pais puede llevar afios para llevarse a cabo e inclusive en el momento de finalizarse ya estarian
desactualizados, ejemplo de esto es la Encuesta Nacional Cafetera llevada a cabo entre 1993 y
1997 |44]. De igual forma los extensionistas son los ojos de la FNC sin que exista un mecanismo
por parte de la oficina central que permita verificar o validar la informacién almacenada en el

SICA.

Esta investigacion estudia el uso de técnicas digitales para la identificacién de cultivos de café a
partir de imagenes multiespectrales. Una metodologia que ofrezca resultados éptimos empleando
como insumo basico las imagenes de alta resolucién que existen en el banco de imagenes de la
FNC permitiria no solo la validacién de los datos almacenados en el SICA sino también brindaria
apoyo en los procesos de actualizacién que se llevan a cabo en la FNC.

1.2. Pregunta de Investigacion, Hipétesis y Objetivos

1.2.1. Pregunta de investigacion

Multiples estudios se han llevado a cabo sobre el cultivo de café [6,/45-47] ; sin embargo estos se
han realizado empleando datos de sensores remotos de baja resolucién espacial (MODIS, Land-
sat) con lo cual el mejor tamano posible por pixel en terreno ha sido de 30m, una resolucién
muy baja ya que como se expresé en el planteamiento y justificacién del trabajo (seccién
las fincas cafeteras son pequefias e inclusive el area promedio de una finca cafetera es de 6,24
destinando tan tan sélo el 24 % del terreno al cultivo de café [44].

Otro componente que se debe considerar en el area de la percepcién remota es la técnica em-
pleada para el procesamiento de las imagenes. En la seccion se presentan los paradigmas
empleados en esta investigacion, orientado a objetos de imagen y basado en pixeles, no solo es
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importante la calidad de los datos de entrada (resolucién espacial, espectral, etc.), sino el manejo
que se le de a los mismos, puesto que la selecciéon de la técnica incorrecta conlleva a un anélisis
deficiente de la informacién y por consiguiente una baja calidad en los resultados que se obtengan.

Esta investigacion buscar responder la siguiente pregunta de investigacion: ;Cudl es la mejor
técnica digital para la identificacion de cultivos de café a partir de imdgenes multiespectrales de
alta resolucion?

1.2.2. Hipétesis

En los estudios previos para identificar cultivos de café (seccién [2.3)), se han empleado sensores de
baja resolucién espacial (> 30m) como fuente de informacién (ejemplo sensores MODIS, Land-
sadt). A partir de la pregunta planteada en la seccién anterior se considera que el uso de
imagenes multiespectrales de alta resolucién espacial generadas por sensores remotos mejoran la
exactitud de los resultados obtenidos durante el proceso de clasificacién de las imagenes.

El empleo de diferentes técnicas de clasificacién en una imagen permite comparar la pertinencia
de cada una de estas a la hora de identificar cultivos de café frente a las caracteristicas propias de
la caficultura en el drea de estudio. Se espera que el uso de diferentes paradigmas de clasificacion
(seccién sobre una zona de estudio arroje diferentes resultados.

En la actualidad, la FNC cuenta con imagenes multiespectrales de diferentes sensores (seccién
, se espera que el empleo de imagenes de diferentes fuentes sobre una misma area de estudio
permita establecer la influencia de la resolucién espacial en la exactitud teméatica. Esta hipdtesis
que debe ser contrastada con los resultados que se obtengan del sensor con menor resolucién
espacial.

1.2.3. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es la evaluacion de diferentes técnicas digitales como herramientas
para la identificacién de cultivos de café a partir de imdgenes multiespectrales. Para tal efecto,
se definen los siguientes objetivos especificos:

1. Usar dos técnicas digitales de analisis de imagenes, una basada en objetos de imégen y otra
basada en pixeles, para la identificacién de cultivos de café usando imagenes multiespec-
trales de alta resolucion espacial (IKONOS).

2. Comparar los resultados obtenidos a partir de las dos técnicas digitales, basadas en objetos
y pixeles, para la identificacion de cultivos de café.

3. Establecer si la exactitud de la identificacién de cultivos de café mejora si, en lugar de
emplear escenas IKONOS, se utilizan imdgenes UltraCamX de la misma zona de estudio.
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En la seccién se presentan algunos conceptos basicos sobre técnicas digitales que se consideran
relevantes para el desarrollo de esta investigacién y que son usados durante la fase de implemen-
tacién. Posteriormente en la seccién se presentan investigaciones en las que se emplearon
diferentes técnicas de teledeteccion para la identificacién y monitoreo de cultivos agricolas [6/46],
las cuales son tenidas en cuenta debido a la pertinencia de los temas con respecto a los objetivo
de esta investigacion.

2.1. Marco Teédrico

La clasificacién digital de imagenes es el proceso de asignar pixeles a clases teméticas que repre-
sentan de estereotipos de interés en la zona de estudio [1]. Sin importar la metodologia empleada,
en el mejor de los casos esta serd una tarea semi-automética. En la medida en que el area de
estudio sea mas grande, el potencial de beneficios por el uso de técnicas semiautomaticas sera
mayor.

2.1.1. Clasificaciéon basada en pixeles

De acuerdo con [1], en este paradigma de clasificacion, los pixeles son tratados como unidades
individuales compuestas de valores en diferentes bandas espectrales. A partir de la comparacién
de pixeles con aquellos que sean conocidos (se conoce el drea que abarcan o la informacion
que contienen), es posible asignar grupos de pixeles similares a clases definidas como relevantes
para el usuario. Existen dos tipos de procedimientos de clasificacién que se emplean bajo este
paradigma;:

Clasificacion Supervisada Es necesario reconocer antes de la clasificacion la identidad y ubica-
cién de ciertas regiones representativas de las clases temédticas presentes sobre la cobertura
en terreno [48], a partir de la toma de muestras en pixeles con identidad conocida (areas de
entrenamiento), se clasifican los pixeles con indentidad desconocida [49]. Estas dreas deben
tipificar la propiedades espectrales de las clases teméticas que representan y de igual forma
deben ser homogeneas con respecto a la clase a ser clasificada [1].

Clasificacion No Supervisada Puede ser definido como la identificacién de grupos naturales o
estructuras dentro de los datos multiespectrales [1]. Los pixeles son organizados en clases
espectrales empleando un algoritmo de clustering a pesar que estos grupos no siempre sean
equivalentes a las clases en la cobertura del suelo [14]. Posteriormente a la clasificacién de
los datos, los clusters identificados son asociados con los tipos de cobertura del suelos por
parte del analista [4§].
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Estas técnicas pasadas en pixeles analizan las propiedades espectrales de cada pixel dentro del
area de interés, sin tener en consideracion la informacién espacial o contextual relacionada al
pixel de interes [50].

Figura 2.1: Ejemplo de clasificacién basada en pixeles. fuente: [1]

La figura presenta un ejemplo de una clasificacién basada en pixeles [1], la figura cuenta
con tres pixeles con un valor digital (DN en inglés) del mismo valor 78; para este paradigma, el
clasificador evaluara los pixeles vecinos. El pixel ubicado en la parte superior izquierda puede ser
agrupado en la misma clase junto con los otros pixeles. El pixel central es diferente a sus vecinos,
sin embargo debido a su localizacién junto a otros pixeles mas oscuros, serd clasificado junto en
esa dichos pixeles. El pixel ubicado en la parte inferior derecha el pixel central sera clasificado de
acuerdo a los valores de sus vecinos que se encuentran arriba, a la izquierda y abajo del pixel.

2.1.2. Clasificacion orientada a objetos de imagen

Consiste en la identificacién de objetos en imagenes, es decir, segmentos que son espectralmen-
te homogeneos, con una textura, color y tonos similares [51H53]. Este paradigma considera los
objetos de imagen como las unidades bésicas de clasificacion, dentro de sus ventajas sobre el
paradigma basado en pixeles esta el uso de diferentes caracteristicas como el comportamiento
espectral, textura y geometria de los objetos [37./50] entre otros. Los métodos orientados a objetos
suelen ser mas efectivos que aquellos basados en pixeles en el momento de clasificar imagenes de
alta resolucién espacial ya que en la medida en que se incrementa la resolucion espacial aumenta
la variabilidad del contenido espectral entre pixeles que pertenecen a una misma clase [54.[55].

La clasificacién basada en objetos de imagen consiste en dos etapas, la segmentacién de image-
nes y la clasificacién de objetos de imagen [54], siendo esta tltima un proceso en el cual a cada
segmento de un objeto es etiquetado ha una clase correspondiente empleando el algoritmo de
clasificacién apropiado [37,51},56,57).
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Segmentacion de imagenes

De acuerdo con la funcién de la segmentacion de iméagenes es producir un conjunto
de segmentos n (poligonos) que no se traslapa en areas destacadas de la imagen. Un algoritmo
de segmentacion se realiza con el propésito de dividir la imagen en regiones (a) relativamente
homogeneas y (b) en grupos de pixeles semanticamente significativos [51}/61]. Algunos de los
algoritmos de segmentacion son:

Watershed Segin , este algoritmo convierte lineas en una imagen en “montafnas” y regiones
uniformes en “valles” que son empleados para segmentar la imagen. Primero toma el gradiente
de intensidad de la imagen, formando los valles, donde no hay textura y forma las montanas o
rangos (bordes) donde se encuentren lineas dominantes en la imégen. La figura presenta un
ejemplo del uso del algoritmo watershed para la identificacién de una via.

Figura 2.2: Uso del algoritmo watershed para la identificacién de una via: se agregaron unos mar-
cadores en la imagen original (izquierda) el resultado del algoritmo es la sementacién
de la via (derecha). fuente: [2]

Mean-shift Con base a Este método de analisis cluster cada miembro de una nube de datos
formara parte de un procedimiento interactivo en el cual se cambiaran un punto de convergencia
dentro del mismo cluster o regién de segmentacion. Dentro de est método se fusionaran pixeles
cercanos que se encuentren dentro de un radio delimitado . La figura presenta el uso
del algoritmo Mean-Shift para la segmentacién de una imagen, con un radio espacial y espectral
definidos, como resultado (derecha) las regiones similares tienen valores iguales por lo que pueden
considerarse como super pixeles aumentando la velocidad de procesamiento considerablemente

[2].
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Figura 2.3: Uso de la segmentacién Mean-Shift sobre una imagen. fuente: [2]

Multi-escala Técnica de segmentacién que puede ser descrita como una técnica de agregacion
de regiones la cual inicia con cada pixel formando un objeto o region de la imagen. En cada paso
un par de objetos de imagen es agregado a otro mas grande, este proceso se basa en criterios de
homogeneidad locales describiendo la similaridad a objetos de imagen adyacentes . La figura
presenta de manera grafica como el uso del algoritmo multi-escala se puede emplear para la
determinacién de elementos a diferentes escalas [3].
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Figura 2.4: Ejemplo del uso de aproximacién jerarquica en la exploracion de patrones. fuente:
Traducido de |\
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2.2. Evaluacion de la exactitud

La evaluacién de la exactitud en percepcién remota es fundamental dentro del proceso de clasi-
ficacién de imagenes,“..sin la evaluacién de la exactitud la calidad del mapa o de los resultados
obtenidos tendran un menor valor para el usuario final” [14].

La evaluacién de la exactitud para todas las técnicas empleadas en esta investigacién es desarro-
llada por medio de la matriz de confusién error, la cual de acuerdo a , resume el rendimiento de
un clasificador con respecto a algunos datos de prueba. Es una matriz bidimensional, indexada
en una dimensiéon por la verdadera clase de un objeto y en el otro la clase que el clasificador
asigné.

Tabla 2.1: Ejemplo de una matrix de confusién de tres clases. Fuente: [5]

Clase

Asignada

Clase W 10 2
Actual B BB
3

La tabla [2.]] presenta que para la primera fila de los 13 objetos pertenecientes a la clase A y
que de ellos 10 estd correctamente clasificados como A, 2 fueron mal clasificados como B y 1
fue clasificado como C . El resultado de la evaluacién de la exactitud provee al usuario la
Exactitud Global EG de la clasificacion asi como de cada una de sus clases, dicho porcentaje es
estimado a partir de la siguiente formula [14]:

Nidmero total de muestras correctas
EG = - 100 2.1
Nimero total de muestras % (2.1)

Adicionalmente a la estimacién de la EG, es posible estimar la exactitud de la clasificacion para
cada una de las clases, sin embargo para este caso es posible emplear dos enfoques ,, la
exactitud del usuario EU es estimada dividiendo el niimero de pixeles correctamente clasifica-
dos en cada categoria por el nimero total de pixeles que fueron clasificados en esa categoria y
la exactitud del productor EP que es estimada dividiendo el niimero de pixeles correctamente
clasificados en una clase por el niimero total de pixeles derivados de los datos de referencia.

Empleando los datos de la tabla [2.1]la estimacién de las exactitudes del usuario y del productor
para la clase B esta dada por las siguientes ecuaciones:

EP = % = 54,54 % (2.2)
EU = g =85,72% (2.3)

Donde la ecuacién nos indica que se puede esperar que el 85,54 % de los pixeles clasificados
como B realmente lo son en terreno, mientras que sélo se clasifico el 54,54 % de todos los pixeles
de B fueron clasificados como tal (ecuacién [2.2))
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2.2.1. Procesamiento Inicial

Con el fin de mejorar la calidad de los datos de entrada para la clasificacion se llevard a cabo
un procesamiento previo en el cual se generaran capas de informacion adicionales, las cuales son
presentadas a continuacion:

Indice de Vegetacion Normalizado - NDVI

Basandose en la medicién de la respuesta espectral de las plantas, es posible estimar y evaluar el
estado de la vegetacion, siendo el Indice de Vegetacién Normalizado uno de los més usados [63].
De acuerdo con [64], el NDVI (ecuacién se calcula a partir de mediciones de reflectancia
en la porcién del espectro electromagnético del rojo e infrarrojo cercano (NIR por sus sigla en
Inglés)

NDV] = PNIE = Plojo (2.4)

PNIR + PRojo

Donde pysr es la reflectancia obtenida para por el sensor en el infrarrojo cercano y projo €s
la reflectancia obtenida por el sensor en la porcién del espectro visitble del color rojo [26]. El
NDVT es empleado para la estimacion del vigor vegetativo , el cual permite conocer determinadas
condiciones fisiologicas de las plantas [29}/65].

Textura

La textura se refiere a la aparente rugosidad o suavidad de una regién de una imagen [1]. De
acuerdo con [4], es un patrén o forma de expresar la reflexién de objetos en terreno en el espacio
espectral hacia un espacio bidimensional donde los objetos en terreno estan distribuidos sobre
un plano cartesiano como se presenta en la figura Sin embargo, debido a la dificultad de
medicion e interpretacion ha sido menos empleado en percepcidén remota comparado con andlisis
espectrales [66]. La clasificacién y algoritmos de texturas son difierentes a los métodos estadisticos
tradicionales debido a que estos se basan en las propiedades estadisticas de los pixeles vecinos
[67].

Camilo Alexander Leén Sanchez 12
Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones



EVALUACION DE TECNICAS DIGITALES PARA IDENTIFICAR CULTIVOS
DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

2 Marco Tedrico y Estado del Arte

Band 1 -

Figura 2.5: Relacién de la reflexién con el concepto de textura. Fuente [4]

Los cuatro algoritmos empleados para el andlisis de texturas en esta investigacién son [67}/68]:

Distancia Euclidiana Media MED

N

z [EA (Tex — fﬂij,\)ﬂ

n—1

MED = (2.5)
Donde z;;) es la reflactancia para la banda espectral X el pixel (4, j) de una imagen multi-
espectral. x.) es la reflactancia para la banda espectral A\ del pixel central de la ventana y
n el nimero de pixeles en la ventana.

Varianza )
b (il,‘l'j - M)

Varianza =
n—1

(2.6)

Donde z;; es la reflactancia para el pixel (i, ), n el nimero de pixeles en la ventana y M
la media de la ventana en movimiento.

Asimetria Aritmétrica
|3 (zi; — M®)|

(n—1)(v)?

Donde z;; es la reflactancia para el pixel (4, j), n el nimero de pixeles en la ventana, M la
media de la ventana en movimiento y V' la varianza

Asimetria =

(2.7)

Kurtosis .
Y (z; — M)

(n—1) (v)?
Donde z;; es la reflactancia para el pixel (4, j), n el nimero de pixeles en la ventana, M la
media de la ventana en movimiento y V' la varianza

Kurtosis =

(2.8)
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Analisis de Componentes Principales - PCA

Existe una tendencia para conjuntos de datos multiespectrales en ser de alguna manera redun-
dantes donde las bandas espectrales son adyacentes unas con otras en el rango del espectro
electromagnético, considerandose que dichas bandas estan correlacionadas, al tener valores digi-
tales ( DN en inglés) relativamente similares para algunos atributos) [31].

Con base a [69], el analisis de componentes principales es una transformacién lineal que proyecta
datos a un nuevo espacio orthogonal de la forma que los primeros componentes representaran
las mayores varianzas en el conjunto de datos original, permitiendo de esta eliminar la corre-
lacion de los datos de la imagen a partir de la transformacién de las distribuciones de los DN
en conjuntos de nuevos ejes multiespaciales [31]. De igual forma, al momento de aplicarse sobre
datos multiespectrales con pocas bandas, PCA es eficiente y por lo general produce resultados
satistactorios en la extraccion de caracteristicas ttiles [69].

2.3. Estado del Arte

2.3.1. Escenario Internacional

En 2012 se desarrollé la investigacién (Multi-scale classification of remote sensing images) cuyo
objetivo fue “.. proponer un clasificador mejorado el cual estd adaptado a segmentacién mul-
tiescala” [46]. Alli se empled el paradigma de potenciar los clasificadores, cuyo principio es la
combinacién de diferentes clasificadores débiles (cada uno de ellos enfocado para un nivel de
segmentacién y un descriptor regional) para construir un clasificador global eficiente.

Este proyecto se llevd a cabo en el estado de Minas Gerais en Brasil con el fin de identificar
plantaciones de café empleando imagenes de sensores remotos. Uno de los problemas que se
present6 en su desarrollo es la ubicaciéon de los cultivos, ya que estos crecen en regiones mon-
tanosas lo cual genera dificultades para el desarrollo de una clasificacién a causa de las sombras
y distorsiones sobre la informacién espectral de la imagen. De igual forma el cultivo seleccionado
(café) también presenta sus propias complicaciones al no ser un cultivo de temporadas especifi-
cas, razén por la cual en una regién puede presentarse plantaciones de café de diferentes edades
lo que afecta los patrones espectrales [46].

Dos aproximaciones se propusieron en este proyecto para el andlisis multi-escala de las image-
nes [46]: un clasificador multi-escalar (MSC) y un clasificador jerdrquico multi-escala (HMSC).
El clasificador MSC esta basado en el algoritmo Adaboost el cual construye un clasificador fuerte
a partir de un conjunto de clasificadores débiles. El otro (HSMC) que también se basa en el im-
pulso de clasificadores débiles, se basa en una estrategia secuencial de entrenamiento, de acuerdo
de la segmentacion jeraquica de escalas.

En esta investigacion se propusieron dos configuraciones para el aprendizaje de los clasificadores
débiles : SVM y RBF . En el primer caso, para un objeto especifico F' a una escala determinada A
y dado un subconjunto de etiquetas Yy la estrategia es encontrar los mejores hiperplanos lineales
de separacion entre regiones de las imdgenes de acuerdo a sus clases (café y no café) tratando
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de maximizar el margen de separacién de los datos. Los vectores de soporte y coeficientes de
decisién (aj,i =1, ..., N) obtenidos en la etapa de entrenamiento permiten definir al clasificador
SVM a través de la ecuacion [46] como:

N
SV M(F,) (R) = signo (Z vici (fr - fi) + b) (2.9)

)

El segundo clasificador estd basado en las distancias previstas por los descriptores usados. Con-
siste seleccionar una regién objetivo que mejor separa otras regiones entre dos clases basados en
un descriptor de imagen especifico D a una escala especifica A. Siendo R; una regién objetivo
e y sus clases (1 para relevante y -1 para irrelevantes). La clase de la regién R, dada por un
clasificador débil (R, D, \) es definida en la ecuacién [46] como:

st d(Ry, R) <1
RBFp, p.y) (R) = { _yy ( v ) (2.10)
Donde d(Ry, R) es la distancia entre la regién objetivo Ry y la regién R empleando el descriptor
D y I como el valor del intervalo.

2.3.2. Escenario Nacional

En 2007 se desarroll6 una tesis de maestria en el uso de andlisis de imagenes y SIG para el mapeo
de café [6]. El propésito de esta investigaciéon fue evaluar el potencial de combinar datos SIG
e imagenes Landsat para identificar diversos cultivos de café, basandose en la segmentacién de
datos e imdgenes para el andlisis del paisaje. Su hipdtesis principal indica que diferentes cultivos
de café pueden ser mapeados usando la informacion espectral obtenida por iméagenes Landsat
y caracteristicas topograficas derivadas de los Modelos Digitales de Elevacion (DEM). También
consideré en su hipotesis que la informacién adicional obtenida de la clasificacion orientada a
objetos conllevard a una mejor caracterizacién de diferentes cultivos de café en comparacién con
la clasificacion basada en pixeles.

En esta investigacion se empleé la metodologia propuesta en |70] donde se sugiere que la compo-
sicién de color infrarojo lejano Banda 7 (2,09um — 2,35um), verde Banda 2 (0,52pum — 0,60um)
e infrarojo medio Banda 5 (1,55um — 1,75um) identificard de manera precisa plantaciones de
café y empleando el algoritmo de transformacién “affine”para combinar las bandas (TM2) verde
y (TMT7) infrarojo lejano para identificar tres tipos de cultivos de café (sombra, semi-sombra sin
sombra).

El area de estudio abarcé 240 fincas en los municipios de Oporapa, Palestina y Timand en
el Huila, en esta zona se realizé6 un levantamiento sobre 44 poligonos que informacién acerca
de los cultivos de café (sistema de caficultura) y las condiciones de luminosidad [6]. Las fincas
fueron seleccionadas basadas en el criterio que tuvieran un porcentaje de sombrio superior al
30 %. Los resultados de estas imégenes fueron evaluados con fotografias aéreas escala 1:40.000 de
1.996 adquiridas por la FNC las cuales fueron georeferenciadas usando el algoritmo polinomial
de primer orden y puntos de control.

Dentro de las conclusiones de este proyecto, ambos tipos de clasificacién (basado en pixeles
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y orientado a objetos) arrojaron, en opinién de la autora de la investigacién, resultados positivos
que soportan la hipdtesis que se pueden distinguir cultivos de café a partir de la informaciéon
radiométrica y topografica. Sin embargo, los resultados de las metodologias empleadas (Tabla
indican que los valores del indice kappa (k) son bajos. De igual forma, cabe resaltar la baja
resolucién espacial de esta investigacién (el objeto de menor tamano es de 30mx30m )debido a
que esta se basé en la propuesta metodoldgica presentada en [71], limitando la cobertura de lotes
que tuvieran un tamano superior a una hectarea (1ha).

Tabla 2.2: Comparacién de resultados entre las metodologias empleadas. Fuente: [6]

Metodologia Exa(rifltu;:l ; " k (por clase)
en tota en tota Café Otros
Basado en pixeles 71.89 0.66 0.38 0.39
Basado en Objetos 74.88 0.70 0.70 0.45

Las definiciones y conceptos presentados en esta seccién, seran empleados como fundamento
tedrico para la fase de implementacion de esta investigacién. El marco tedrico presenta los pa-
radigmas de clasificacion que seran empleados y el procesamiento inicial que se realiza sobre las
imagenes antes ejecutar los clasificadores. En el estado del arte se presentan algunas investiga-
ciones que se han desarrollado en percepcién remota para la identificacion de café, sin embargo
estas fueron realizadas con datos de sensores remotos de baja resolucion espacial.
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3 Datos y Métodos

Todos los estudios mencionados anteriormente estan relacionados a los modelos conceptuales
que ayudaran al autor con el desarrollo de esta investigacién. Sin embargo, se requiere que se
lleve a cabo una implementacion fisica de la investigacién en la cual se busca dar respuesta a la
pregunta de investigacion (seccién a partir de la hipdtesis planteada en la seccién En
esta investigacién se empled las plataformas eCognition y Erdas Image para el procesamiento de
las imagenes satelitales y fotografias aéreas adquiridas por la Federacién Nacional de Cafeteros
para su sistema de informacién cafetera (SICA).

3.1. Zona de estudio

La zona de estudio propuesta para la implementacién de esta investigaciéon se localiza en el
occidente departamento de Cundinamarca (Figura [3.1)) principalmente entre los municipios de
La Mesa, Cachipay, Anolaima y Bituima (Circulo amarillo dentro de la imagen) ya que FNC
cuenta con imagenes multiespectrales de los sensores IKONOS, UltraCamX y SPOT (seccién
en esta zona. Sin embargo el drea de estudio era susceptible de cambio de acuerdo con la
prioridad requerida por la FNC durante la fase de implementacion.
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Figura 3.1: Area de estudio ubicada en el Departamento de Cundinamarca
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El drea de traslape entre las imagenes de los sensores IKONOS y UltraCamX (la descripcién de
estos sensores se encuentra en la seccién es de 217km?

3.2. Datos

En la actualidad, la federacién Nacional de Cafeteros cuenta con imagenes satelitales y fotografias
aéreas digitales de diferentes plataformas, siendo empleadas principalmente como informacién
base la cual es utilizada por el servicio de extensiéon de la entidad como apoyo para cumplir sus
labores en campo, siendo un ejemplo la delimitacién de linderos de una finca o cultivo. La tablas
y presentan los insumos de sensores remotos empleados en esta investigacion.

Tabla 3.1: Informacién bésica del programa IKONOS. Fuente: [7]

Resolucion Banda Resolucion
Espacial Espectral Espectral
1-metros Blanco y Negro Pancromaética 526 - 929 nm
Azul 445 - 516 nm 8 Bits
4-metros multiespectral o Verde 506 - 595 nm 11 Bits

1-metro Color

Rojo 632 - 698 nm

Infrarojo Cercano 757 - 853 nm

La imagen multiespectral IKONOS fue fusionada con la imagen pancromética usando el algoritmo
Pan-Sharpering por lo cual la resolucién espacial de la imagen resultante es de 1m en todas sus
bandas espectrales. En el caso de la imagen del sensor UltraCamX, la resolucién espacial estd
definida a partir de la altura de vuelo de la aeronave que lleva el sensor.

Tabla 3.2: Informacion bésica del sensor UltraCamX. Fuente: [8-10]

Resolucion Banda Resolucién
Espacial Espectral Espectral
Pancromatica 410 - 690 nm
Azul 410 - 540 nm
0,4m 12 Bits
Verde 480 - 630 nm
Rojo 580 - 700 nm

Infrarojo Cercano 690 - 1000 nm
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3.3. Herramientas Tecnolégicas

3.3.1. Erdas Imagine

Es una plataforma para el procesamiento y andlisis de imdgenes espaciales [68]. Ha sido em-
pleado en proyectos de percepcién remota para la agricultura [7274], clasificaciéon de imégenes
de sensores remotos usando el paradigma basado en pixeles [14,/50,61], andlisis de texturas en
terreno [66,67,/75], y uso de NDVI para evaluacion del estado vegetativo [76,[77].

3.3.2. eCognition

Es un paquete de software empleado para el anélisis de imégenes orientado a objetos |78]. En esta
investigacion se empled para la segmentaciéon de las imégenes y en el desarrollo de los modelos
y clasificacién de imdgenes para el paradigma OBIA. Este software ha permitido desarrollar in-
vestigaciones incluyendo clasificacién de regiones, permitiendo la inclusion de datos de diferentes
fuentes. [51,55,/78L(79)

3.3.3. QGIS

QGIS es un software para informacién Geogréfica abierto bajo licencia de uso general ptblico
(GNU). Es un proyecto oficial del Open Source Geospatial Foundation (OSGeo) multiplataforma
que soporta datos vector, raster y conexiones a bases de datos. Puede ser empleado para procesar
imégenes satelitales o bases de datos disponibles para la investigacion [80]. Asi mismo sera
empleado para la visualizaciéon y comparacion de resultados.

3.4. Métodos

3.4.1. Metodologia propuesta durante la investigacion

La figura presenta la metodologia empleada para la identificacién de variedades de cultivos
de café a partir de imdgenes multiespectrales.

Camilo Alexander Leén Sanchez 19
Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones



EVALUACION DE TECNICAS DIGITALES PARA IDENTIFICAR CULTIVOS
DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

8 Datos y Métodos

Figura 3.2: Metodologia propuesta

El desarrollo de la investigacion se divide en tres fases, la primera incluye procesos como ela-
boracién del estado del arte de los temas que abarcan esta investigacién, delimitacién del area
de estudio e insumos con los que se desarrollara este trabajo. La primera fase finaliza con la
busqueda de las imagenes originales del area de estudio dentro de los servicios de imégenes con
que cuenta la FNC, en el caso de encontrar estos archivos se procederd a realizar correcciones
sobre las imagenes. Si no es posible obtener las imagenes crudas se procedera a trabajar con los
archivos disponibles en el servicio de imagenes.

La segunda fase de la investigacion se divide en dos partes, ya que se empleardan técnicas basadas
en pixeles y objetos. En las técnicas basadas por pixeles se emplearan el algoritmo K-means [19,20]
para la clasificaciéon no supervisada definiendo el nimero de clases que el clasificador identificara
k y el algoritmo de Maxima Verosimilitud para la clasificaciéon supervisada |21], en el cual se defi-
nen inicialmente las areas de entrenamiento, posterior a esto se definen las clases y se condiciona
el clasificador segun las clases definidas. En las técnicas basadas por objetos procede a realizar
la segmentacién, la identificacion de objetos, y la clasificacién de las imagenes. Se considera que
es una fase ciclica y dindmica puesto que, en cada instante se deben evaluar los resultados que
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se obtengan debido a que el cambio de los parametros con los que se usa una técnica conllevara
a variaciones en los resultados obtenidos y en la medida que estos sean reajustados permitiran
mejorar la calidad de los resultados finales.La tltima fase de la investigacion consiste en el anali-
sis final de los resultados obtenidos y en la publicacién de resultados.

Con base en la figura [3.2] a continuacién se describe la metodologia empleada para la clasi-
ficacién de las imagenes segiin cada técnica digital considerada dentro de esta investigacion.

La figura [3.3] presenta la metodologia empleada para la clasificacién no supervisada.

Procesamiento

inicial

1-Preparacion y
Exploracion
de imégenes
Imagenes
Célculo
NDVI

PCA

Nueva Imégen
Bandas
Adicionales

) - 3 - Clasificacion de
2 - Identificacion .
Imégenes
de clases
(K-means)

Rechazado

4 - Clasificacion de

Célculo Resultados

Textura

6 - Generalizacion
de Resultados

5 - Evaluacion de
Resultados

Figura 3.3: Diagrama de actividades para la clasificacién no supervisada

En la primera etapa, la exploraciéon del area de estudio implica un recorrido visual por toda la
imagen de manera detallada, con el fin de identificar visualmente las clases que se encuentran
en la imagen para el area de estudio y que seran determinadas en la segunda etapa. Una vez
identificadas estas clases, se procede a realizar la clasificacion de las imagenes empleando el al-
goritmo K-means asignando un valor de cluster k tres veces el nimero de clases identificadas
en la exploracién visual con el fin que el clasificador identifique aquellas clases que no fueron
detectadas en el proceso anterior.

La cuarta etapa del proceso implica la reclasificacion de los resultados obtenidos con el fin
de reclasificarlos en las clases previamente establecidas para el proyecto y que son presentadas
en la figura [I.11] La quinta etapa del proceso implica la evaluacién de los resultados, en el caso
que no sean positivos se debe volver a la etapa anterior realizando nuevamente el proceso de
reclasificacién de los resultados del clasificador. La sexta y ultima etapa es la generalizacién de
resultados.
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Figura 3.4: Diagrama de actividades para la clasificaciéon supervisada

En el caso de la clasificacién supervisada (figura , las primeras dos etapas del proceso
son iguales a la clasificacién no supervisada, en la tercera etapa se toman las muestras para cada
una de las clases definidas, en la cuarta etapa se lleva a cabo la clasificacién de las imagenes
empleando empleando el algoritmo de Méxima Verosimilitud [21].

La quinta etapa del proceso corresponde a la evaluacién de los resultados obtenidos por el clasi-
ficador, en el caso que los resultados no sean éptimos (con valores de evaluacién de la exactitud
bajos) se debe regresar a la seleccién del muestreo por clase con el fin de revisar las muestras
seleccionadas y actualizarlas ya sea incluyendo nuevas regiones o reemplazando otras. La tltima
etapa del proceso consiste en la generalizacién de resultados

La metodologia propuesta para la clasificacién orientada a objetos estd dividida en 8 etapas
(figura , la Primera etapa consiste en una exploracién visual de las imagenes sobre el area
de estudio, en la sequnda etapa se lleva a cabo la segmentaciéon de las imagenes empleando el
algoritmo multiresoluciénﬂ siendo usado el resultado de este proceso para la producciéon objetos
de imagen primitivos como un primer paso para la clasificacién de las imagenes [62], todas las
bandas de la imagen tiene el mismo peso asignado para la segmentacion, el parametro de escala
es de 40 con el fin que las regiones sean de menor tamano a los cultivos de café, y los criterios

!Este método es un proceso iterativo de optimizacién local el cual minimiza la heterogeneidad promedio de los
segmentos generados, contiene componentes espectrales y espaciales, el primero es definido en los valores de las
respuestas espectrales de los pixeles en el segmento y el segundo es basado en dos atributos de forma: suavidad
y compactacién [81]
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de forma y compactaciéon son de 0,1 y 0,5 respectivamente.

La tercera etapa corresponde a la creacion de las clases, definiendo cudles son los objetos que se
desean clasificar empleando esta técnica digital. la cuarta etapa corresponde a la seleccién mues-
tras para cada una de las clases que se desean identificar dentro del proceso de clasificacion.

1 - Preparacioény

Exploracion
de imdgenes

Procesamiento
inicial
Imagenes

Nueva Imégen
Bandas
Adicionales

Rechazado

Evaluacion de
la segmentacion

3 - Identificacion
de clases

Rechazado

6 - Clasificacion
de Resultados
(Vecino mas cercano)

4-Seleccion
de muestras

5 - Definicion
de objetos

8 - Generalizacion O
de resultados

7 - Evaluacion de
resultados

Figura 3.5: Diagrama de actividades para la clasificacién orientada a objetos

La quinta etapa corresponde a la definicién de objetos, en este paso se procede a definir los
atributos que son tenidos en cuenta en el proceso de definiciéon de los objetos, los cuales son
presentados en la tabla
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Tabla 3.3: Parametros empleados para la definiciéon de objetos de imagen

Modelo 1 Modelo 2
Mean: Banda NDVI Mean: Brightness
Desviacién Estdandar: Banda NDVI Desviacién Estdandar: Banda NDVI
Quantile: 5% banda PC Quantile: 30 % banda NIR
Ratio: Banda PC Textura: estimada x Dif. media: PC1

Saturacién: bandas (Red, Green, Blue)
Relacién con obj. vecinos: Borde con clase Café

La ultimas etapas de la metodoloia sexta y séptima corresponden respectivamente a la clasifica-
cién y evaluacion de los resultados obtenidos, en el caso en que estos no sean exitosos (comparando
los resultados obtenidos con respecto a la informacién de lotes de la base de datos del SICA),
se debe volver a la cuarta etapa con el fin de primero revisar las dreas de entrenamiento y pos-
teriormente modificar los atributos empleados en la clasificaciéon de los objetos como lo son los
parametros propios de la segmentacion y los atributos a partir de los cuales se define que es un
objeto. La etapa octava corresponde a la generalizacién de los resultados obtenidos.
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En los capitulos anteriores, se ha discutido acerca de estudios relacionados a los modelos con-
ceptuales empleados por el autor durante el desarrollo de esta investigacion, de igual forma se
presentaron los datos y métodos que fueron usados durante la fase de implementaciéon. En esta
seccién se presentaran los resultados obtenidos.

4.1. Zona de estudio Inicialmente propuesta

La investigacion fue planteada para desarrollar su fase de implementacién en el departamento
de Cundinamarca (figura|3.1)), sin embargo fue necesario cambiar la zona de estudio debido a las
siguientes consideraciones:

= Desplazamiento de las imagenes
Existe un desplazamiento entre las imagenes de los dos sensores, la figura Debido a
este desplazamiento se procedié a georeferenciar la imagen del sensor IKONOS tomando
como base el mosaico de imagenes UltraCamX.
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(a) Diferencia de localizacién de 480m (b) Diferencia de localizacién de 440m

(c) Diferencia de localizacién de 480m (d) Diferencia de localizacién de 330m

Figura 4.1: Varios ejemplos de diferencias de localizacién entre las imagenes IKONOS y Ultra-
CamX en el area de estudio en Cundinamarca

La figura presenta el error en desplazamiento entre la informacion disponible del sensor
UltraCamX (imagen de tonalidades oscuras al fondo) y las imagenes del sensor IKONOS
(imagenes en tonalidad clara). Estas imégenes estan superpuestas y se senalan algunos
ejemplos en los circulos de color amarillo.

= Debido a la tamafio del area de traslape se dedidi6 tomar una regién mas pequenia de un
tamaiio de 51km? [4.2]
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Figura 4.2: Distribucién de los puntos de control en el proceso de Georeferenciacién para una
regién de 51km?

En la elaboraciéon de esta labor se identificaron 405 puntos de control los cuales compartian
todos ellos sobre construcciones sin embargo el error medio cuadratico (RMS en inglés)
resultante es de 40m. Por este motivo se trabajoé en una mas pequeiia, figura 15km? de
extension.

Figura 4.3: Distribucién de los puntos de control en el proceso de Georeferenciacién para una
regién de 15km?
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Durante el desarrollo de esta labor se tomaron 168 puntos de control, obteniendo un RMS
de 24m, debido a la baja calidad de los resultados, se revisaron los metadatos de la imagen
encontrando que la escena IKONOS tiene un error aleatorio (ERR_-RAND en inglés) de
19,70m.

= Por 1ltimo la calidad de la informacién de cultivos registrada en el SICA para esta region,
no permite tener una certeza con respecto a la localizacién e identificacién de los cultivos
de café. Este tipo de incertidumbres se pueden visualizar en la figura [£.4]

Figura 4.4: Ejemplos de discrepancias entre la Informacién en SICA y las imdgenes aéreas

La figura [£.4] presenta dos ejemplos de discrepancias entre la informacién almacenada en la base
de datos del SICA sobre los lotes cafeteros y las imégenes aéreas. Es posible observar puntos en
los cuales los lotes se traslapan con vias locales y construcciones.

4.2. Nueva zona de estudio

A partir de las consideraciones mencionadas en la seccién [4.1] y de analizar las imdgenes aéreas
propiedad de la Federaciéon Nacional de Cafeteros que se encuentran disponibles para el SICA, se
delimit6é una zona de estudio de 61K m? que cubre parte del municipo de Dolores, Tolima
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Figura 4.5: Area de Estudio en el Departamento del Tolima

Esta regién a diferencia de la propuesta incialmente (Figura [3.1)) tiene un porcentaje cubierto
por imégenes de ambos sensores, siendo esta 4rea de 4 km?. La regién cubierta por la imagenes
IKONOS y UltraCamX respectivamente es de 24Km? y 33K m? respectivamente.

4.2.1. Procesamiento Inicial

Posterior a la selecciéon de la nueva area de estudio se procesaron las imagenes para llevar a cabo
la clasificacién segtin los paradigmas definidos en la seccién [2.1] Este proceso incluyé la creacion
de nuevas capas de informacién a partir del procesamiento de las imédgenes segtin lo presentado

en la seccién 2.2.1] como lo son el NDVI, figura [£.6] PCA [L.7)y el analisis de texturas figuras [£.§]
y Segin la metodologia empleada durante el desarrollo del proyeto y que se puede visualizar

en las figuras y
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Figura 4.6: Indice de Vegetacién Normalizado NDVI para la area de estudio cubierta por la
escena del sensor IKONOS

Figura 4.7: Componentes Principal 1 para la area de estudio cubierta por la escena del sensor
IKONOS

La figura presenta resultados en el area de estudio para el andlisis de texturas segin los
algoritmos presentados en la seccién empleando diferentes tamanos de ventana (entre 3x3
pixeles hasta 13x13 pixeles).
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(a) Ventana 3z3 banda RED-Algoritmo Varianza (b) Ventana 5z5 banda NIR-Algoritmo Kurtosis
(¢) Ventana 7z7 banda GREEN-Algoritmo Varianza (d) Ventana 929 banda RED-Algoritmo MED
(e) Ventana 11211 banda BLUE-Algoritmo Asimetria (f) Ventana 13z13 banda NIR-Algoritmo MED

Figura 4.8: Varios resultados de anélisis de texturas con diferentes algoritmos de andlisis y ta-
mafio de ventana en el drea de estudio
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Con base a los resultados obtenidos en la figura[4.8] en todas las ventanas empleadas se pueden
identificar claramente un tipo de cobertura sobre el terreno, como lo son las vias (marcas lineales
en color blanco, ejem. figuras [4.8(a)| o [4.8(b)|) . Sin embargo la discriminacién de regiones de
interés para esta investigacion (cultivos de café, pastos, bosques) se empieza a demarcar a partir
de la ventana de 929 pixeles, con la cual el autor pudo identificar diferentes patrones de textura
dentro de las imagenes que permiten diferenciar las clases definidas.

Por estos motivos, se decidié emplear una capa de texturas generada a partir de una venta-
na de 13x13 pixeles, para la banda azul y el algoritmo MED (ecuacién [2.5)), la cual se puede
visualizar en la figura

Figura 4.9: Capa de textura para una ventana de 13x13 de la banda azul y el algoritmo MED
para la drea de estudio cubierta por la escena del sensor IKONOS

Posterior a la generacién de estas capas de informacién se generd un nuevo archivo el cual contiene
las 4 bandas originales (R,G,B,NIR) y adicionalemente 3 nuevas bandas (NDVI,PC,Textura)
como se presenta en la figura
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Rojo
Verde
Azul
NIR

NDVI P.C. Textura
11x11 Azul

D

Figura 4.10: Estructura de los datos de entrada para el anélisis.

La figura presenta ejemplos de las clases identificadas en las imégenes asi como la leyenda
de colores definida en esta investigacion.

1 - Constructiones 2 - Suelo destapado 3 - Nubes 4 - Pastos 5 - Arbustos 6- Bosiues
— |\ ]
7 - Cafe 8 - Sombras 9 - Cafe Destapado 10 - Suelo Destapado 11 - Vias Lotes de Cafe - BD SICA

Figura 4.11: Ejemplos de cada clase y la leyenda de colores extraidas de la imagen IKONOS
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4.3. Presentacion de los resultados obtenidos por las técnicas de
clasificaciéon para la Imagen IKONQOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos usando diferentes técnicas digitales sobre
la imagen del sensor IKONOS (tabla , con base a los paradigmas basado en pixeles (Seccion
y orientado a objetos (Seccién , siendo evaluados en la seccion Las figuras
[{.13] [A.74) y [4.15| presentan varias regiones del drea de estudio dentro de la imagen IKONOS, de
las cuales se presentan posteriormente los resultados de la clasificacién para las técnicas digitales
empleadas.

~ %
9D

Figura 4.12: Area Urbana, incluyendo cultivos Figura 4.13: Zona norte, incluyendo cultivos
de café segtun el SICA de café segin el SICA

O34

Figura 4.14: Zona sur, incluyendo cultivos de Figura 4.15: Zona sur la cual incluye una gran
café segin el SICA regiin cubierta por nubes
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4.3.1. Paradigma basado en pixeles

En el caso de las clasificaciones basadas en pixeles se usaron las técnicas Supervisada y No
Supervisada, seccién Las figuras [4.16, .17, [4.18 y [4.19] presentan los resultados de la
clasificacién con estas técnicas sobre diferentes regiones del area de estudio.

~ 50
2 b

(a) Clasificacién no supervisada

~ 5P
2 b4

(b) Clasificacién supervisada

Figura 4.16: Resultados obtenidos en el area urbana

(a) Clasificacién no supervisada

(b) Clasificacién supervisada

Figura 4.17: Resultados obtenidos en la zona norte de la imagen, incluyendo cultivos de café

segtn el SICA
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o °°°o&°
%(L&

(a) Clasificacién no supervisada

° oooogo
%@.&

(b) Clasificacién supervisada

Figura 4.18: Resultados obtenidos en la zona sur de la imagen, incluyendo cultivos de café segin

el SICA

(a) Clasificacién no supervisada

(b) Clasificacién supervisada

Figura 4.19: Resultados obtenidos sobre la zona sur de la imagen la cual incluye una gran regién

cubierta por nubes
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4.3.2. Paradigma basado a objetos de imagen
Para la técnica OBIA se emplearon los modelos presentados en la metodologia orientada a objetos

de imagen (tabla [3.3). Las figuras [4.20] [4.21]4.22]4.23) presentan los resultados de la clasificacién
orientada a objetos sobre diferentes regiones del area de estudio.

D P
1ol 1ol

(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 4.20: Resultados obtenidos en el area urbana

1 &

(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 4.21: Resultados obtenidos en la zona norte de la imagen, incluyendo cultivos de café
segtn el SICA
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(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 4.22: Resultados obtenidos en la zona sur de la imagen, incluyendo cultivos de café segin
el SICA

(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 4.23: Resultados obtenidos sobre la zona sur de la imagen la cual incluye una gran regiin
cubierta por nubes
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4.4. Presentacion de los resultados obtenidos por las técnicas de
clasificaciéon para la imagen UltraCamX

En esta secciéon se presentan los resultados obtenidos usando diferentes técnicas digitales sobre la
imagen del sensor UltraCamX (table [3.2)), con base a los paradigmas basado en pixeles (Seccién
4.3.1)) y orientado a objetos (Seccién [4.3.2)), siendo evaluados en la seccién

o

(a) Imagen UltraCamX

(b) Clasificacién Supervisada (¢) Clasificacién Orientada a Objetos

Figura 4.24: Resultados obtenidos sobre la zona Noroccidental de la imagen UltraCamX
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(a) Imagen UltraCam

(b) Clasificacién Supervisada (¢) Clasificacién Orientada a Objetos

Figura 4.25: Resultados obtenidos sobre la zona Nororiental de la imagen UltraCamX
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DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES
o
(ﬁ
o

(a) Imagen UltraCamX

°

Ton Yon
DS 0By

(b) Clasificacién Supervisada (¢) Clasificacién Orientada a Objetos

Figura 4.26: Resultados obtenidos sobre la zona Central de la imagen UltraCamX
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° ° ° °

(a) Imagen UltraCamX

° °

(b) Clasificacién Supervisada (¢) Clasificacién Orientada a Objetos

Figura 4.27: Resultados obtenidos sobre la zona Suroccidental de la imagen UltraCamX

4.5. Evaluacion de la exactitud

Para realizar la evaluacion de la exactitud se llevé a cabo un muestreo aleatorio sobre regiones
de 20m - 20m para un pixel de tamafio 1m, abarcando un total de 28 regiones sobre el drea de
estudio y un total de 11,200 pixeles. Durante el proceso del muestreo para la evaluacién de la
exactitud, no se incluyeron pixeles que hubieran sido parte de las muestras para el proceso de
clasificacién.

La figura presenta el resultado de la clasificacion para cada una de las técnicas digita-
les, con base a ejemplos como los que se presentan esta figura, se aplicé el filtro mayoritario
sobre los resultados con el fin de generalizar los resultados obtenidos asi como eliminar pixeles
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aislados no deseados como se puede visualizar en los resultados que se presentan en la figura
4. 29

(a) No Supervisada (b) Supervisada (c) Orientada a Objetos

Figura 4.28: Resultado de la clasificaciéon de café para las tres técnicas digitales llevadas a cabo
en la fase de implementacién

(a) No Supervisada (b) Supervisada (c¢) Orientada a objetos

Figura 4.29: Refinado del resultado de la clasificacién de café para las tres técnicas digitales
llevadas a cabo en la fase de implementaciéon

4.5.1. Paradigma Basado en Pixeles
Imagen IKONOS

Las tablas [£.1] y [4.2] presentan las matrices de confusién para las clasificaciones no supervisada y
supervisada respectivamente.
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Tabla 4.1: Matriz de Confusion para la clasificacion no supervisada basada en Pixeles

Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU
Destapado Fila
Construcciones 93 0 83 167 0 329 130 1 803 11.58%
Suelo Destapado 0 0 593 9 0 0 0 0 602 0.00 %
Nubes 0 0 794 6 0 0 0 0 800 99.25 %
Pastos 0 0 98 949 27 113 57 0 1,244 76.29 %
Arbustos 0 0 1 199 133 85 380 2 800 16.63 %
Bosques 0 0 0 61 131 202 557 0 951 21.24%
Café 0 0 0 502 57 335 4,157 149 5,200 79.94 %
Sombras 0 0 0 0 0 711 89 0 800 0.00%
Total 93 0 1,569 1,893 348 1,775 5,370 152 11,200
Columna
EP 100.00 % 0.00 % 50.61% 50.13% 38.22% 11.38%  77.41% 0.00 % 56.50 %
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [4.1] es:
93 +0+4794 4+ 949 + 133 + 202 + 4,157+ 0
EG = = 56,50 % (4.1)
11,200
Tabla 4.2: Matriz de Confusion para la clasificacion supervisada basada en Pixeles
Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU
Destapado Fila
Construcciones 767 10 1 8 1 10 0 6 803 95.52 %
Suelo Destapado 0 582 20 0 0 0 0 0 602 96.68 %
Nubes 15 0 785 0 0 0 0 0 800 98.13%
Pastos 4 74 0 1,096 48 1 21 0 1,244 88.10 %
Arbustos 0 0 0 15 656 66 63 0 800 82.00 %
Bosques 10 0 0 12 95 612 215 7 951 64.35%
Café 0 0 0 0 62 684 4,454 0 5,200 85.65 %
Sombras 0 0 0 0 0 11 0 789 800 98.63 %
Total 796 666 806 1,131 862 1,384 4,753 802 11,200
Columna
EP 96.36 % 87.39% 97.39% 96.91% 76.10 % 44.22%  93.71%  98.38% 86.97 %
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [.2] es:
767 + 582 + 785 4 1,096 + 656 + 612 + 4,454 + 789
EG = ’ ’ = 86,97 % (4.2)

11,200

Con base a los resultados obtenidos en el proceso de evaluar la exactitud de las clasificaciones,
el autor considera que la clasificacion supervisada generd los resultados de mejor calidad para la

clasificacién considerando los siguientes factores:

= Exactitud Global:
EGes > EGns = 86,97% > 56,50 %

Esto nos indica que los resultados obtenidos son mas confiables puesto que de cada 100

pixeles clasificados, 86 de ellos fueron clasificados correctamente.
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s BExactitud del Usuario:

EUgs.café > BUNScafc = 5505 > 536 = 85,65 % > 79,94 %.

El clasificador supervisado no es sélo mejor a nivel global (para todas las clases), sino
que también lo es para la deteccié de café. Aunque para esta clase la diferencia entre los
clasificadores disminuye 5,71 %.

s BExactitud del Productor:

EPcscafe > EPNScafé = jﬁgé > g:;% =93,71% > 77,41 %.

Otro indicador de la calidad de los resultados es el hecho que el 93,71 % de los pixeles
asignados como café fueron clasificados como tal.

Una vez presentados los resultados de los clasificadores y de realizar la comparacion de ambas
técnicas digitales se aplicé el filtro mayoritario sobre los resultados inicialmente obtenidos para
refinar la calidad de la clasificacién. Posteriormente tomaron las muestras sobre las imagenes y
se procedié a generar la matriz de confusién para las clasificaciones no supervisada (tabla|4.3]) y

supervisada (tabla

Tabla 4.3: Matriz de Confusién para la generalizacion de la clasificacién no supervisada basada

en Pixeles
Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To-tal EU
Destapado Fila
Construcciones 95 0 79 177 0 336 115 1 803 11.83%
Suelo Destapado 0 0 594 8 0 0 0 0 602 0.00 %
Nubes 0 0 798 2 0 0 0 0 800 99.75 %
Pastos 0 0 102 994 15 100 33 0 1,244 79.90 %
Arbustos 0 0 1 187 123 65 423 1 800 15.38%
Bosques 0 0 0 48 22 185 604 92 951 19.45%
Café 0 0 0 237 28 257 4,535 143 5,200 87.21%
Sombras 0 0 0 0 0 781 19 0 800 0.00 %
Total 95 0 1,574 1,653 188 1,724 5,729 237 11,200
Columna
EP 100.00 % 0.00 % 50.70% 60.13%  65.43% 10.73%  79.16%  0.00% 60.09 %
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla es:
9540+ 798 +994 + 123 + 185+ 4,535+ 0
)
EG = = 60,09 % (4.3)

11,200

Los resultados obtenidos permiten observar un incremento en la calidad de la clasificacién no
supervisada tanto de la EG como las FU y EP para la clase Café, presentando los siguientes
resultados:

EGng > EGr ns = 60,09 % > 56,50 % (4.4)
EUng > EU, ng = 87,21% > 79,94 % (4.5)
EPyns > EP, ng = 79,16 % > 77,41 % (4.6)
De acuerdo a [13] un estimador insesgado de la varianza se muestra en la ecuacién
N N-—np(-p)
vV — 4.
ar (p) N a1 (4.7)
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Donde: N ntimero total de pixeles, » nimero de muestras recolectadas p la exactitud estimada
de la clase. La estimacién de un intervalo de confianza al 90 % es presentado en la ecuacién

DEti_09/2n-1\/var(p) (4.8)

Con base a las ecuaciones y la tabla el intervalo de confianza para la identificacion
de café para la clasificacién no supervisada de la imagen IKONOS es:

(86,39 % ; 88,03%)

Tabla 4.4: Matriz de Confusién para la generalizacién de la clasificacion supervisada basada en

Pixeles
Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To_tal EU

Destapado Fila
Construcciones 777 10 0 4 1 8 0 3 803 96.76 %
Suelo Destapado 0 582 20 0 0 0 0 0 602 96.68 %
Nubes 12 0 788 0 0 0 0 0 800 98.50 %
Pastos 4 76 0 1,101 42 1 20 0 1,244 88.50 %
Arbustos 0 0 0 11 679 57 53 0 800 84.88 %
Bosques 7 0 0 11 93 633 202 5 951 66.56 %
Café 0 0 0 0 43 637 4,520 0 5,200 86.92 %
Sombras 0 0 0 0 0 7 0 793 800 99.13%

Total 800 668 808 1,127 858 1,343 4,795 801 11,200

Columna
EP 97.13% 87.13% 97.52% 97.69% 79.14 % 47.13%  94.26%  99.00 % 88.15%
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [1.4] es:
777+ 582+ 788 4+ 1,101 4+ 679 + 633 + 4,520 + 793
) )
EG = = 88,15% (4.9)

11200

Con base a las ecuaciones y la tabla el intervalo de confianza para la clasificacion
supervisada de la imagen IKONOS es:

(86,10 % ; 87,74 %)

En el caso de la clasificacién supervisada, se observa un incremento en la calidad de los resultados
iniciales sin embargo es la variacion es menor comparado con la clasificacién no supervisada. Los
resultados obtenidos fueron:

EGcs > EG,cs = 88,15% > 86,97 % (4.10)
EUcs > EU, cs = 86,92 % > 85,65 % (4.11)
EPog > EPr,CS = 94,26% > 93,71 % (4.12)

A partir de los valores obtenidos durante el proceso de refinacién de los resultados iniciales, la
comparaciéon de los dos técnicas digitales nuevamente nos indica que el clasificador supervisado
arroja mejores resultados tal y como se puede observar en las siguientes comparaciones:

s Exactitud Global:
EGecs > EGns = 86,97 % > 56,50 %.
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s BExactitud del Usuario:
EUcs cafe > EUNs,Cafe = 85,65 % > 79,94 %.

s FExactitud del Productor:
EPCS7Café > EPNS7Café = 93,71 % > 77,41 %.

Imagen UltraCamX

Es importante tener presente que la informacion capturada por el sensor UltraCamX tiene una
resolucién espacial mayor con respecto al sensor IKONOS, teniendo cada pixel en terreno una re-
solucion de 0,4m y 1m respectivamente. Por tal motivo, la imagen del sensor UltraCamX permite
identificar de manera clara regiones sembradas con café al sol (sin sombrio), siendo empleadas
varias de estas regiones como dreas de entrenamiento para los clasificadores. La tabla[d.5 presenta
la evaluacion de la exactitud de la clasificacién supervisada para la imagen UltraCamX.

Tabla 4.5: Matriz de Confusion de la clasificacion supervisada para la imagen UltraCamX

, Café . Suelo Suelo . Total
Arbustos Bosques Café Descubierto Construcciones Pastos Destapado Rocoso Vias Fila EU
Arbustos 7,460 6,250 11,566 1,020 0 5,150 22 4,237 0 35,705 20.89%
Bosques 474 23,157 35,270 962 0 1,303 3 330 0 61,499  37.65%
Café 3,341 16,570 61,763 2,385 10 8,956 186 2,132 0 95,343 64.78%
Caf? 1,273 831 4,830 534 118 2,330 452 2,050 0 12,418 4.30%
Descubierto
Construcciones 0 1 1 0 544 2 17 52 1 618 88.03%
Pastos 8,832 7,278 96 1,587 0 68,957 897 1,558 0 89,205 0.00 %
Suelo 394 77 77 44 1,341 459 8,354 31,994 460 43900  3.05%
Destapado
Suelo 23 2 702 161 75 34 7 6,679 0 7683 0.985%
Rocoso
Vias 0 0 0 0 3,816 0 797 2 3,089 7,704 49.53 %
Total 21,797 54,166 115,005 6,693 5,904 87,191 10,735 49,034 3,550 354,075
Columna
EP 34.22% 42.75%  53.70% 7.98% 9.21% 79.09 % 77.82% 13.62% 87.01% 50.99 %

La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla es:

7,460 4 23,157 + 61,763 + 534 + 544 + 68,597 + 8,354 + 6,679 + 3,089
N 354,0775

= 50,99 %

(4.13)
Con base a las ecuaciones [£.7] [£.§ y la tabla [£.5 el intervalo de confianza para la clasificacién
supervisada de la imagen UltraCamX es:

EG

(64,47 % ;65,09 %)

Las otras evaluaciones en el caso concreto de las clases café y café descubierto arrojan:

s Exactitud del Usuario:

61,763
E ;= ——— =64 P la cl fé
Ucs,care 95,313 64,78 % Para la clase café
EU, —ﬂ—43‘7P la cl fé d biert
cs,cD = 2418 © % Para la clase café descubierto
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s BExactitud del Productor:

61,763
EPcscafe = m = 53,70 % Para la clase café

534 ) _
EUcscp = 5693 7,98 % Para la clase café descubierto

4.5.2. Paradigma orientado a objetos de imagen
Imagen IKONOS

Para el paradigma basado en objetos se generaron dos clasificadores con base a los modelos
presentados en la tabla Las tablas y 7] contienen los resultados de la evaluacién de
exactitud para la clasificacion orientada a objetos de imagen. Los valores obtenidos después del
refinamiento de los resultados iniciales del clasificador son presentados en las tablas [4.6] y [.7]

Tabla 4.6: Matriz de Confusién para el modelo 1 de la clasificacion orientada a objetos de imagen

Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU
Destapado Fila

Construcciones 0 93 0 364 65 0 0 281 803 0.00 %
Suelo Destapado 0 598 0 2 0 0 0 2 602 99.34 %
Nubes 0 110 690 0 0 0 0 0 800 86.25 %
Pastos 0 110 0 981 42 38 73 0 1,244 78.86 %
Arbustos 0 0 29 51 520 200 0 0 800 65.00 %
Bosques 0 0 0 10 233 680 28 0 951 71.50 %
Café 0 0 0 0 750 1,083 3,367 0 5,200 64.75 %
Sombras 0 0 0 0 0 0 0 800 800 100.00 %

Total 0 911 719 1,408 1,610 2,001 3,468 1,083 11,200

Columna

EP 0.00 % 65.64 % 95.97% 69.67 % 32.30% 33.98% 97.09%  73.87% 68.18 %

La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [£.0] es:

_ 04598 4690 + 981 + 520 + 630 + 3,218 + 800

= 68,1 4.14
11200 68,18 % (4.14)

EG
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Tabla 4.7: Matriz de Confusién para el modelo 2 de la clasificacién orientada a objetos de imégen

Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU

Destapado Fila
Construcciones 354 11 0 45 0 110 283 0 803 44.08 %
Suelo Destapado 95 287 158 62 0 0 0 0 602 0.00 %
Nubes 0 0 238 30 0 108 424 0 800 29.75 %
Pastos 59 0 0 478 316 0 391 0 1244 38.42%
Arbustos 0 78 22 301 12 0 387 0 800 1.50 %
Bosques 3 0 0 30 120 150 648 0 951 27.44%
Café 0 167 114 1832 48 148 2,782 109 5200 53.50 %
Sombras 0 97 52 348 0 263 40 0 800 0.00 %

Total 511 640 584 3126 496 779 4955 109 11200

Columna
EP 69.28 % 0.00 % 55.87% 12.94% 2.84 % 29.33%  58.01% 0.00 % 36.83 %
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [I.7] es:
354 4+ 287 + 238 + 478 + 124+ 150+ 2,782 40
)
EG = —33,83% (4.15)

11200

Con base a los resultados obtenidos por los dos modelos y presentados en las tablas [4.6] y [£.7] se
determiné que el modelo 1 genera los mejores resultados para la clasificacién de acuerdo a las

siguientes consideraciones:

= Exactitud Global:
EGora.m > EGoBra:m2 = 68,18 % > 36,83 %.

Esto nos indica que los resultados obtenidos son mas confiables puesto que de cada 100
pixeles clasificados, 68 de ellos fueron clasificados correctamente comparado con los 36 de

cada 100 pixeles segiin el modelo 2.

= Exactitud del Usuario:
3,367

EUC’S’café > EUNS7café = 5200 > gggg = 64,75 % > 53,50 %.

El modelo 1 del clasificador orientado a objetos no es s6lo mejor a nivel global (para todas
las clases), sino que también lo es para la deteccié de café. Con una diferencia porcentual

entre los clasificadores de 11,25 %.

» Exactitud del Productor:

EPoScage > EPNScage = Tro3 > 5375 = 97,09 % > 58,01 %.

Otro indicador de la calidad de los resultados es el hecho que el 97,09 % de los pixeles

asignados como café fueron clasificados como tal.

Los resultados obtenidos de la EG para el clasificador orientado a objetos es bajo, puesto que
68 de cada 100 pixeles fueron correctamente clasificados, los valores obtenidos para las exactitud

del usuario y del productor son:

3,367
EUOBIA;Ml,Café = 5 200 = 64,75% (4.16)
3,367
EPOBIA;Ml,Café = 3168 = 97,09% (4.17)
Camilo Alexander Leén Sanchez 49

Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones



EVALUACION DE TECNICAS DIGITALES PARA IDENTIFICAR CULTIVOS
DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

4 Resultados

Sin embargo la calidad de los pixeles clasificados como café segiin la EP es muy alta, de cada
100 clasificados como café, 97 corresponden como tal a la clase. Posterior a la evaluacion y
comparacién de los resultados obtenidos para los dos modelos empleados en el paradigma basado
en objetos, se realizd el proceso de filtrado sobre los resultados inicialmente obtenidos y se
generaron las respectivas matrices de confusion para las clasificaciones (tablas y

Tabla 4.8: Matriz de Confusion para la generalizacién del modelo 1 de la clasificacion orientada
a objetos de imagen

Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU
Destapado Fila
Construcciones 0 95 0 367 65 0 0 276 803 0.00 %
Suelo Destapado 0 598 0 2 0 0 0 2 602 99.34 %
Nubes 0 111 689 0 0 0 0 0 800 86.13%
Pastos 0 110 0 985 40 38 71 0 1,244 79.18%
Arbustos 0 0 0 49 523 198 30 0 800 65.38 %
Bosques 0 0 0 10 234 682 25 0 951 71.71%
Café 0 0 0 0 750 1,083 3,367 0 5,200 64.75 %
Sombras 0 0 0 0 0 0 0 800 800 100.00 %
Total 0 914 639 1,413 1,612 2,001 3,493 1,078 11,200
Columna
EP 0.00 % 65.43% 100.00% 69.71%  32.44% 34.08% 96.39%  74.21% 68.25 %
La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [1.8] es:
0+ 598 + 689 4 985 + 523 + 682 + 3,235 + 800
EG = = 68,25 % (4.18)

11, 200
Con base a las ecuaciones y la tabla el intervalo de confianza para la identificacién
de café usando la imagen IKONOS y el modelo 1 para OBIA es:

(63,40% ; 66,10 %)

Tabla 4.9: Matriz de Confusién para la generalizacién del modelo 2 de la clasificacion orientada
a objetos de imagen

Construcciones Suelo Nubes Pastos Arbustos Bosques Café Sombras To.tal EU
Destapado Fila
Construcciones 438 10 38 208 0 58 51 0 803 54.55 %
Suelo Destapado 3 382 150 65 0 2 0 0 602 63.46 %
Nubes 8 12 271 509 0 0 0 0 800 33.88%
Pastos 0 17 6 916 89 0 216 0 1244 73.63 %
Arbustos 0 0 0 139 80 120 461 0 800 10.00 %
Bosques 0 0 0 47 117 169 618 0 951 17.77%
Café 18 0 0 1053 433 354 3,334 8 5200 64.12%
Sombras 170 0 0 0 0 0 0 630 800 78.75 %
Total 637 421 465 2937 719 703 4680 638 11200
Columna
EP 68.76 % 90.74 % 58.28% 31.19% 11.13% 24.04% 71.24%  98.75% 55.54 %

La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla [£.9] es:

438+ 382+ 271 + 916 + 80 + 169 + 3,334 + 630

Ea 11,200

= 55,54 % (4.19)
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Con base a las ecuaciones [1.7] [£.§ y la tabla [4.9] el intervalo de confianza para la identificacién
de café usando la imagen IKONOS y el modelo 2 para OBIA es:

(62,62 % ; 65,62 %)

Posterior al refinamiento de los resultados de la clasificacién los resultados no presenta una
variacion de fondo en cuanto al hecho que el mejor clasificador para el paradigma basado en
objetos segiin los dos modelos empleados en esta investigacién es el Modelo 1 de acuerdo a los
resultados obtenidos por la evaluaciéon de la exactitud de las clasificaciones:

= Exactitud Global:
EGOBIA;MI > EGOB[A;MQ = 67,07% > 55,54 %.

= BExactitud del Usuario:

EUopra,mi,caré > EUora;me,care = 64,75 % > 64,12 %.
s BExactitud del Productor:

EPopra;mi,care > EPoBram2,café = 96,39 % > 71,24 %.

Los resultados obtenidos por el refinado de la clasificacién presentan una variacién muy baja,
algo que es perceptible en el caso del EG el cual ingrementa su valor en un 0,07 %, el EU para
la clase café no presenta variacion en sus resultados e inclusive la EP disminuye su calidad en un

0,7%.

Imagen UltraCamX

Las tablas [£.10] [£.11] contienen los resultados de la evaluacién de exactitud para OBIA en la
imagen UltraCamX.

Tabla 4.10: Matriz de Confusién para el modelo 1 de la clasificacién orientada a objetos de imégen

Café Suelo Suelo Total

Arbustos Bosques Café Descubierto Construcciones Pastos Destapado Rocoso Vias Fila EU
Arbustos 4,470 10,172 12,277 514 156 6,108 915 1,117 1 35,730  1251%
Bosques 4,970 18,970 25,599 536 49 9,008 540 1,778 0 61,450  30.87%
Café 7,703 22,129 49,351 1,942 96 9,724 1,816 5,332 11 98,104  50.3%
Caﬁ.a 1,257 1,117 3,853 903 147 1,479 2,028 1,617 17 12,418 7.27T%
Descubierto
Construcciones 11 5 89 0 25 9 152 323 4 618 4.05%
Pastos 4,227 22,135 44,993 1,669 66 15,286 509 68 252 89,205 17.14%
Suelo 3,316 2381 8210 793 1,084 1,205 6,731 19,595 791 44,106  15.26%
Destapado
Suelo 756 576 1,223 77 108 28 308 4,756 5 7837 60.69%
Rocoso
Vias 195 643 1,112 193 119 66 3,461 634 1,281 7,704 16.63 %
Total . -
26,905 78,128 146,707 6,627 1,850 42,913 16,460 35,220 2,362 357,172
Columna
EP 16.61 % 24.28%  33.64% 13.63% 1.35% 35.62 % 40.89 % 13.5% 54.23 % 28.49 %

La exactitud de la clasificacién derivada a partir de la tabla es:

4,470 + 18,970 + 49, 351 + 903 + 25 + 6, 731 + 4, 756 + 1,281

E
¢ 357,172

= 28,49 % (4.20)
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Con base a las ecuaciones [£.7] [1.8]y la tabla[4.10] el intervalo de confianza para la identificacién
de café para el modelo 1 OBIA por el sensor UltraCamX:

(49,93 % ; 50,67 %)

Las otras evalucaciones en el caso concreto de las clases café y café descubierto arrojan:

» Exactitud del Usuario:

49, 351
E =" =64 P la cl fé
Ucsg 98,104 64,78 % Para la clase café
EU, —&—727(7]? la cl fé d biert
cs = o418 " % Para la clase café descubierto

s FExactitud del Productor:

49, 351
EPpg = m = 53,70 % Para la clase café

903 , .
EUgg = 5627 = 13,63 % Para la clase café descubierto

Tabla 4.11: Matriz de Confusién para el modelo 2 de la clasificacién orientada a objetos de imagen

, Café . Suelo Suelo . Total
Arbustos Bosques Café Descubierto Construcciones Pastos Destapado Rocoso Vias Fila EU
Arbustos 3,752 6,436 14,225 580 194 4,960 351 4,762 60 35,320 10.62%
Bosques 4,809 16,478 26,093 319 250 6,715 400 6,618 61,682  26.71%
Café 7,042 18,419 49,309 1,015 271 7,348 1,929 12,150 251 97,734 50.45%
Caﬁ.a 555 1,102 3,669 982 216 745 1,623 3,344 182 12,418 7.91%
Descubierto
Construcciones 0 27 179 17 65 42 162 64 62 618 10.52%
Pastos 8,375 24,460 38,737 924 7 8,142 386 7,911 67 89,009 9.15%
Suelo 2,752 3,493 12,471 1,456 e 2,998 9,347 9,476 1,465 44,231 21.13%
Destapado
Suelo . - o
398 348 1,891 284 55 796 1,484 2,201 376 7,833 28.10%
Rocoso
Vias 705 60 1,290 424 128 629 2,114 1,922 432 7,704 5.61%
Total . -
28,388 70,823 147,864 6,001 1,959 32,375 17,796 48,448 2,895 356,549
Columna
EP 13.22% 2327%  33.35% 16.36 % 3.32% 25.15% 52.52 % 4.54% 14.92% 25.44 %

Con base a las ecuaciones [4.7] [4-8) y la tabla el intervalo de confianza para la identificacién
de café para el modelo 1 OBIA por el sensor UltraCamX:

(50,08 % ; 50,82 %)

Con base a los resultados obtenidos en las tablas [£.10] y se determiné el modelo 1 como el
modelo que mejor identifica cultivos de café a partir de las siguientes comparaciones:

s Exactitud Global:
EGOBIA;Ml > EGopra.m2 = 28,49 % > 25,44 %.

» Exactitud del Usuario:
EUogra;mi,caré < EUopra:ma,carée = 50,3 % < 50,45 %.

Camilo Alexander Leén Sanchez 52
Maestria en Ciencias de la Informacién y las Comunicaciones



EVALUACION DE TECNICAS DIGITALES PARA IDENTIFICAR CULTIVOS
DE CAFE A PARTIR DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

4 Resultados

s BExactitud del Productor:
EPopra;mi,care > EPoBram2,café = 33,64 % > 33,35 %.

A pesar que los resultados de la exactitud global y del productor para la clase Café es mayor,
los resultados obtenidos por ambos clasificadores es bajo para considerar estos resultados como
validos.

4.6. Comparacion de los resultados obtenidos entre las técnicas
digitales para cada sensor

A partir de los resultados obtenidos por los clasificadores empleados los cuales son presentados
en la seccién y con el fin de dar respuesta al segundo objetivo especifico de esta investigacién
en esta seccion se comparan los resultados de las técnicas digitales basadas en objetos y pixeles
en la deteccion de cultivos de café.

Para la clase café, los resultados obtenidos para la exactitud del usuario y del productor son
presentados en la tabla para el caso de la imagen del sensor IKONOS y tabla para la
imagen del sensor UltraCamX.

Tabla 4.12: Comparacion de los resultados obtenidos por las técnicas digitales para la imagen
IKONOS

Técnica EG EU EP Intervalo de Confianza

No Supervisada  60,09% 87.21% 79,16 % (86,39 % ;88,03 %)

Supervisada 88,15% 86,92% 9426% (86,10% ;87,74 %)
OBIA Modelo1 68,25% 64,75%  96,39% (63,40 % ;66,10 %)
OBIA Modelo 2 55,54% 64,12% 71,24 % (62,62 % ;65,62 %)

Tabla 4.13: Comparacion de los resultados obtenidos por las técnicas digitales para la imagen
UltraCamX

Técnica EG EU EP Intervalo de Confianza

Supervisada 50,99% 53,70% 64,78% (64,47 % ;65,09%)
OBIA Modelo 1 28,49% 50,30% 33,64 % (49,93 % ;50,67 %)
OBIA Modelo 2 25,44%  50,45% 33,35% (50,08 % ;50,82 %)

Con base a la tabla se puede observar que el clasificador basado en pixeles en el caso del café
arroja mejores resultados en el evaluacién de la exactitud del usuario, la diferencia entre ambas
técnicas es superior al 22 %, sin embargo la exactitud del productor nos indica que el clasificador
orientado a objetos es ligeramente mejor por 2.83 %.
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Con base a este analisis, se considera que la técnica digital que arroja los mejores resultados
en la identificacién de cultivos de café es el clasificador supervisado del paradigma basado en
pixeles, adicionalmente la exactitud global es superior en un 18.79 % con respecto al paradigma
orientado a objetos de imagen.

A partir de los resultados presentados en la tabla se considera al paradigma basado en
pixeles como el aquel que ofrece los resultados para la identificacion de cultivos de café sobre
imagenes del sensor UltraCamX.

4.7. Comparacion de los resultados obtenidos en la identificaciéon de
cultivos de café sobre un area en comuin entre imagenes de los
dos sensores

Con el fin de dar respuesta al tercer objetivo de esta investigaciéon a continuacién se presenta la
evaluacién de exactitud para la mejor técnica digital segiin cada sensor sobre un area especifica
de traslape entre ambas imagenes.

La figura presenta 8 cultivos de café (poligonos rellenos de rosado) con un éarea de 9,59ha
que se encuentran dentro del drea de traslape (poligono de borde amarillo) de las dos imagenes
empleadas en esta investigacion. El costado Occidental del area de estudio es cubierta por la
imagen del sensor IKONOS, el costado Oriental del area de estudio es cubierto por la imagen
del sensor UltraCamX.

74 530'W

3 32.'0“N
T
3 320"N

3 31.'0"N
T
3 310N

=0 0o 220t 74 530"W

Figura 4.30: Cultivos de café seleccionados para la comparacién entre los resultados obtenidos
de la mejor técnica digital para cada sensor.
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La tabla presenta los resultados obtenidos por los clasificadores sobre los cultivos identifi-
cados en la figura

Tabla 4.14: Comparacion de los resultados obtenidos por las dos técnicas digitales para la iden-
tificacion de cultivos de café sobre un &drea de traslape entre imagenes de ambos

sensores

Resultados sensor UltraCamX

Resultados sensor IKONOS

clase No. Pixeles Porcentaje clase No. Pixeles Porcentaje
ARBUSTOS 9,023 9.37% ARBUSTOS 3,174 3.29%
BOSQUES 47,692 49.51% BOSQUES 15,898 16.49 %
CAFE 37,991 39.44 % CAFE 63,407 65.78 %
CONSTRUCCIONES 110 0.11% CONSTRUCCIONES 10 0.01%
PASTOS 1,291 1.34% PASTOS 8,619 8.94 %
SOMBRAS 185 0.19% SOMBRAS 2,971 3.08%
SUELO DESPEJADO 42 0.04 % SUELO DESPEJADO 186 0.19%
SUELO ROCOSO 2,124 2.20%
TOTAL 96,334 100 % TOTAL 96,389 100 %
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En el desarrollo de esta investigacion se plantearon los siguientes objetivos especicos (secciion
1.2.3):

1. Usar dos técnicas digitales de anélisis de imagenes, una basada en objetos de imégen y otra
basada en pixeles, para la identificacién de cultivos de café usando imagenes multiespec-
trales de alta resolucion espacial (IKONOS).

2. Comparar los resultados obtenidos a partir de las dos técnicas digitales, basadas en objetos
y pixeles, para la identificaciéon de cultivos de café.

3. Establecer si la exactitud de la identificacién de cultivos de café mejora si, en lugar de
emplear escenas IKONOS, se utilizan imagenes Ultracam de la misma zona de estudio.

En este capitulo, se examinardn los resultados obtenidos durante la fase de implementacién a la
luz de cada uno de estos objetivos.

5.1. Usar dos técnicas digitales de analisis de imagenes, una basada
en objetos de imagen y otra basada en pixeles, para la
identificacion de cultivos de café usando imagenes
multiespectrales de alta resolucion espacial (IKONOS).

Aunque inicialmente se planteé el uso de una técnica digital para cada uno de los paradigmas, se
decidié implementar dos técnicas para el paradigma basado en pixeles debido a las caracteristicas
propias de cada una.

La Clasificacion No Supervisada, no requiere un conocimiento de profundo por parte del au-
tor sobre el drea de estudio y las clases que se desean identificar [49] siendo esto una ventaja
inicial puesto que permitié al autor familiarizarse con la regién objeto a clasificar. Para esta
investigacién se conocen las regiones donde se localizan los cultivos de café, con base a la in-
formacion recolectada en las bases de datos del SICA; sin embargo las otras clases clasificadas
como bosques o arbustos fueron estimadas a partir de los resultados obtenidos por el algoritmo
de clasificacién K-means.

En el caso de la clasificacion supervisada, las muestras que se tomaron para la determinacion de
las firmas espectrales, se llevaron a cabo sobre regiones identificadas durante la etapa de explo-
racién del drea de estudio segin la metodologia propuesta (figura [3.4).

Los atributos y parametros seleccionados para la clasificacion orientada a objetos fueron de-
terminados a partir de un enfoque sistemético de prueba/error sobre la imagen ikonos del drea
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de estudio como es desarrollado en [82]. A pesar que en la actualidad las plataformas de softwa-
re ofrecen miltiples herramientas para establecer los atributos que definiran los objetos, es un
proceso de prueba computacionalmente demandante debido al tamafno del area de estudio.

El filtro mayoritario se aplicé a los resultados obtenidos para cada uno de los clasificadores
en esta investigacién como un procesamiento posterior buscando mejorar la coherencia espacial
reclasificando pixeles [83]. Sin embargo al momento de comparar los resultados obtenidos sélo se
encuentra una variacion significativa en el caso de la clasificacién no supervisada (La EG pasé
de 56.50 % a 60.09 % y las EU y EP se incrementaron de 79.94 % y 77.41% a 87.21 % a 79.16 %
respectivamente), sin embargo en los otros clasificadores esta incremento fue mucho menor e in-
clusive en el caso de la clase Café para la clasificacién orientada a objetos, los resultados variaron
de forma negativa, lo cual es posible visualizar en la estimacién de la exactitud del productor.

5.2. Comparar los resultados obtenidos a partir de las dos técnicas
digitales, basadas en objetos y pixeles, para la identificacion de
cultivos de café.

Previo a la comparaciéon de los resultados obtenidos, es necesario evaluar la exactitud de los
clasificadores empleados en la fase de implementacion. No se puede considerar que un proceso
de clasificacién es completo sin que se haya realizado una evaluacién de su exactitud [84]. Con
base a esta afirmacién se procedié a analizar la mejor forma de validar la calidad los resultados a
partir de la informacion disponible y que sea estandar para todas las técnicas digitales empleadas
en esta investigacion.

El coeficiente de validacion Kappa se basa en la medicién de la la exactitud obtenida por el clasi-
ficador y la posibilidad de obtener esos resultados con una clasificacién correcta [64(18}84,85], sin
embargo el fundamento del coeficiente es validar la similitud de dos clasificaciones de imagenes
mientras que el propédsito de esta evaluacién es analizar la calidad de los resultados obtenidos
por los clasificadores.

Otra posibilidad para la evaluacién de la exactitud de los resultados obtenidos por los clasi-
ficadores es la metodologia STEP, la cual se basa en los indices de similitud para los atributos
Forma S, Tema T, Borde E y Posiciéon P; enfocada en una matriz de similitud basada en objetos
para evaluar las precisiones geométricas y tematicas de la clasificacién de imagenes de sensores
remotos [86]. Sin embargo como indica el autor de esta metodologia, esta propuesta estd orien-
tada a la evaluacién de exactitud obtenida por clasificadores orientados objetos, lo cual sesga la
calidad de los resultados que se puedan obtener de la evaluacién de los resultados de los clasifi-
cadores basados en pixeles.

Autores como [53| consideran que las medidas de exactitud de la matriz de confusién sélo se
basan en resultados parciales de la misma y no aprovechan todos los datos en su totalidad, sin
embargo en el marco del objetivo de esta investigacion, los datos obtenidos por los tipos de exac-
titud de esta metodologia nos permiten evaluar de forma global el clasificador y especificamente
su calidad para detectar la cobertura de café en las imdgenes del area de estudio.
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Posterior a la selecciéon de la metodologia para evaluacién de la exactitud, y los resultados ob-
tenidos, se seleccioné la Clasificacion Supervisada cono la técnica digital que permite identificar
de mejor manera cultivos de café en el area de estudio de esta investigacién; motivo por el cual
se presentan las siguientes consideraciones adicionales en el marco de esta seleccién.

El analisis basado en objetos de imagen para la percepciéon remota incluye como datos de entrada
la informacion espectral de la imagen, asi como atributos espaciales y de textura de grupos de
pixeles dentro de la imagen [52,[82,/87]. De igual forma el surgimiento de plataformas satelitales
de imagenes con alta resolucién espacial (Ikonos, Quickbird, OrbView-3, Pléiades, etc) ha llevado
a un mayor uso de dicho andlisis para esta clase de datos [56].

Diferentes autores [6}[50,53,54,|61},|88] expresan que los resultados obtenidos por la clasifica-
cién orientada a objetos son superiores con respecto a los resultados de la clasificacion basada en
pixeles, i.e. [6] indica una exactitud para OBIA en el mapeo de café mayor al 17 % con respecto
a la clasificacién pasada en pixeles, [88] obtuvo una EG de 82,0 % para OBIA y 66,9 % basado en
pixeles, [61] presenta una EG de 78,00 % para OBIA y 69,14 % basado en pixeles. Sin embargo en
el caso de esta investigacion, los resultados obtenidos nos expresan lo contrario, hay dos factores
que se deben considerar al momento de analizar los resultados obtenidos por todas las técnicas:

1. Caficultura del area de estudio: Como se presenta en la seccién las plantaciones de café
de la zona de estudio fueron sembradas utilizando como sombrio diferentes capas vegetales
de mayor altura a las plantas de café, con el fin de mitigar la radiacién solar sobre los
cafetales. Esto adiciona una complejidad al modelo y no permitio que el clasificador pudiera
distinguir mejor entre las plantaciones de café y las otras capas tematicas consideradas
durante esta investigacién.

2. Objetos a clasificar: La figura presenta 4 iméagenes sobre diferentes sectores del drea
de estudio con cobertura del sensor IKONOS, se resaltan los cultivos de café en rojo para
facilitar su identificacién y como se puede observar, no existen atributos de forma que
permitan definir los objetos.Para esta investigacion OBIA no brinda herramientas diferentes
a las espectrales para la identificacion de cultivos de café dentro del area de estudio.
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Figura 5.1: Areas con cultivos de café dentro de la zona de estudio

5.3. Establecer si la exactitud de la identificacion de cultivos de
café mejora si, en lugar de emplear escenas IKONQOS, se
utilizan imagenes Ultracam de la misma zona de estudio.

A pesar que los resultados obtenidos en la tabla indican que la identificacién de cultivos
de café sobre la imagen Ultracam con una clasificacién basada en pixeles es mayor comparado
con los valores obtenidos para la imagen del sensor Ikonos, el autor considera que este valor por
si solo no es concluyente para dar respuesta al objetivo especifico planteado al inicio de esta
investigacion debido a los resultados obtenidos después de realizar la evaluacion de la exactitud
de los clasificadores por medio de una matriz de confusién.

Como se menciona en la seccién [£.5.2] la Exactitud del Usuario para la técnica digital empleada
en la imagen Ultracam es de sélo 53,70 %, un valor bajo que afecta la calidad de los resultados
de la clasificacién, teniendo en cuenta que la adquisiciéon de imégenes aéreas y la generacién de
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ortofotomosaicos es un proceso muy costoso en recursos técnicos y humanos. Adicionalmente,
durante la fase de implementacién de esta investigacion, el proceso de clasificacion orientada a
objetos de imagen tuvo una demanda computacional muy alta, la ejecucién de cualquier versién
modelo sobre la imagen Tkonos demandaba al menos 3 horas de procesamiento, mientras que en
el caso de la imagen Ultracam el modelo tarda como minimo 68 horas de procesamiento sobre
un equipo con un procesador quad-core de 3.4GHz y 32GB en RAM para el modelo 1 y 33 horas
para el modelo 2.

El gran beneficio del uso de ortofotomosaicos es que al ser aerotransportados por una avioneta o
en la actualidad por drones, el vehiculo transportador puede variar su altura de vuelo y de esta
manera minimizar el impacto que puedan tener las nubes al momento de toma de la imagen, en el
caso de la imagen Ikonos usada en la fase de implementacién tenia una regién grande en la zona
sur cubierta por una nube; este problema extrinseco del cultivo de café es muy comtn que ocurra
en varias regiones del pais, puesto que el café en Colombia se siembra sobre regiones montafiossas.

Existe un factor intrinseco del cultivo del café el cual afecta profundamente el uso de la per-
cepcién remota para investigaciones como esta y es al sombrio, tema que se discutird en la

seccion 5.4

5.4. Caracteristicas propias del cultivo de café

Cuando se desean emplear técnicas de percepcién de remota para la identificacion de cultivos,
es fundamental tener presente las caracteristicas propias de siembra. En este caso, el cultivo de
café requiere el establecimiento del sombrio segin las condiciones climéaticas de la zona, el tipo
del suelo y la pendiente del terreno [39]. Algunos ejemplos de cafetales sembrados a la sombra
en Colombia son presentados en la figura [5.2
De acuerdo a [39], la finalidad del sombrio en el café incluye entre otros factores a:

» Reducir la temperatura ambiental y la evaporacién de la superficie

= Menor calientamiento dentro del cultivo

= Menor desarrollo de arvenses agresivas.

= Control de la economia del agua.
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Figura 5.2: Ejemplos de sombrio en el cultivo de café

Para el area de estudio, (los cultivos se encuentran localizados en el municipio de Dolores Tolima,
seccion , los cafetales se encuentran sembrados a la sombra esto se puede deber a la tempera-
tura de la regién, temperatura media de 22° a 28°C' [89|, siendo un factor que genera una mayor
complejidad en el momento de identificacion de cultivos por medio de técnicas de percepciéon
remota puesto que la cobertura del café se mezcla con otras coberturas vegetales como es posible
visualizar en los ejemplos presentados en la figura [5.2
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Se pudo comprobar que el uso de técnicas digitales para la identificaciéon de cultivos de café
es posible, incluso la clasificacion no supervisada permite obtener resultados aceptables (EG =
60.09 %, EU=87.21% y EP = 79.16 %) una vez se aplica un refinamiento a los resultados iniciales
a travéz de un filtro mayoritario. Por lo cual la FNC podria involucrar dentro de sus actividades
de monitoreo y actualizaciéon de cultivos el uso de estas técnicas en aquellas regiones donde con-
sideren que la informacién almacenada en la base de datos del SICA se encuentre desactualizada.

Es de especial relevancia el hecho que la clasificacién basada en pixeles generara mejores resul-
tados con respecto a OBIA, i.e. la EG para la imagen IKONOS 88,15 % > 68,25 % de acuerdo
a la tabla o la EU para la imagen UltraCamX 53,70 % > 50,45 % con base a la tabla
requeriendo menos tiempo de procesamiento computacional, i.e. en el caso de la imagen Ultra-
CamX 68 horas de procesamiento para el modelo 1 de OBIA a menos de una hora en el caso de
la clasificacién basada en pixeles.

En el proceso de identificacion de cultivos de café con sombrio hay un ganador en las técni-
cas digitales empleadas durante esta investigacién y es la clasificacion supervisada, con una EG
del 88,15 % y una EU del 86,92 %. Esta informacién servira a personas interesadas en la discri-
minacién de café en imagenes de alta resolucién espacial.

A pesar de las ventajas que puede llegar a ofrecer las imagenes aéreas multiespectrales de alta
resolucién, por ejemplo puede cambiar la altura de vuelo del aeroplano para evitar las nubes,
sus requerimientos de insfraestructura para la adquisicién de las imagenes o de procesamiento
computacional, debilitan la funcionalidad de este tipo de datos frente a otras fuentes como lo son
imagenes satelitales de sensores como lo son Ikonos, WorldView, Pleiades o GeoEye por mencio-
nar algunos.

Se pudo observar la necesidad de involucrar otras fuentes de datos a la imégenes satelitales/aéreas
para la clasificacién orientada a objetos de imagen, datos como DEMs de alta resolucién espacial
o LiDAR pueden ser considerados de gran relevancia al aportar informacién de alturas (3D),
principalmente en regiones donde el café se encuentra sembrado a la sombra. Partiendo de la
hipoétesis que al incluir esta clase de datos, la calidad del clasificador aumenta al contar con
parametros de forma de los cultivos como lo es la altura de las plantas. Este proceso no se pudo
realizar durante esta investigaciéon debido a que en la actualidad la FNC no posee datos de alta
resolucién espacial de otros sensores para el area de estudio.

Es necesario incremetar la resolucion espectral de los datos de sensores remotos, con el fin de
evaluar de una manera detallada el comportamiento espectral del cultivo de café. El uso de
imagenes hiperespectrales de alta resolucion espacial conllevard al desarrollo de mejores modelos
para la identificaciéon de cultivos de café usando el paradigma OBIA. La FNC a través de su
centro de investigacién (CENICAFE) y la Gerencia Técnica han identificado esta necesidad y
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esperan adquirir en los proximos anos esta clase de datos para desarrollar sus investigaciones.

Otro tipo de datos que pueden incluirse en futuras investigaciones son imagenes satelitales es-
tereoscépicas a partir de las cuales se pueden determinar pardmetros como pendiente, aspecto,
altura del cultivo. En la actualidad estos datos no son recolectados por el servicio de extensién
para el SICA debido al requerimiento técnico para operarlos y transportarlos, de igual forma
realizar estas labores de forma permanente desviaria el enfoque que tienen los extensionistas
dentro de la entidad el cual es brindar apoyo y soporte a los caficultores con el fin de obtener
una caficultura sostenible.

Esta investigacién ha permitido identificar a la Gerencia Técnica de la FNC otros usos que
se pueden dar a las imagenes de sensores remotos de alta resoluciéon dentro de la entidad exclu-
yendo su uso como cartografia base para procesos de actualizacid; de igual forma presenta los
requerimientos de datos de sensores remotos para los proyectos de investigacién que se llevan a
cabo en la actualidad en la entidad para la estimacién de indicadores bioclimaticos regionales del
café, asi mismo sirve de apoyo para la propuesta de investigaciéon llamada Smart Coffee System
la cual se encuentra en la fase inicial de financiacién y que busca generar nuevos modelos de
estimacién de produccién asi como desarrollar nuevas herramientas TIC enfocadas en todos los
agentes de la cadena de produccion de café buscando incrementar la productividad del gremio.
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