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RESUMEN

CLASIFICACION SUPERVISADA DE CULTIVOS AGRICOLAS USANDO
IMAGENES DE SATELITE TIPO RAPIDEYE EN EL DISTRITO DE RIEGO 017,
REGION LAGUNERA

José Manuel Espinosa Herrera, M.C.
Colegio de Postgraduados, 2014

Identificar los cultivos y estimar su superficie cultivada es informacion muy valiosa
para la toma de decisiones en politicas de apoyo econdémico a los productores y
determinaciéon del volumen de importacion. En el presente estudio, se desarrollo
una metodologia utilizando clasificacion supervisada para identificar cultivos
agricolas usando imagenes multiespectrales y multitemporales del satélite
RapidEye. El método se basa en comparar la firma del cultivo a clasificar con una
coleccion de firmas de diferentes cultivos tomando como punto de referencia la
banda 4 (Borde Rojo) y discriminando en funcién de los valores de las bandas 2
(verde) y 3 (roja). La coleccion de firmas se obtuvo a partir de 70 parcelas de los
cinco cultivos mas importantes de la “Region Lagunera” (Durango-Coahuila,
México) monitoreadas durante cuatro meses en un total de ocho imagenes de
satélite, resultando en una coleccion total de 183 firmas espectrales. La metodologia
se validé sobre 545 parcelas y se evalud la precision mediante una matriz de
confusion, obteniéndose una precision global del 69.17 % y un coeficiente Kappa
de 0.42. Esta metodologia permite la identificacion de cultivos apoyandose de una
sola imagen de satélite sin la necesidad de realizar un muestreo en campo pues se
dispone ya del banco de firmas. La mejor precisién (precision del usuario) que se

obtuvo para un cultivo fue de 92.16 %.



ABSTRACT

AGRICULTURAL CROP CLASSIFACTION SUPERVISED USING RAPIDEYE
SATELLITE IMAGERY IN IRRIGATION DISTRICT 017 “REGION LAGUNERA”

Crop identification and estimation of agricultural area are worth information to take
suitable decisions in the policies to support financially to farmers and define the crop
quantities to be imported. In this study, a method was developed for classifying
agricultural crops using multi-spectral and multi-temporal RapidEye satellite images.
The method is based in comparing the spectral signature of a crop against a
collection of signatures of different crops taking as a reference point the band 4 (Red
Edge) and discriminating on the bases of the values of the bands 2 (green) and 3
(red). The collection of signatures was obtained from 70 parcels of the five most
important crops in the “Regién Lagunera” (Durango-Coahuila, México) monitored
during four months using eight satellite images, allowing to collect 183 spectral
signatures. The proposed methodology was validated on 545 parcels and its
accuracy was assessed using a confusion matrix, obtaining an overall accuracy of
69.17% and a Kappa coefficient of 0.42. This methodology allows the identification
of crops with a single satellite image without using a field sampling because it already
has all the signature collection. The best accuracy (user accuracy) obtained for a

particular crop was 92.16%.



DEDICATORIA

A dios por permitirme conseguir un logro mds en esta vida.

A mis padres Eleuterio Espinosa Flores y Maria Eugenia Herrera Ramirez por su apoyo total,

amor y confianza.

A mi abuelo Martin Espinosa Rojast y mi abuela Francisca Herrera Durani quienes nos

ensefiaron predicando con el ejemplo que el trabajo es el mejor de los vicios.

A mis hermanos Israel, Edith y Aardn por su apoyo siempre incondicional.

A Arely Romero Padilla por su gran carifio pero sobre todo por alegria de tenerla presente en

mi vida.

A mis tios Marcelino, Isaias Guillermo, Juan, Abel, Julio, Cruz, Ana Félix, Catalina
Genoveva y Crispina quienes siempre me han motivado para lograr mi superacion personal y

profesional

A mis amigos que con sus pldticas, consejos y comparia hacen mds gratos los dias.



AGRADECIMIENTOS

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) por el financiamiento de mis
estudios de posgrado.

Al Colegio de Postgraduados por darme la oportunidad de realizar mis estudios de maestria.

Al Dr. Roberto Ascencio Herndndez por todo el apoyo brindado durante mis estudios y para

la culminacion del presente trabajo.

A la Dra. Antonia Macedo Cruz por su invaluable apoyo como directora de tesis. Por toda la
atencion y esmerada revision de este trabajo, por el tiempo dedicado y sobre todo por su

confianza.

Al Dr. Agustin Rodriguez Gonzdlez por su amistad, el apoyo y la oportunidad de realizar este
trabajo.

Al M.C. Felipe José Antonio Pedraza Oropeza, de quien aprendi los conocimientos y el interés

por la percepcion remota, por todas las sugerencias del presente trabajo.

A la Gerencia de Distritos de Riego de la Comision Nacional del Agua (CONAGUA) y al
Colegio Mexicano de Especialistas en Recursos Naturales (COLMERN) por toda la

informacidn brindada.

A Arely Romero, Emmanuel Roblero, Luis Nevarez y Adriana Silva por las valiosas

aportaciones a este trabajo.



1.
2.

3.

CONTENIDO

INTRODUCCION .....oiuiiiiiieieieeieie ettt sttt se et teneeeene e nenens 1
OBUIETIVOS . ..o e e e e e e e e e e 3
2N R € 1= o1 - | PR 3
2.2, PAITICUIAIES ... et e e e e e e 3
REVISION DE LITERATURA ..ot e 4
3.1. Sistemas de informacion geografica (SIG).......ccccccevvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 4
3.1.1. Algunos productos SIG en el mercado ...........cceeuvveiiiiiiieiieeeiiiiie e 5
3.2. Percepcion Remota 0 teledeteCCiON...........cooviiiiiiiiiiiieeeee e 6
0 I - 1 (=11 (=S 8
3.2.2.  SEINSOIES ...ttt e r e e enaans 9
3.2.3. Imagenes de Satélite............ceiiiiiiiiiiiiicc e 11
3.3. Espectro Electromagn@tiCo ...........ccoeveeeeiiiiiiiiiiiii e 13
3.3.1 Rangos del espectro electromagneétiCo............ccooevvvviiiiieeeeereeeiinnnnnnn. 13
3.3.2  Firmas €SPECLIaleS .........oovuiiiiiie e 14
3.4. Clasificacion de IMAQENES...........uuiiiiie et 16
3.4.1 MEtOdO SUPEIVISAUO. .....oeevviiiiiiee e e e e 17
3.4.2 MEtodO NO SUPEIVISAUO .....uvviiiieeeeiieieiiiiee e 18
3.5. Correcciéon y transformacion de imagenes..........cccovvvvviviiieiieeeeeeeeeiinn, 19
3.5.1 Correccion del bandeado de laimagen ..........ccccevvvviiiiieeeeeeeeeeiiiinn, 20
3.5.2  CorreccCiones radiOMEtriCAS .........uuuuurrrrrrrrrerneerirennenennernernnerne———.. 20
3.5.3 Restauracion de lineas o pixeles perdidos ............cccceeeeeieeeiiiiiinnnnee. 21
3.5.4  CorrecCiOn atmMOSIEIICA . ........uuuuurririiiiiiiiiiiiiiiieiie e 21
3.5.5  COrrecCion gEOMELIICA. ... .uuueeeieieeeee i e e e e e e 23
3.6. UnNidades de MUESIIEO ......cccevieeiiiiiie e e e eee ettt e e e e e e s 24
3.6. 1 UN SOIO PIXEI ..ttt 24
3.6.2  Grup0 0 PIXEIES .....uviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 26
3.6.3  POlIgONOS. ....uiiiiiiiiiiiiiiiei bt 28
3.7. INAICES A€ VEGEIACION. ........ceeeeeeeeeeeeeeeeee e 30
3.7.1 indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI).................... 34
3.7.2 Indice de vegetacion de diferencia ponderada (WDVI)...................... 35

Vi



3.8. Tipos de evaluacion de exactitud .............cccccevvvviiiiiiiiiieeeeeeeeee 36

O 70t R - W 0 = 11 g4 o (= = 1 o RSP PRT 36
3.8.2  ANAIISIS KAPP@. .. oiiiiieiiiiiiiiiiiiiiee e 39
3.9, Satélite RAPIAEYE........euiiiiiiiieeiiiiiie e 41
4. MATERIALES Y METODOS...... oottt 44
4.1. Descripcion del &rea de eStudio............ueeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiecce e 44
g Nt R U 1 o o= T [ 44
O O 1o ¢ - 45
4.1.3  VEQELACION......uuiiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e 45
4.2. Herramientas y software utilizado ...........ccccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiieee 46
2 G TR |V = (o To (0] [o o | - PO 47
4.3.1. Adquisicion de 1as IMAGENES ...........evviiiieieeiiieeeee e 49
4.3.2. Pre-procesamiento de iMAJENES ........ccceveeeeiiiiiiiiiiii e e e 52
4.3.3. Verificacion de parcelas €n Campo ..........cccevvvvviiiiiiiieeeeeeeeeiee e 58
4.3.4. Seleccidn de parcelas de entrenamiento...........ccccoeeeeeeiiiiiiiiiiiieeeeennn, 59
4.3.5. Asignacion de los datos raster a los datos vectoriales ...................... 61
4.3.6. Analisis de 1a informacion ...............uuuueuiimiiiiimiiiiii. 62
4.3.7. Elaboracion del clasificador ................uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 65
5. RESULTADOS Y DISCUSION ......couiiiiteiieiieeeeeeeceee e ee e 72
5.1. Comportamiento Por CUIIVO ..........cccooeeeiiiiiiiiiiiii e 72
B5.LL  ALFALFA e 72
5.1.2  ALGODON. ..ottt enenes 75
5.1.3 MAILZ ..o 78
5,114 NOGAL ..o e 82
5.1.5  SORGO ..oiiiiiiiiiiiiiiiiiiieetiteeaeeeeeeeaeaeaaae et a e ———————————————————————————_ 84
5.2. Comparacion entre CURIVOS ..o 86
5.3. Comparaciones multi-parcelas...........cccccooiiiiiiiiiiiiiiieeeee 87
5.4. Andlisis individual de las bandas espectrales a lo largo del ciclo.............. 90
5.5. Elaboracion del clasificador...........ccooveeiiiiiiiiiiiiie e 93
5.5.1 Comparacion espectral Maiz-SOrg0 .............uuerurrmmmummmrmnnreniiiiiinnnnnnnnnns 93
5.5.2 Comparacion espectral sorgo-alfalfa .............ccccevevviciiiiiiiiiiiiiin, 94

Vii



5.5.3 Comparacion espectral sorgo-nogal............ccccueuvveeemmiirminmnnnnnnnnnnnnnnnn. 94
5.5.4 Comparacion espectral Sorgo-algodon ...........ccooovivviiiiiiieeeeiiiiiie, 95
5.5.5 Comparacion espectral maiz-nogal ...........ccccceeviiiiiiiiiiiinieeeeniiee 95
5.5.6 Comparacion espectral nogal-algodon. ..........ccooocuviiiiiiiieeenniiiiie, 96
5.5.7 Comparacion espectral nogal-alfalfa ..............ccccccviviiiiiiiiiiiiiinnnn. 96
5.5.8 Comparacion espectral maiz algodon .............ccccvvvvveviviiiiinninenennnnnnn. 97
5.5.9 Comparacion espectral maiz alfalfa...........ccccccooriiiiiiii, 97
5.5.10 Comparacion espectral alfalfa-algodon ..............ccccvvvvvviiiiiiiiiininnnnnnn. 98
5.6. Matriz de confuSION .........coovviiiiiiii 100
5.6.1.  INAICE KAPPA.....cuioeeieeeeeieeieeeeeeeee e 101
5.7.  MOS@ICO U€ CUILIVOS ......cceiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee e 102
6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES........ccoiiiiiiiee e 103
7. LITERATURA CITADA ... e 105
ANEXOS Lo 114

viii



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. EsSpectro electromagnétiCo...........cuuuuiiiiieeeiiieeeiici e e 14
Figura 2. Firmas espectrales tipicas de la vegetacion, agua y suelo ................... 15
Figura 3. Comparacion de la exactitud de evaluacién de poligonos (pixeles
homogéneos y pixeles heterogéneos). ..........cccevvveeeiiiieiiiiiii e, 27
Figura 4. Evaluacion de exactitud del poligono de referencia de bosque mixto
sobre bosque siempre verde, mixto y bosque caducifolio. ....................... 29
Figura 5. Esquema de la linea del SUelo.. ............ooeeeiiiiiiiiiiiiieeee 32
Figura 6. indices de vegetacion basados en la pendiente............ccccoveeveiveeeeenennn. 32
Figura 7. indices de vegetacion basados en la diStancia .............cccoeveeeeieeeeennnnn. 33
Figura 8. Ejemplo de MAtrizZ 0@ EITOr .........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeeeaeees 37
Figura 9. Zona d@ @STUTIO. .......uuieiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb 44
Figura 10. Vegetacion predominante en el Distrito 017, Region Lagunera ........... 46
Figura 11. Fases para obtener el clasificador............ccccuvviiiiiiiiiiiic e, 48
Figura 12. Imagen utilizada para cubrir el &rea del médulo X Masitas. ................. 49
Figura 13. Imagenes RapidEye adquiridas ...........ccccceeeriiiiiiiiiiiieiieeee e 51
Figura 14. Importacién de imagenes usando ERDAS ...............cooovvviiiiiiieeeeeeeeenn, 52
Figura 15. Georreferenciacion usando Autosync de ERDAS ............ccccooeeiieiiinnn, 53
Figura 16. Archivo metadata de imagenes RapidEYe ..............cceevvvviiiiiiieeeeeeennn, 55
Figura 17. Modelo de reflectancia en ERDAS ............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee 56
Figura 18. Valor minimo de la banda 1 (10.285) para la imagen del 22 de abril ... 57
Figura 19. Modelo de sustraccion de objetos oscuros en ERDAS ........................ 58
Figura 20. Modificacion del shapefile para ajustar la dimension de las parcelas .. 60
Figura 21. Recorte aplicado a las parcelas seleccionadas..............ccccuevveviinnnennnnns 60
Figura 22. Asignacion de datos raster al vector usando "ZONAL ATTRIBUTES". 61
Figura 23. Datos trasladados @ eXCel.........coouuiiiiiiiiiiii e 62
Figura 24. Etapa 1 del clasificador ..........cooovuiiiiiiiiii e 66
Figura 25. Etapa 2 del clasificador para los cultivos de maiz, sorgo y algodon. ... 67
Figura 26. Etapa 2 del clasificador para los cultivos de nogal y alfalfa.................. 68
Figura 27. Etapa 3 del clasificador ..o 69
Figura 28. Etapa 4 del clasificador. ..........ooooviiiiiiiiiiiieee e 70

iX



Figura 29. Etapa 5 del clasificador ............ooeuuiiiiiiii i 71
Figura 30. Firmas espectrales de la alfalfa...............cccccueviiiiiiiiiiiiiiiiiis 72
Figura 31. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de alfalfa
.............................................................................................................................. 73
Figura 32. Seguimiento de la parcela de alfalfa. ..............cccooooiiiiiiiiii s 74
Figura 33. Firmas espectrales del algodon. ...........ccccceiiiiiiiiiiiiiiiieieeeee 75
Figura 34. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de
= 1[0 [0 To [0 o AP 76
Figura 35. Firmas espectrales del algodon a WDVI superior a5 .......cccceeeeeeeeeennns 76
Figura 36. Seguimiento de la parcela de algodon. ............cccuvviieeiiiieniiiiiiiiiieeeenn. 77
Figura 37. Firmas espectrales del Maiz. .........ccuuveeeiiieiiiiiiiiieee e 78
Figura 38. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz.
.............................................................................................................................. 79
Figura 39. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz
(DI 2003). e 79
Figura 40. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz
(MAYO-JUlio 2013). ... e e e e e aaaae 80
Figura 41. Firmas espectrales del maiz a WDVI superior a4 .........ccccoecevvvveeeeennn. 81
Figura 42. Comparacion de firmas de parcelas del nogal ..........cccccovviiiiiiiiinnn.n. 82
Figura 43. Firmas espectrales del SOrgo ..........coeiiieeeiiiiiiiiiiie e, 84
Figura 44. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de sorgo
.............................................................................................................................. 84
Figura 45. Seguimiento de la parcela de SOrgo. ............uuuuueeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiniinnans 85
Figura 46 Comportamiento de 10S CINCO CUltiVOS .............uuviiiiieeiiiiiiceee e, 86
Figura 47. Comparacién de firmas espectrales de los cinco cultivos .................... 87
Figura 48. Comportamiento del WDVI en cuatro parcelas .............ccccuvvvvvninnnennnns 88
Figura 49. Comparacion parcelas de MaizZ..............uuuuuviuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee. 88
Figura 50. Comparacién de firmas en fase de crecimiento y senescencia............ 89
Figura 51. Diferencias espectrales a mismos valores de WDVI en maiz .............. 90
Figura 52. Evolucion de los valores de reflectancia. .........cccoooooeiivviiiiiiiiiiiieniennnn, 91
Figura 53. Relacion entre la banda 4 y la banda 2 del maiz ............cccccvvvviinnnnnnns 92



Figura 54.
Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.
Figura 62.
Figura 63.
Figura 64.
Figura 65.

Comparacion MAIZ-SONJO ........cuuuuruiieeeeeeeeieeiiiia e e e e e e eeeeaaana e e eeeeeeannn 93
Comparacion sorgo-alfalfa. ... 94
Comparacion SOrgo-NOGAl .........coooiiuuiiiiiiiiie e 94
Comparacion sorgo-algodon. .........cooveeeeiiiiiiiiiiiie e 95
Comparacion Maiz-Nogal ..............ceiiiieeiiiiiiie e e 95
Comparacion nogal-algodon ............c..eeviiiiiieiiiie e 96
Comparacion nogal-alfalfa ... 96
Comparacion maiz- algodon. ..........ccooeevviiiiiiiiiii e 97
Comparacion maiz- alfalfa. ... 97
Comparacion alfalfa- algodon. ..............eeeviieiiiiiiiie e 98
Reflectancia de la banda 4 de todos 10S CUltiVOS............ccovvvvviiiiiiiennnnn. 99
Mosaico de cultivos obtenidos en la clasificacion ..........ccccccccvvvevenn.n. 102

Xi



LISTA DE CUADROS

Cuadro 1. Valoracion del coeficiente Kappa .........cceuuveiiiiiieeieeieiiiiis e 41
Cuadro 2. Bandas Espectrales de la constelacion RAPIDEYE .............cccccoeeee. 42
Cuadro 3. Descripcion del equipo de campo utilizado.............occvevieeeeeieeeinniinnee. 47
Cuadro 4. Archivos entregados con cada imagen Rapideye.............cccceevvvvvvvnnnnn. 49
Cuadro 5. Imagenes RapidEye utilizadas para cubrir la zona de estudio. ............ 50
Cuadro 6. Parcelas muestreadas €n CamMPO. .......ccoeveeeeeeeeiieieeeeeeeeee e 59
Cuadro 7. Numero de parcelas por cultivo utilizados para en el analisis. ............. 59
Cuadro 8. Comparacion de valores de la banda 4 de parcelas de nogal

(P1: Parcela 1, P2: Parcela 2, DIF: DIFERENCIA ABS: ABSOLUTA).. 83
Cuadro 9. Namero de firmas obtenidas por CUltiVO. ..........ccccoviiiiiiiieiieeen i 99
Cuadro 10. Matriz de confusion de la clasificacion.............cccoocvviiieeiieeiiiiiinee. 100

xii



SIMBOLOS
Blp: Valor promedio de la Banda 1 (Azul) en la parcela a clasificar
B2p: Valor promedio de la Banda 2 (Verde) en la parcela a clasificar
B3p: Valor promedio de la Banda 3 (Rojo) en la parcela a clasificar
B4p: Valor promedio de la Banda 4 (Borde Ro0jo) en la parcela a clasificar
B5p: Valor promedio de la Banda 5 (Infrarrojo Cercano) en la parcela a clasificar
ABS: Diferencia absoluta entre el valor de dos bandas
B4i : Valor i de la banda 4 (Borde Rojo) contenida en el banco de firmas del cultivo

B4i+1: Valor siguiente de la banda 4 (Borde Rojo) contenida en el banco de firmas
del cultivo.

B4n-1 : Penultimo valor de la banda 4 en el banco de firmas del cultivo.
B4, : Ultimo valor de la banda 4 en el banco de firmas del cultivo.
Blwm : Valor de la banda 1 del maiz

B2wm : Valor de la banda 2 del maiz

B3wm : Valor de la banda 3 del maiz

B4w : Valor de la banda 4 del maiz

B5wm : Valor de la banda 5 del maiz

Bls : Valor de la banda 1 del sorgo

B2s : Valor de la banda 2 del sorgo

B3s : Valor de la banda 3 del sorgo

B4s : Valor de la banda 4 del sorgo

B5s : Valor de la banda 5 del sorgo

Blan : Valor de la banda 1 del algodon

B2an : Valor de la banda 2 del algodon

B3an : Valor de la banda 3 del algodon

xiii



B4an : Valor de la banda 4 del algodon
B5an : Valor de la banda 5 del algodon
Bln : Valor de la banda 1 del nogal
B2n : Valor de la banda 2 del nogal
B3n : Valor de la banda 3 del nogal
B4n : Valor de la banda 4 del nogal
B5n : Valor de la banda 5 del nogal
Blaa : Valor de la banda 1 de la alfalfa
B2aa : Valor de la banda 2 de la alfalfa
B3aa : Valor de la banda 3 de la alfalfa
B4aa : Valor de la banda 4 de la alfalfa

B5aa : Valor de la banda 5 de la alfalfa

2. M: Suma del nimero de veces discriminado como maiz
2 S: Suma del nimero de veces discriminado como sorgo
2 AN: Suma del nimero de veces discriminado como algodon
2. N: Suma del nimero de veces discriminado como nogal

2 AA: Suma del nimero de veces discriminado como alfalfa
MAX: Nimero maximo.

ENC: Numero de veces encontrado el nimero maximo (MAX)
MIN: NUmero minimo

SUM: Suma

Xiv



1. INTRODUCCION

El uso de los sensores remotos para monitorear cultivos ha aumentado (Paz et al.,
2005) y las imagenes de satélite son una alternativa para poder estimar las
condiciones de los cultivos en grandes regiones (Palacios y Flores, 2013), por lo
gue las diversas plataformas satelitales representan un herramienta de apoyo para

la toma de decisiones (Manjarraez et al., 2007).

Las imagenes de satélite son una importante fuente de informacién para caracterizar
el uso del suelo (Alperin et al., 2002), pero més alla de identificar si se trata de una
tierra de cultivo se han desarrollado trabajos para distinguir de que cultivo se trata
utilizando diversas técnicas de clasificacion en distintas imagenes de satélite.
Identificar los cultivos y estimar su superficie cultivada es informacion muy valiosa
para la toma de decisiones en politicas de apoyo a los productores y determinacion

del volumen de importacion (Rodriguez et al., 2004).

El proceso de clasificacion esta condicionado por la disponibilidad de imagenes con
la informacién espectral y por su resolucion espacial (Fernandez et al., 2003).
Actualmente hay varios de satélites de diferente resolucién espacial, temporal,
espectral y radiométrica apropiados para aplicaciones agricolas (Manjarraez et al.,
2007) y uno de ellos es el satélite RapidEye conformado por una constelacién de
cinco satélites idénticos (George et al., 2005) con una capacidad de revisita diaria
y una resolucion espacial de 6.5 m, y ademas ofrecen cinco bandas espectrales
(azul, verde, rojo, borde rojo y el infrarrojo cercano), la banda de borde rojo la cual
se encuentra en la zona de transicion entre la reflectancia minima (rojo) y maxima
(infrarrojo cercano) puede ser utilizada en la medicion del tipo, la edad y estado de
la vegetacion (Bindel et al., 2011).

Uno de los métodos mas eficaces para distinguir los objetos presentes en una
imagen a bordo de una plataforma satelital consiste en el estudio de su firma
espectral (Ramirez et al., 2010). La firma espectral describe la fraccion de radiacion

incidente que es reflejada de la superficie en funcion de la longitud de onda. La firma



espectral de los cultivos agricolas esta influenciada por la presencia de pigmentos
como es la clorofila y carotenoides, estos contenidos dependen de la actividad

bioldgica y quimica de la planta (Moroni et al., 2013).

La clasificacion de firmas usando una sola imagen tiene la desventaja de comparar
las firmas en diferente etapa de crecimiento (Oliveira et al., 2003). La firma
dependera de la fecha en que sea tomada la imagen por lo que la fecha de
adquisicion de la imagen es importante en estudios de vegetacion (Cole et al.,
2014).

La clasificaciébn convencional de imagenes de satélite se basa en la asignacion de
los pixeles individuales a determinadas clases teméaticas (Volante et al., 2007). En
los ultimos afios algunos estudios han demostrado que la clasificacién basada en
objetos ofrece un mejor analisis que la clasificacién por pixel (Blaschke, 2010). La
clasificacion orientada a objetos se basa en la identificacion de objetos definidos
como grupos de pixeles contiguos que poseen un comportamiento similar, de
manera que la variabilidad entre los pixeles que lo componen es inferior a la

variabilidad entre el objeto y su entorno (Perea et al., 2009).

En este trabajo se desarrolld6 una metodologia para identificar cinco cultivos
agricolas combinando los sistemas de informacion geogréfica (SIG) con percepcion
remota y las aplicaciones que brinda una hoja de célculo.

La identificacién se logré usando clasificacion orientada a objetos, ya que hacen
mejor uso de la informacion espacial implicita dentro de la imagen, (Blaschke et al.,
2014), donde cada objeto correspondié a una parcela de uno de los cinco cultivos
analizados. Se adquirieron ocho imagenes RapidEye de distintas fechas para cubrir
el ciclo agricola, estas imagenes fueron corregidas radiométricamente para obtener
la reflectancia en la superficie. Esta informacion fue trasladada al vector de parcelas

y analizada tabular y graficamente en una hoja de calculo.



2. OBJETIVOS

2.1. General
Realizar una clasificacion supervisada de cultivos agricolas usando imagenes de

satélite RapidEye en el Distrito de Riego 017, “Region Lagunera”.

2.2. Particulares

Obtener las firmas espectrales de los cultivos agricolas de mayor importancia en el
Distrito de Riego 017 “Region Lagunera” usando imagenes multiespectrales y

multitemporales.

Determinar las longitudes de onda (bandas espectrales) que mas diferencian a los
cultivos agricolas de mayor importancia en el Distrito de Riego 017 “Regién
Lagunera”.



3. REVISION DE LITERATURA

3.1. Sistemas de informacién geogréfica (SIG)

Burrough y McDonnell (1998) definen a los Sistemas de Informacion Geografica
(SIG) como un sistema informatico que facilita las fases de introduccion de datos,
gestion de datos, analisis de datos y presentacion de datos especificamente para
trabajar con datos georreferenciados. En el sentido amplio, un SIG requiere para
funcionar tanto de hardware como de software, y también personas como los
creadores o administradores de bases de datos, analistas que trabajan con el

software, y los usuarios del producto final.

Los SIG se pueden utilizar en conjunto con otras herramientas como la percepcion
remota con el fin de utilizar la informacién espectral de forma integrada (Blaschke,
2010), ademas constituyen una tecnologia con base digital orientada a proporcionar
respuestas organizadas a distintos problemas que se representan en la integracion
y manejo de variables geogréficas, cuantitativas y cualitativas que finalmente
representan de manera gréfica los fendmenos y hechos fisicos y sociales.

Un SIG es un sistema basado en una computadora que proporciona los siguientes
cuatro grupos de capacidades para manejar datos georreferenciados (Burrough y
McDonnell, 1998):

a) Capturay preparacion de datos
b) La gestidon de datos, incluidos el almacenamiento y mantenimiento
c) La manipulacion y analisis de datos

d) Presentacion de los datos

Esto implica, que un usuario SIG puede esperar el apoyo del sistema para introducir

datos (georreferenciados), para analizarlos de diversas maneras, y generar



presentaciones (incluyendo mapas y otros tipos) de los datos. Esto podria incluir
soporte para varios tipos de sistemas de coordenadas y transformaciones entre
ellos, opciones para el andlisis de los datos georreferenciados, y, obviamente, un
alto grado de libertad de eleccion en la manera de presentar esta informacion
(Burrough y McDonnell. 1998)

3.1.1. Algunos productos SIG en el mercado

Muchos son los softwares de SIG existentes en el mercado que permiten realizar
analisis de datos alfanumérios asociados con un componente espacial y/o realizar

operaciones sobre imagenes existentes, los cuales facilitan la toma de decisiones.

ArcGis

El dltimo producto comercializado por la empresa ESRI (Environmental Systems
Research Institute) es ArcGIS. Este nombre se usa tanto para designar al conjunto
de aplicaciones SIG de esta empresa (ArcGIS System) como a parte de sus
productos (ArcGIS Desktop). ArcGIS nace en 2001 con la version 8.1, como
evolucion natural de ArcView y, opcionalmente, incorporando Arc/Info con el
apellido de Workstation (Mancebo et al., 2008).

Erdas imagine

La compafia Intergraph describe a Erdas imagine como uno de los sistema de
creacion de datos geoespaciales mas importantes del mundo. Erdas incorpora un
procesamiento geoespacial y andlisis de imagenes, sensores remotos Yy
capacidades de los SIG en un solo paquete de gran alcance, permitiendo a los
usuarios crear facilmente productos de valor agregado, tales como imagenes en 2D
y 3D y composiciones de mapas con calidad cartografica de datos geoespaciales.

ERDAS IMAGINE proporciona herramientas para el procesamiento paralelo de



lotes, modelos espaciales, produccidon de mapas, mosaicos, y deteccion de

cambios.

3.2. Percepcion Remota o teledeteccidn

Una de las méas importantes fuentes de datos aplicadas a los Sistemas de
Informacién Geogréfica (SIG), es indudablemente aquella provista por la percepcion
remota. Mediante el uso de satélites, se tiene un continuo programa de adquisicion
de datos del mundo entero en tiempos que varian desde semanas hasta algunas
horas. El acceso a las imagenes adquiridas a través de los sensores remotos en
forma digital, permite una rapida integracion de los resultados de su analisis

directamente a los SIG (Bosque, 1994).

La percepcion remota (Remote Sensing) o teledeteccion puede definirse como la
ciencia y arte ciencia o tecnologia de obtener informacion de un objeto analizando
los datos adquiridos mediante algun dispositivo que no esta en contacto fisico con
dicho objeto (Jensen, 2000), esto es posible gracias a la relacion sensor-cobertura,
la cual en el caso de los barredores multiespectrales se expresa a través de la
llamada radiacion electromagnética (Martinez, 2005). Estas radiaciones
electromagnéticas pueden ordenarse en un espectro que se extiende desde ondas
de frecuencias muy elevadas con longitudes de onda pequefias como son rayos
gamma, rayos X, radiacion ultravioleta hasta frecuencias muy bajas con longitudes
de onda grandes dentro de estas se encuentran luz visible, rayos infrarrojos,

microondas y ondas de radio (Vazquez, 2008).

La teledeteccion, tal y como se entiende en la actualidad, comenzo en el periodo de
1946 a 1950, cuando se lanzaron desde Nuevo México (EE.UU.) los primeros
cohetes V-2 con pequefias camaras fotograficas instaladas en ellos como sensores

remotos (Labrador et al., 2012).



La superficie terrestre se puede interpretar con diferentes técnicas de
procesamiento aplicadas a la percepcion remota, con determinado nivel de detalle.
Estas técnicas y métodos permiten obtener informacion con cierto grado de
confiabilidad y certidumbre de la actividad fotosintética que presentan las coberturas

vegetales en un determinado momento (Chuvieco, 2002).

De acuerdo con Labrador et al., (2012) la teledeteccion mas utilizada se refiere a la
captura de imagenes desde satélites o plataformas aéreas (aviones, helicopteros o
vehiculos aéreos no tripulados). Sin embargo, las ventajas que ofrece la
observacion espacial desde satélites, esto es, la cobertura global y exhaustiva de la
superficie terrestre, la observacién multiescala y no destructiva y la cobertura
repetitiva, han propiciado el desarrollo y utilizacion de éste tipo de productos de

manera sistematica.

La Teledeteccion presenta cualidades muy notables; entre ellas se pueden citar las

siguientes:

1. Permite la adquisicion de datos relativos al medio ambiente con una gran
rapidez, poniendo a disposicion de los investigadores un gran volumen de
informacion que es susceptible de ser almacenada y analizada con
posterioridad.

2. Da una vision singptica de los fendmenos naturales, y en el caso de la
Teledeteccion espacial, su visién global de la cubierta terrestre pone de
manifiesto las interacciones que existen entre los distintos fenbmenos o
sectores de actividad.

3. La repeticion de las observaciones permite dar un contenido dinamico a los
estudios, y seguir la evolucion de la ocupacion del espacio y de los
fendmenos que alli se operan, pues las informaciones estan perfectamente

localizadas y por tanto se pueden comparar en el tiempo.



4. Tiene un costo menor que los sistemas de informacion convencionales en
zonas de la tierra de poca accesibilidad y gran extensién, como suele ocurrir
en los paises en vias de desarrollo.

3.2.1. Satélites

La mayor parte de los satélites de teledeteccion se disefian para seguir una Orbita
de norte a sur, la cual, en conjuncién con la rotacion de la Tierra (de oeste a este),
les permite cubrir la mayor parte de la superficie terrestre durante un cierto periodo
de tiempo. A estas Orbitas se les ha dado el nombre de cuasi polares, por la
inclinacion relativa con respecto a una linea trazada entre los polos norte y sur.
Ademas, muchos de los satélites de oOrbita cuasi polar también son heliosincronos,
ya que cubren la misma area del mundo a una hora local fija del dia, llamada hora
solar local. Esto significa que, a una latitud dada, la posicién del Sol en el cielo, al
igual que la posicion del satélite que pasa por encima, serd aproximadamente la
misma dentro de la misma estacion del afio. Este hecho asegura condiciones de
iluminacién similares cuando se adquieren imagenes en una estacién especifica
durante diferentes afios, o en un area particular sobre una serie de dias (Labrador
et. al., 2012).

En el movimiento alrededor de la Tierra, el satélite sélo registra informacién de una
porcién de la misma. El ancho de la franja en la superficie terrestre que es capaz de
registrar se denomina ancho de barrido. Este puede variar desde decenas a cientos
de kilometros, dependiendo del tipo de sensor y de la altura del satélite. Esta
caracteristica determinard en muchos satélites la capacidad para captar, en una
sola pasada, un area determinada. Varios satélites modernos tienen la capacidad
de reorientar en cualquier direccion (off-nadir) el sensor durante la adquisicion de
imagenes y tomar franjas adyacentes en una unica pasada. Este hecho se traduce

en un aumento del ancho de barrido practico del satélite, lo cual supone un



incremento importante en la capacidad de adquisicion de imagenes de los satélites

gue poseen esta tecnologia (Labrador et. al., 2012).

3.2.2. Sensores

Los sensores son instrumentos susceptibles de detectar la sefal electromagnética
(radiacion reflejada o emitida) que les llega de la Tierra y la atmdsfera y convertirla
en una magnitud fisica que pueda ser tratada y grabada. Los sensores convierten
la sefial electromagnética en un formato analdgico (fotografia) o digital (imagen).
Para llevar a cabo la observacion del terreno, los sensores se ubican en

plataformas, fijas o mdviles (Sobrino, 2011).

Sobrino agrupa a los sensores en dos grupos, de acuerdo al origen de la sefial

captada:

Métodos pasivos: Se basan en la deteccion de las caracteristicas reflectantes del
sistema observativo, es decir, el sensor cumple la mision de registrar la radiacion
emitida por el sistema observado o la radiacion solar reflejada. Ej. Camara

fotografica.

Métodos activos: El sensor cumple una doble funcién ya que actda activamente
produciendo una sefial (onda electromagnética) de caracteristicas conocidas. La
informacion obtenida procede de la comparacion entre la sefial emitida y la sefal

reflejada. Ej. Radar.

De acuerdo a espectro electromagnético, Sobrino (2011) agrupa los sensores en
tres categorias: técnicas en el visible infrarrojo préximo, técnicas de infrarrojo
térmico y técnicas en las microondas. Y finalmente de acuerdo a la forma en que
registran la sefial, los agrupa en dos familias: los que permiten una adquisicion casi

instantanea del conjunto de la escena observada y los sensores que ofrecen una



adquisicion secuencial de elementos de la imagen con los cuales, dato a dato se

constituye el conjunto de escena.

Cualidades de los sensores

Puede definirse la resoluciobn de un sensor como su habilidad para registrar y
discriminar informacion de detalles lo que depende del efecto combinado de sus
distintos componentes. La resolucién de un sensor implica considerar la calidad de
la informacién aportada en distintos aspectos (Sobrino, 2001), por lo que en la
practica se habla de cuatro tipos de resolucion: espacial, espectral, radiométrica y

temporal.

Resolucién temporal

La resolucién temporal es el ciclo de repeticion, o intervalo de tiempo, entre dos
adquisiciones de imagenes sucesivas de una misma porcion de la superficie y
depende, en gran medida, de las caracteristicas orbitales del satélite. Muchas veces
también se la denomina periodo de revisita (Labrador et al. 2012). La resolucion
temporal alude a la frecuencia de cobertura que proporciona el sensor, esto es, la
periodicidad con que adquiere imagenes de la misma porcion de la superficie
terrestre. El ciclo de cobertura esté en funcién de las caracteristicas orbitales de la
plataforma (altura, velocidad, inclinacién) asi como el disefio del sensor (angulo de

observacion y abertura) (Sobrino, 2001).

Resolucion Espectral

Labrador et al. (2012) definen la resolucion espectral de un sensor como el numero
y anchura de las bandas espectrales que puede discriminar.
Entre los sensores espaciales, la menor resolucion espectral corresponde al radar

y a los sistemas fotograficos; por el contrario los sensores Optico-electronicos
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ofrecen un amplio rango de bandas. La eleccidon del numero, anchura y localizacion
de las bandas que incluye el sensor estd estrechamente relacionada con los
objetivos de su disefio (Martinez, 2005).

Resolucién Radiométrica

Se refiere a la capacidad para detectar variaciones en la radianza espectral que
recibe. En el caso de los sistemas 6ptico-electronicos, la imagen habitualmente se
presenta en formato digital, gracias a una conversion analdgico-digital realizada a
bordo del satélite. EI nUmero de valores que incluye ese rango, es decir, el nUmero
méaximo de niveles digitales de la imagen, suele identificarse con la resolucion

radiométrica del sensor (Martinez, 2005).

Resolucién espacial

Se refiere al objeto mas pequefio que pude ser distinguido sobre la imagen de
satélite. El objeto, es la minima separacién a la cual los objetos aparecen distintos
y separados en la fotografia. Se mide en unidades de longitud (metros sobre el
terreno), y depende de la longitud focal de la camara y de su altura sobre la
superficie. Esa distancia corresponde al tamafio de la minima unidad de informacién
incluida en la imagen, que se denomina pixel; esta es la medida mas generalizada
de la resolucion espacial. La resolucién espacial est4 en estrecha relacién con la
escala de trabajo y con la fiabilidad finalmente obtenida en la interpretacion
(Martinez, 2005).

3.2.3. Imagenes de satélite

Una imagen satelital es una representacion visual de la informacion capturada por
un sensor montado en un satélite artificial. La imagen satelital es la representacion
de la realidad en forma de una matriz de datos, donde cada celda o pixel es una

porcion del area observada con un unico valor.
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Las imagenes satelitales almacenan por lo general las variaciones de la intensidad
de energia reflejada por la superficie y registrada por el sensor. Estos valores se
conocen como Niveles Digitales (ND) para cada pixel y normalmente oscilan entre
0 a 255 (8 bits) y 0 a 65,535 (16 bits). El nivel digital correspondiente a un pixel sera,
de este modo, proporcional a la intensidad de radiancia procedente del terreno
(Pérez y Mufioz, 2006).

Las imagenes satelitales ofrecen informacion valiosa para innumerables
aplicaciones: planificacion urbana, vigilancia del medio ambiente, gestion de
cultivos, exploracion minera, desarrollo de mercados, localizacion de bienes raices,
entre otros. En forma adicional a la informacion que se puede observar a través del
ojo humano, las imagenes contienen detalles “ocultos” es asi que en la informacion
espacial registrada por las imagenes, se puede observar el contenido mineral de las
rocas, la humedad del suelo, la salud de la vegetacion, la composicién fisica de los
edificios y otros detalles imperceptibles por el ojo humano, esta informacién se logra

por la reflectancia o el denominado contenido espectral de la imagen satelital.

Las imagenes obtenidas por los satélites ofrecen una perspectiva Unica de la Tierra,
sus recursos y el impacto que sobre ella ejercen los seres humanos. La
teledeteccion por satélite ha demostrado ser una fuente rentable de valiosa
informacién para numerosas aplicaciones, entre las que cabe citar la planificacion
urbana, vigilancia del medio ambiente, gestién de cultivos, prospeccién petrolifera,
exploracién minera, desarrollo de mercados, localizacién de bienes raices y muchas

otras.

El valor de las imagenes de satélite y la informacion extraida de ellas son evidentes.
Ofrecen una vision global de objetos y detalles de la superficie terrestre y facilitan la
comprension de las relaciones entre ellos que pueden no verse claramente cuando
se observan a nivel de tierra. Ademas, las imagenes de satélite muestran

literalmente, mucho mas de lo que el ojo humano puede observar, al desvelar
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detalles ocultos que de otra forma estarian fuera de su alcance. Algunas imagenes,
por ejemplo, muestran las enfermedades de la vegetacion, la existencia de
minerales en afloramientos rocosos o la contaminacién de los rios. Las imagenes
obtenidas a partir de plataformas espaciales constituyen una fuente muy importante

de informacién sobre los recursos naturales y del ambiente.

3.3.  Espectro Electromagnético

En teledeteccion, las ondas se clasifican por su longitud. El agrupamiento del
conjunto de ondas que se encuentran en la naturaleza con respeto a sus longitudes
forma lo que se llama el “espectro electromagnético” (Figura 1) (Manual de
teledeteccion, 2004)

El visible (VIS) es una pequefia region del espectro electromagnético que apenas
abarca desde los 0.4 um hasta los 0.7 ym. El color azul va desde 0.4 hasta 0.5 ym,
el verde desde 0.5 pm hasta 0.6 ym y el rojo de 0.6 ym a 0.7 ym. La energia
ultravioleta (UV) se encuentra inmediatamente por debajo del color azul. Por encima
del rojo se sitta la regién infrarroja (IR), que a su vez esta dividida en tres categorias:
IR proximo (NIR) (0.7 — 1.3 um), IR medio (SWIR) (1.3 — 3 um) e IR térmico (TIR) (3
— 100 um). La porcion de microondas se encuentra mas alla del IR, a longitudes de
onda mucho mas grandes (1 mm — 1 m), que son las longitudes de onda mas largas
usadas en teledeteccion. De éstas, las mas cortas tienen propiedades similares al
IR térmico, mientras que las restantes son similares a las usadas en

comunicaciones (Labrador et al., 2012).

3.3.1 Rangos del espectro electromagnético.

Martinez y Diaz, (2005) describen los siguientes rangos dentro del espectro

electromagnético:
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e Espectro visible (0.4 a 0.7 ym). Es la unica radiacion electromagnética que
puede percicbir el ojo humano.

e Infrarrojo cercano (0.7 a 1.3 um). Es de especial importancia, puesto que
puede detectarse a partir de films dotados de emulsiones especiales.

¢ Infrarrojo medio (1.3 a 8.0 ym). Se entremezclan los procesos de reflexion de
la luz solar y de emision de superficie terrestre.

e Infrarrojo lejano o térmico (0.8 a 14 um). Influye la porcion emisiva del
espectro terrestre.

e Microondas (a partir de 1mm). Energia bastante transparente a la cubierta

nubosa.
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Figura 1. Espectro electromagnético
Fuente: Satélites de teledeteccion para la gestion de territorio.
3.3.2 Firmas espectrales
Los satélites miden la energia reflejada o emitida por los objetos de la superficie
terrestre, segun el poder de reflectividad y emisividad de cada uno, y también segun

la longitud de onda. Asi, como los objetos reaccionan en forma diferente ante la

energia solar recibida, cada objeto posee una reflectividad propia llamada “firma
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espectral’. Es el conocimiento de la reflectividad de cada objeto lo que hace posible

su identificacién a partir de las imagenes (Manual de teledeteccion, 2004).

El conocimiento de las firmas espectrales es fundamental en teledeteccion, no sélo
para identificar los distintos objetos sino para elegir las bandas mas apropiadas y el
sensor mas conveniente. La Figura 2 presenta las firmas espectrales de las tres
coberturas principales de la superficie terrestre: vegetacion, suelo y agua. Las
mejores bandas para discriminar las tres coberturas son, en orden de importancia,
el Infrarrojo Cercano, el Infrarrojo Medio y el Rojo. Ello se debe a que existen
grandes diferencias en la reflectividad de los tres elementos, lo que asegura su
discriminacion. En cuanto a las otras bandas, la diferencia no es muy significativa,

lo que reduce considerablemente el potencial discriminatorio de éstas.
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Figura 2. Firmas espectrales tipicas de la vegetacion, agua y suelo

Fuente: Manual de teledeteccion, 2004
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3.4. Clasificacion de imagenes

La mayoria de las técnicas usadas para la extraccion de informacion son
clasificaciones basadas en parametros estadisticos deducidos de zonas de la
imagen estudiada. La clasificacién de acuerdo con el proceso de construccion se ha
dividido en dos grupos: supervisada y no supervisada, pudiéndose utilizar estos
tipos de clasificaciones tanto para clasificacion por pixeles como para clasificacion
por objetos (Vicente, 2011). El método supervisado parte de un conocimiento previo
del terreno del cual se seleccionan las muestras para cada una de las diferentes
categorias. En cambio, en el método no supervisado se buscan autométicamente
grupos de valores espectrales homogéneos en la imagen aplicando estrategias que
aprovechen las caracteristicas espectrales de la imagen, que no requieran del
etiquetado previo de los patrones para que después el usuario intente encontrar las
correspondencias entre esos grupos seleccionados automaticamente y las

categorias que le puedan ser de interés (Macedo, 2012).

La seleccion de las variables adecuadas es un paso fundamental para la
implementacion exitosa de una clasificacion de imagenes. Debido a las diferentes
capacidades en la separacién de la cubierta terrestre, el uso de demasiadas
variables en un proceso de clasificacion puede disminuir la precision, por lo que es
importante seleccionar sélo las variables que son mas Utiles para la separacion de
clases de uso del suelo o vegetacién, sobre todo cuando se usan datos
hiperespectrales o fuentes multiples (Lu y Weng, 2007).

Los criterios mas comunes para establecer fronteras estadisticas entre clases son
(Vasquez, 2008):

Minima distancia: donde el pixel se le asigna el valor de cada clase mas cercana,

esto es en aquella que minimice la distancia entre este pixel y el centroide de la

clase. Debe tenerse claridad en que no se trata de distancias geograficas sino de
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distancias espectrales, consecuencia de comparar los niveles digitales de cada

pixel.

Paralelepipedos: Agrupan las clases en los rangos minimos y maximos de acuerdo
al tipo de clasificacion; se fija en un area de dominio para cada categoria, teniendo
en cuenta sus valores de centricidad y dispersion. Un pixel es asignado a dicha
clase si sus niveles digitales estan dentro de esa area de dominio en las bandas

consideradas.

Méxima probabilidad: Es cuando el pixel se asigna a la clase con que posee mayor
probabilidad de pertenencia. Este método considera que los niveles digitales en el
seno de cada clase se ajustan a una distribucién normal. Esta particularidad permite
describir esa categoria por funcién de probabilidad, a partir de su vector y matriz de
varianza-covarianza (Lillesand et al., 2004). El calculo se realiza para todas las
categorias que intervienen en la clasificacion, asignando el pixel a aquella que

maximice la funcién de probabilidad.

A pesar de que el clasificador de maxima probabilidad es el mas complejo y el que
demanda mayor volumen de célculo, es el mas empleado por ajustarse con mas

rigor a la disposicion de original de datos (Vazquez, 2008).

3.4.1 Método supervisado.

Este método de clasificacién requiere un cierto conocimiento de la zona de estudio
que permite delimitar sobre la imagen zonas o areas representativas de las distintas
categorias que se pretenden discriminar. Estas areas se conocen como training
fields (areas de entrenamiento) ya que sirven para que se pueda reconocer las
distintas categorias. A partir de estas areas la computadora calcula diversos
parametros estadisticos de los ND que definen cada clase, para luego clasificar el

resto de pixeles en una categoria determinada atendiendo a sus ND. Resulta
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adecuado seleccionar varias areas de entrenamiento por clase para reflejar

correctamente su variabilidad en la zona de estudio.

Una vez terminada la seleccion de las areas de entrenamiento, se procede a
calcular las estadisticas elementales de cada categoria: media, rango, desviacion
tipica, matriz de varianza — covarianza, etc., a partir de los ND de todos los pixeles
incluidos en el area de entrenamiento de dicha clase. Este calculo es aplicado a
cada banda espectral. Las medidas extraidas a partir de los ND de cada area de
entrenamiento definen a cada clase, por lo tanto es muy importante su correcta

seleccion ya que de otro modo se forzaria a clasificar areas heterogéneas.

3.4.2 Método no supervisado

Aragon et al., (2005) mencionan que la aplicacion de esta clasificacién opera como
una busqueda automatica de grupos de valores homogéneos dentro de las
imagenes, pero pueden ocurrir varias posibilidades: que una categoria esté
expresada en varias clases espectrales, que dos 0 mas categorias compartan una
sola clase espectral, que varias categorias compartan clases espectrales y la ideal,
gue haya una correspondencia biunivoca entre las clases espectrales y las

categorias.

Este método de clasificacion trata de definir las clases espectrales presentes en la
imagen. No implica ningin conocimiento previo del area de estudio por lo que la

intervencién humana se centra en la interpretacion de los resultados.

Un método dentro de éste tipo de clasificacion es el de Otsu que de acuerdo con la
investigacion realizada por Macedo et al., (2010), permitié obtener el valor de umbral
optimo como base para segmentar y clasificar imagenes en modelo a color,

mediante el método de clasificacion no supervisada.
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Este método asume que los ND de la imagen se agrupan en una serie de
conglomerados (o clusters) que se corresponden con grupos de pixeles con un
comportamiento espectral homogéneo y que, por ello, deberian definir unas clases
informacionales de interés. Por desgracia estas clases espectrales no pueden ser
asimiladas siempre a las categorias tematicas que el usuario pretende deducir por
lo que es labor de éste interpretar el significado teméatico de dichas categorias

espectrales.

3.5. Correccion y transformacién de imagenes

Chuvieco, (1990) indica que la correccibn de imagenes consiste en aquellos
procesos que tienden a eliminar cualquier anomalia detectada en la imagen, ya sea
en su localizacion y en los ND de los pixeles que la componen. Por correccion se
entiende solventar algun defecto en la adquisicién, emisién o recepcion de la
imagen, para disponerla mas adecuadamente para su interpretacion. Es necesario
corregir la imagen si sus datos fueron adquiridos en condiciones de observacion

perfecta e invariante (Pefia, 2007).

Pefia, (2007) sefiala que las imagenes requieren una serie de procedimientos de
correccioén, en especial si se desea estimar alguna propiedad con un sentido fisico
preciso, como es el caso de la fraccion de cobertura vegetal (VCF, vegetation cover
fraction), o relacionar cuantitativamente una estimacién con la fisiologia de la
vegetacion, como ocurre con el indice de vegetacion de diferencia normalizada

(NDVI, normalized difference vegetation index).

Como lo mencionan Lu y Weng (2007), el Pre-tratamiento de la imagen incluye la
deteccidn y la restauracion de malas lineas, la rectificacion geométrica o registro de
la imagen, la calibracion radiométrica y correccion atmosfera-esférica, asi como la
correccion topogréfica. Si se utilizan diferentes datos auxiliares, la conversiéon de

datos entre diferentes fuentes o formatos y evaluacién de la calidad de estos datos
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también son necesarios antes de que puedan ser incorporados en un procedimiento
de clasificacion. La rectificacion geométrica exacta o el registro de imagenes de
datos de sensores remotos es un requisito previo para una combinacion de

diferentes datos de origen en un proceso de clasificacion.

Dentro de las correcciones encontradas en la literatura, se encuentran las

siguientes:

3.5.1 Correccion del bandeado de laimagen

Eastman, (2006) define como “destriping” al procedimiento que corrige los valores
erroneos de las lineas de exploracion. Se trata del calculo de la media (0 mediana)
y la desviacion estandar para toda la imagen y después para cada detector por
separado. Algunos paquetes de software ofrecen una opcidén para aplicar una
mascara a la imagen para excluir ciertas areas de estos calculos (por ejemplo, las
nubes y las sombras de éstas deben ser excluidos). En ocasiones, sélo una parte
de la imagen (por lo general un area homogénea, tal como un cuerpo de agua) se

utiliza para estos calculos.

3.5.2 Correcciones radiométricas

Técnicas que modifican los ND, con objeto de acercarlos a los que habria presentes
en la imagen caso de una recepcion ideal. Dentro de este concepto se engloban las
distorsiones provocadas por la atmdésfera, asi como los problemas radiométricos
(Chuvieco, 1990).

Modelo de reflectancia aparente

De acuerdo con Chuvieco y Hantson, (2010) para poder utilizar la informacion

radiométrica de la imagen en todas las facetas es necesario convertir la reflectividad
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en el techo de la atmosfera (TOA) a reflectividad de la superficie terrestre. La sefial
recibida por los sensores se codifica en los diferentes valores de ND de acuerdo a
la reflexién de la radiacion electromagnética de las cubiertas. El proceso inverso,
conversion de los ND a reflectividades, se realiza en dos fases: primero pasar ND a
valores de radiancia, a partir de los coeficientes de calibracion, y luego estimar los
valores de reflectividad aparente, conociendo la irradiancia solar y la fecha de

adquisicion de la imagen (Brizuela et al., 2007).

El algoritmo de correccién atmosférica corrige la sefial recibida por el sensor de la
influencia y distorsiones radiométricas causadas por la atmésfera. Aunque el
algoritmo es un modelo sencillo, presenta los mejores resultados considerando la
estabilidad temporal de zonas pseudo-invariantes. El modelo toma en cuenta la
trasmisividad de la atmosfera en el camino sol-tierra y la dispersion atmosférica pero
ignora la irradiacion difusa y la trasmisividad de la atmosfera en el camino tierra-

sensor (Chuvieco y Hantson, 2010).

3.5.3 Restauracion de lineas o pixeles perdidos

Chuvieco (1990) menciona que los procesos de correccién se dirigen a mejorar
artificialmente el aspecto visual de la imagen, para facilitar su posterior

interpretacion, ya que se trata de informacion irreparablemente perdida.

3.5.4 Correccién atmosférica

La energia radiada por la superficie terrestre debe recorrer una cierta distancia a
través de la atmodsfera antes de ser detectada por un sensor, la cual es conocida
como longitud de ruta (path length). Durante este viaje, el flujo radiante es esparcido
y absorbido por los aerosoles atmosféricos, lo que modifica la radiancia que
finalmente registran los detectores del sensor desde su objetivo. Este efecto puede
ser minimizado mediante la aplicacion de un modelo de correccion atmosférica

sobre las bandas de la imagen (Pefia, 2007).
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Dentro de los modelos para efectuar correcciones atmosféricas, encontramos
algunos utilizados por Brizuela et. al., (2007),: modelo de reflectancia aparente (AR),
sustraccion del objeto oscuro (DOS) y el modelo COST que constituye una mejora
del anterior pues incorpora una estimacion de la transmitancia. Dicho modelos
estiman el efecto atmosférico y corrigen parcialmente los datos de acuerdo a la
posicion del sol y la transmitancia. El modelo COST aplica la sustraccion del objeto
oscuro para el efecto de bruma e incorpora una estimacion de la transmitancia ya
que ésta representa la absorcion por parte de los gases atmosféricos y de la

dispersion Rayleigh.

Modelo de Sustraccién de Objetos Oscuros

El modelo de Sustraccion de objeto oscuro propuesto por Chavez (1988) ha sido
utilizado en numerosas aplicaciones probablemente por ser de aplicacion simple.
Postula que la bruma atmosférica incrementa los ND en areas de las imagenes de
agua limpia, profunda y calma, donde por las caracteristicas fisicas deben presentar
reflectancia nula. El valor representativo de esa diferencia se sustrae, en cada

banda, en todos los pixeles de la escena (Brizuela et al., 2007).

El modelo de sustraccion de objetos oscuros asume los siguientes puntos (Brizuela
et al., 2007):
e Un valor representativo ND, mayor a cero, en areas de agua limpia, profunda
y calma representa el aporte de la brumay por lo tanto se puede sustraer en
cada banda (restar a toda la imagen el minimo valor encontrado).
e Compensa las variaciones en la radiacion solar segun el momento del afio y

el angulo de elevacion del sol.
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e Requiere estimar el ND que corresponde al objeto oscuro, fecha y hora de
toma de la imagen, longitud de onda central de cada banda, elevacion solar

y coeficientes de conversion de la radiancia

3.5.5 Correccion geométrica

Este concepto incluye cualquier cambio en la posicidon que ocupan los pixeles de la
imagen. Por contraposicion con las correcciones radiométricas, aqui no se pretende
modificar los ND de los pixeles de la imagen, sino solo su posicion, es decir sus
coordenadas. Por tratarse de un formato digital, esta transformacion puede basarse
en funciones numéricas, que permiten modificar muy flexiblemente la geometria de
la imagen (Chuvieco, 1990). La mayoria de los elementos de la restauracion
geométrica asociados a la captura de imagenes son corregidos por los distribuidores
de la imagen, principalmente la correccion de la inclinacion y la distorsion del

escaner (Eastman, 2006).

De acuerdo con Eastman, (2006) la georreferenciaciéon no es sélo una técnica de
restauracion, sino un método de reorientacion de los datos para satisfacer objetivos
especificos y requisitos del proyecto del usuario. Como tal, es particularmente
importante que la imagen georeferenciada cumpla con los estandares del usuario y
sea registrada adecuadamente con otros datos en la misma proyeccion y el sistema

de referencia.

El Manual de Teledeteccion, (2004) establece que existen dos métodos para
corregir la geometria de las imagenes. El primero utiliza modelos matematicos
basados en el conocimiento preciso de los parametros al momento de la toma de
datos. Este método, también denominado “correccién orbital”, pretende modelar
aguellas fuentes de errores geométricos conocidos, y para ello necesita disponer de
las caracteristicas orbitales de la plataforma. Este tipo de correccion es
generalmente realizado por las empresas proveedoras de imagenes satelitales, tal

como la CONAE (Comision Nacional de Actividades Espaciales), quienes aplican
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estas correcciones antes de entregar las imagenes a los usuarios. El segundo,
conceptualmente mas simple y por ese motivo de uso mas generalizado, trata de
modelar el error geométrico de la imagen a partir de una serie de puntos de control.
La ventaja de este método es que no requiere conocimiento a priori de las relaciones
complejas del sistema de adquisicion, las relaciones con el terreno, la plataforma y

el sensor.

3.6. Unidades de Muestreo

Las unidades de muestreo son partes del mapa que serdn seleccionadas para la
evaluacion de la exactitud. De acuerdo con Congalton (2009), hay cuatro opciones
posibles para la unidad de muestreo: (1) un solo pixel, (2) un grupo de pixeles (a
menudo un cuadrado de 3 x 3 pixeles), (3) un poligono (o un objeto), y (4) un grupo

de poligonos.

3.6.1 Un solo pixel

Histéricamente, un gran numero de evaluaciones de precision se han llevado a cabo
usando un solo pixel como la unidad de muestreo. Los clasificadores tradicionales
por pixel pueden conducir al llamado efecto de "sal y pimienta” en los mapas de
clasificacion, generalmente se aplica un filtro a para reducir éste tipo de ruidos (Lu
y Weng, 2007). Sin embargo, un solo pixel es una opcion muy pobre para evaluar

una unidad de muestreo debido a varias razones:

e En primer lugar, un pixel es un trazo rectangular arbitrario del paisaje que
puede tener poca relacion con el trazado actual de la cubierta vegetal o tipo
de uso de la tierra. Puede ser una cubierta vegetal Unica o una categoria de
vegetacion o frecuentemente, puede ser una mezcla de la cubierta vegetal o
las clases de vegetacion.

e Ensegundo lugar, antes de que nuevas geocodificaciones y procedimientos

de correccion del terreno fueran adoptados, era casi imposible alinear
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exactamente un pixel en el mapa a la misma area de los datos de referencia.
Por lo tanto, no habia manera de garantizar que la ubicacién del pixel de
referencia fuera idéntica a la ubicacion del pixel del mapa. Incluso con la
correccion de terreno y georreferenciacion, no es posible obtener una
alineacion exacta de los limites de un pixel. Del mismo modo, hasta que el
sistema de posicionamiento global (GPS) lleg6, no habia una manera
practica de asegurar que los datos de referencia estaban siendo colectados
para el pixel exacto del mapa que se estaba evaluando. Incluso con el GPS,
esta correspondencia no esta garantizada para que coincida exactamente.
Por lo tanto, la exactitud posicional se convierte en un gran problema, y la
exactitud tematica del mapa es afectada debido al error posicional.

e Finalmente, pocos esquemas de clasificacion especifican una unidad tan
pequefia como un pixel como la unidad minima de mapeo. Si la unidad
minima de mapeo es mas grande que un solo pixel, un Unico pixel no es

apropiado como unidad de muestra.

Incluso con todos los ultimos avances tecnologicos en el GPS, la correccién del
terreno y la codificacion geografica, la evaluaciéon de la exactitud de unidades de

muestra seguira teniendo algunas inexactitudes posicionales.

Se acepta comunmente que la precision posicional de un medio pixel es suficiente
para sensores como Landsat, Thematic, Mapper, e imagenes multiespectrales
SPOT. A medida que aumenta la resolucién espacial de los sensores, como la
obtenida de camaras digitales aéreas y satélites de alta resolucion, la precision
posicional se vuelve mas importante y es necesario establecer nuevos estandares.
Si una imagen con un tamafio de pixel de 10-30 m es registrado en suelo dentro de
la mitad de un pixel (es decir, 5-15 m) y una unidad de GPS es usada para localizar
la unidad dentro de 10-15 m, entonces es imposible utilizar un solo pixel como la
unidad de muestreo para evaluar la exactitud tematica del mapa. Podria no haber
ninguna garantia de que el mapa y los datos de referencia se hayan obtenido de un

area idéntica (Congalton, 2009).
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Si la precision de la posicion no es hasta el nivel o si el GPS no es usado para
localizar con precision la muestra en suelo se puede afectar significativamente la
evaluacion de la exactitud tematica. Esto es aun mas representativo para las
imagenes de mayor resolucién espacial, en las que los pixeles pueden ser mas

pequefios.

3.6.2 Grupo de Pixeles

Debido a la necesidad de equilibrar la exactitud tematica con la exactitud posicional,
un grupo de pixeles, por lo general un cuadrado de 3 x 3 para imagenes de
resolucién moderada, ha sido recientemente la opcion mas comun para la unidad
de muestreo. Un grupo de pixeles minimiza los problemas de registro, ya que es
mas facil de localizar en los datos de referencia o en el campo. Sin embargo, un
grupo de pixeles (en especial de 3 x 3) aln puede ser una delimitacion arbitraria del
paisaje que resulta en una unidad de muestra que abarca mas de una categoria.
Para evitar éste problema, muchos analistas requieren que soOlo los grupos
homogéneos de pixeles sean muestreados. Sin embargo, tales restricciones
pueden dar como resultado una muestra sesgada que evita zonas heterogéneas,
las cuales son el resultado de una mezcla de pixeles (por ejemplo, una mezcla de

madera dura con coniferas) como se muestra en la Figura 3 (Congalton, 2009).
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Poligono homogéneo

Polizono heterogéneo

Figura 3. Comparacién de la exactitud de evaluacién de poligonos (pixeles
homogéneos y pixeles heterogéneos).

Fuente: Congalton and Green, 2009

Es importante recordar que la unidad de muestra determina el nivel de detalle de la

evaluacion de la precision.

Si se lleva a cabo la evaluacion de un grupo de pixeles de 3 x 3, entonces nada se
puede decir sobre un pixel individual. Ademas, cada unidad de la muestra debe ser
considerada como una sola muestra. Si, por ejemplo, un grupo de 3 x 3 pixeles se
utiliza como la unidad de muestra, entonces debe ser contado como una muestra,
y N0 como nueve muestras. Hay numerosos ejemplos en la literatura de autores que
erroneamente consideran cada pixel en grupo de pixeles como una unidad
separada de evaluacion. Ademas, la presencia de autocorrelacion espacial en la
mayoria de los mapas tematicos dicta que las muestras deben ser separadas
adecuadamente una de otra (Congalton, 2009).

Extendiendo el concepto de grupo de pixeles para imagenes de mayor resolucion

se requiere el conocimiento acerca de la precision posicional de las imagenes. La
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precision de registro comun (de posicion) para las imagenes satelitales de Landsat
Thematic Mapper (30 m/pixel) y SPOT (10 m/pixel) son aproximadamente la mitad
de un pixel. Por lo tanto, la seleccion de un grupo homogéneo de 3 x 3 pixeles
asegura que el centro de la muestra sin duda esta dentro del grupo de pixeles de
3x 3. Imagenes con resolucion espacial mayor, como la de lkonos o Digital Globe
tienen un tamafio de pixel de 4m a 1 m. Sin embargo, la exactitud posicional de
estos datos estan a menudo en el intervalo de 10-20 m e incluso puede ser mucho
mas grande. Por lo que un grupo de 3 x 3 pixeles como unidad de muestreo no seria
apropiado en este caso. Si la precision de registro fue de 10 m y el tamario de pixel
fue de 4 m, el grupo de pixeles tendria que ser por lo menos de 5 x 5 pixeles para
tener en cuenta este error posicional. Es indispensable que la exactitud posicional
sea considerada en la seleccion del tamafio del grupo de pixeles de la unidad de

muestra o de lo contrario la evaluacion tematica seréa imperfecta (Congalton, 2009).

3.6.3 Poligonos

Cada vez son mas los proyectos de mapeo en teledeteccion que generan poligonos
antes que grupos de pixeles debido al resultado del desarrollo de la segmentacién
de imagenes y el andlisis basado en objetos. Como resultado, el poligono es la

sustitucién de elegir un grupo de pixeles como unidad de muestra.

La mayoria de los mapas tematicos de gran escala delimitan el paisaje en poligonos
de clases homogéneas del mapa. Mientras que los pixeles dentro de los poligonos
pueden variar drasticamente (como en un conjunto escaso de arboles), la etiqueta
de clase a través de los pixeles es constante. Por lo general, el mapa de poligonos
se crea ya sea a traves de la interpretacion manual o mediante el uso de

segmentacion de imagenes y algoritmos de clasificacion orientados a objetos.

Si el mapa a ser evaluado es un mapa de poligonos, la evaluacion de exactitud de

las unidades de muestra debe ser también mediante poligonos. Los valores de
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precision resultantes informan al usuario y productor el nivel de detalle del mapa en

el cual estan interesados: los poligonos.

A pesas de varias ventajas que presenta el uso de poligonos como unidades de
muestreo puede existir confusion en la evaluacion de la exactitud cuando los
poligonos son colectados durante la fase inicial de calibracion de datos del trabajo
de campo, antes de que sea creado el mapa de poligonos. El resultado a menudo
puede ser delimitado manualmente por la exactitud de los poligonos con trazos
considerablemente diferentes que los poligonos finales del mapa, como se ilustra
en la Figura 4. Cuando esto ocurre se deben desarrollar algunas maneras de crear
la etiqueta de mapa para el poligono de evaluacion. El método mas simple es utilizar
la clase mayor del poligono para crear la etiqueta del mapa. Sin embargo, esto
puede no ser adecuado en condiciones heterogéneas, donde la etiqueta esta en
funcion de la mezcla de la cubierta vegetal (por ejemplo, algas marinas o bosques
de coniferas) en lugar de la mayor cubierta del suelo. Otro método consiste en
ejecutar algoritmos de segmentacion y concluir el trazado de los poligonos antes
iniciar la fase de campo. Los poligonos resultantes probablemente variaran muy
poco de los poligonos finales y por lo tanto se pueden utilizar como unidades de
muestreo deprecision confiable (Congalton, 2009).

Pradera [ - oo
Suelo desnudo [ | ,
Arbusto [ . bt St

Bosque caducifolio [] 1
Bosque siempre verde [ A ‘—=..
Bosque mixto [l o £
Humedales boacosos Il 1

Contorno del sitio de . 1 [
referencia 1 =

Figura 4. Evaluacion de exactitud del poligono de referencia de bosque mixto sobre
bosque siempre verde, mixto y bosque caducifolio.

Fuente: Congalton and Green, 2009
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3.7. indices de vegetacion

De acuerdo con Marin et al. (2011) los indices de vegetacion permiten realizar una
estimacion de la abundancia de vegetacion utilizando datos espectrales, basandose
para ello en las diferencias espectrales dadas entre la vegetacion y otros
componentes de la superficie terrestre. Son indicadores del estado del desarrollo
vegetativo de los cultivos o bien de las condiciones de uso de suelo. Salazar et al.
(2007) definen al indice de vegetacion (IVV) como un parametro calculado a partir de
valores de reflectancia espectral a distintas longitudes de onda y que pretende
extraer de los mismos la informacion relacionada con la vegetacion minimizando la
influencia de perturbaciones como las debidas al suelo y a las condiciones

atmosféricas.

Los indices de vegetacion basados en el espacio espectral tratan de calcular el
estado de crecimiento de un cultivo (indice de éarea foliar u otra variable
relacionada), sin embargo, para entender las limitaciones de los IV es necesario
definir el contexto de lo que se caracterizara: un IV trata de aproximar una linea
recta usando soélo un par de valores (R, IRC) que representan una cantidad
desconocida de vegetacion mezclada con un suelo de reflectividad también
desconocida (Paz et al., 2007).

Estos indices se obtienen mediante el contraste entre la reflectancia de diferentes
bandas, o bien de su equivalente, la brillantez que se expresa como un ndmero
digital (Palacios, 2007). Estan basados en combinaciones algebraicas de valores de
reflectividad en las zonas espectrales del rojo (R) e infrarrojo cercano (IRC), puesto
gue es donde se produce un mayor contraste espectral entre la firma espectral del

suelo y de la vegetacion (Vercher et al., 2002)

Jackson y Huete, (1991) dividen los indices de vegetacion en dos clases:
combinaciones y relaciones lineales, los primeros son grupos ortogonales de n

ecuaciones lineales calculadas a partir de n bandas espectrales; mientras que las
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relaciones lineales, son una simple proporcion entre dos bandas (de sumas, restas
o productos de algunas bandas. Vercher et al., (2002), siguiendo el criterio de
clasificacion propuesto por Rondeauxet agrupan en tres categorias los indices de
vegetacion:

1) Indices intrinsecos que se basan en las medidas de reflectividad espectral
sin considerar ningan otro parametro externo: RVI (Pearson y Miller, 1972),
NDVI (Rouse et al.,1974).

2) indices que utilizan la linea de suelo: PVI (Jacksonet al.,1980), SAVI
(Huete,1988), TSAVI (Baret y Guyot, 1991), MSAVI (Qi et al.,1994) y OSAVI
(Rondeaux et al.,1996).

3) indices corregidos atmosféricamente: GEMI (Pinty y Verstraete, 1992).

Por otro lado Silleos, et al., (2006) clasifican a los indices en: indices de vegetacion
basados en pendiente e indices de vegetacion basados en la distancia (ver Figura
6 y Figura 7). Los IV basados en pendiente son combinaciones aritméticas simples
gue se centran en el contraste entre los patrones de respuesta espectral de la
vegetacion en las partes de color rojo y del infrarrojo cercano del espectro
electromagnético. En contraste, el grupo basado en la distancia mide el grado de la
vegetacion presente midiendo la diferencia de reflectancia de cualquier pixel de la
reflectancia de suelo desnudo; un concepto clave aqui es que el grafico de las
posiciones de pixeles de suelo denudo de diferentes niveles de humedad en la

parcela bi-espectral tendera a formar una linea (conocida como linea del suelo).

A medida que crece vegetacion sobre un tipo de suelo determinado (ver Figura 5)
disminuye la reflectividad en el rojo (R) y aumenta en el infrarrojo cercano (IRC), por
lo que el punto va separandose de la linea del suelo en sentido ascendente y hacia
la izquierda (A’). Cuando esto tiene lugar sobre cualquier tipo de suelo, aparece en
el plano de IRC-R el denominado triangulo de reflectividades, caracteristico de la
presencia de vegetacion. La distancia de cada uno de estos puntos a la linea del
suelo sera, por tanto, proporcional a la cantidad de vegetacién. En este contexto, el

disefio de indices consiste en definir una métrica con la cual medir la distancia en
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los puntos representativos de cubiertas vegetales a la linea de suelo (Gilabert et al.,
1997)

irc

LINEA
DEL
SUELO

r

Figura 5. Esquema de la linea del suelo. Definida en el plano de reflectividades
IRC-R: El punto A corresponde a un suelo desnudo y el A’ al mismo suelo recubierto
con una cierta cantidad de vegetacion.
Fuente: (Gilabert et al., 1997)

Los principales indices de vegetacion se presentan en la Figura 6 y Figura 7.

SLOPE BASED VEGETATION INDICES Explanation of symbols Author
RATIO = f‘;R NIR = near infrared, Birth and McVey (1968)
R =red,
NIR-R —

NDVI= B =blue,

NIR + R Lol Rouse ef al. (1974)

_ NIR-R adjustment factor, C, and C; are

SAVI= ————(1+L ’ Huete (1988

(NIR + R) (+) constants, G is a gain factor uete ( )

_ [ (NIR-R) .
vi= |\ +05 .
NIR+ R Deering et al. (1975)
1= NOVIT0S5 __, JiBS(NDVI+05) Perry and Lautenschlager (1984)

ABS (NDVI + 0.5)
TTVI =~/ABS (NDVI + 0.5) Thiam (1997)

R . .
RVI=————

NIR Richardson and Wiegand (1977)

RVI-1
NRVI=

RVI A1 Baret and Guyot (1991)
EVI=G NIR - R (1+1) Huete et al. (1999)

NIR + CR - C,B+L

Figura 6. indices de vegetacion basados en la pendiente
Fuente: (Silleos, et al., 2006)
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SLOPE BASED VEGETATION INDICES Explanation of symbols and author

Where Rp is the reflectance at a vegetation spot for
Landsat bands MS55 and MS57, and Rgg is the
reflectance of soil background (Richardson and

Wiegand, 1977)

PVI=/(Rgg5 - RpS)’ + (Rgg? - Rp?)’

NIR = reflectance in the near infrared band

o (BNIR-R)+a R = reflectance in the visible red band
P¥i = N a = intercept of the soil line
b= slope of the soil line (Perry and Lautenschlager,
1984)
prp=_(NR-a)* (R+ b Similar to PVI (Bannari et al., 1996)
J+d

pNIR = reflectance in the near infrared band
pR = reflectance in the visible red band
a = intercept of the soil line

b = slope of the soil line (Qi er al., 1994)

PVI3 = apNIR - bpR

¢ = the slope of the soil line

MSS7 = reflectance in the near infrared 2 band
MSS3 = reflectance in the visible red band
(Richardson and Wiegand, 1977)

DVI = gMSS7 - MSS3

AVI = 2.0 MSS7 - MSS3 Similar to DVI (Ashburn, 1978)

NIR = reflectance in the near infrared band
(expressed as reflectances)
alNIR-a)(R-b) R = reflectance in the visible red band (expressed
R+a*NIR - a*b as reflectances)
a = slope of the soil line
b = intercept of the soil line (Baret et al., 1989)

Is4rn =

TSAVD = a(NIR - aR - b) Similar to TSAVII (Baret and Guyot, 1991)
R +aNIR - ab + 0.08 {1+ &*)

NIR = reflectances in the near infrared band

MS4AVI = __NR-R (1+L) R = reflectances in the visible red band

NIR +R +L L =1-2 NDVI * WDVI (Qi et al., 1994)
) — pNIR = reflectance of the near infrared band
MSAVD = 2pNIR + 1- M/L?FN-’R + 1) - B(pNIR - pR) pR =reflectance of the red band
2 (Qi et al., 1994)

pNIR = reflectance of near infrared band

pit = reflectance of visible red band

1 = slope of the soil line (Richardson and Wiegand,
1977; Clever, 1988)

WDVI = pNIR -ypR

Figura 7. indices de vegetacion basados en la distancia
Fuente: (Silleos, et al., 2006)
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3.7.1 indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

El NDVI corresponde a una medida relativa, acerca del verdor o vigor de la

vegetacion contenida en los pixeles de la imagen.

El indice de vegetacion de diferencia normalizada fue introducido por Rouse et. al.
(1974) con el fin de producir un indice espectral que separe la vegetacion verde de
la reflectancia del suelo, usando imagenes del satélite. Se expresa como la
diferencia entre las bandas del infrarrojo y rojo cercano, normalizado por la suma de
esas bandas. Es el indice mas comunmente utilizado ya que conserva la capacidad
de minimizar el efecto topografico mientras se produce una escala de medicion
lineal. Ademas los errores de division por cero se reducen significativamente. Por
otra parte, la escala de medicioén tiene una propiedad deseada de rango que va de
-1 a 1, donde O representa la aproximacion del valor sin vegetacion y los valores

negativos indican ausencia de vegetacion (Silleos et al., 2006).

El NDVI ha sido uno de los indices de vegetacion mas empleados como indicador
del estado de la vegetacion, donde se esta aprovechando la maxima absorcion
producida en el canal rojo debido a los pigmentos de la clorofila y a la maxima
reflectividad producida en el infrarrojo debido a la estructura celular de las hojas. El
principal inconveniente de este indice de vegetacion radica en su tendencia a

saturarse en cubiertas vegetales moderadas o densas (Martin et al., 2011).

La obtencion del indice de vegetacion de diferencia normalizada se calcula
mediante el siguiente cociente:

Ryir — Rroj
NDVI = NIR Roja (1)
RNIR + RRoja

Donde:
Rnir: Reflectancia de la banda del infrarrojo cercano

Rroja: Reflectancia de la banda del rojo visible
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3.7.2 indice de vegetacion de diferencia ponderada (WDVI)

El indice de vegetacion de diferencia ponderada (Weighted Difference Vegetation
Index) fue especialmente desarrollado para corregir las mediciones de la
reflectancia de la banda infrarroja de los cultivos, debido a la variacion de la
humedad contenida de la cubierta del suelo. Este indice tiene buena correccion en
la variacion de las condiciones de iluminacion (dngulo de elevacién solar y fraccion
directa/difusa de irradiancia) (Bouman, 1992). El indice de vegetacion de diferencia
ponderada, desarrollado por Clevers aparecié especialmente idoneo para la
estimacion del indice de area foliar y cubierta de suelo. Aunque simple, WDVI es
tan eficiente como la mayoria de los indices que usan la pendiente del suelo. El
efecto de la ponderacion de la banda roja con la pendiente de la linea del suelo es
la maximizacion de la sefial de la vegetacion en la banda infrarroja y la maximizacion

del efecto de la reflectancia del suelo (Silleos et al., 2006).
El indice de vegetacion de diferencia ponderada se obtiene mediante la siguiente
ecuacion:

WDVI = Ryjg —y * RRoja 2
Donde:
Rnir: Reflectancia de la banda del infrarrojo cercano

Rroja: Reflectancia de la banda de rojo visible

y: Pendiente de la linea del suelo
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3.8. Tipos de evaluaciéon de exactitud

De acuerdo con Congalton (2009), hay dos tipos de evaluacion de la exactitud del

mapa: posicional y tematica:

La exactitud posicional se ocupa de la precision de la localizaciébn de las
caracteristicas del mapa y mide que tan lejos estd un elemento espacial de su
ubicacion real. La exactitud tematica se ocupa de las etiquetas o los atributos de las
entidades de un mapa y mide si las etiquetas asignadas son diferentes de la etiqueta

caracteristica verdadera.

La precision de cualquier mapa o conjunto de datos espaciales es una funcion tanto
de la precisién posicional y exactitud tematica. Sin embargo la precision temética es

mucho mas compleja que la exactitud posicional.

En la matriz de error, la precision global de la clasificacion se obtiene dividiendo la
suma de los valores de la diagonal principal entre el tamafio de la muestra. La
precision del usuario es un indicador de errores de omision y se calcula dividiendo
el numero de aciertos por el total de muestras en la hilera correspondiente. La
precision del productor del mapa es un indicador de errores de inclusion y se calcula
dividiendo el nimero de aciertos entre el numero total de muestras en la columna
(Macedo et al., 2010).

3.8.1 La matriz de error

En la década de 1980, la matriz de error se convirti6 en una herramienta comuin
para la representacion de la exactitud de las categorias individuales del mapa. La
matriz de error es un inicio apropiado para muchas técnicas de analisis estadistico,

especialmente técnicas multivariadas discretas.
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El enfoque de la matriz de error sélo es adecuado para clasificacion "dura”, en el
supuesto de que las categorias del mapa son mutuamente excluyentes y
exhaustivas y que cada lugar pertenece a una sola categoria. Este supuesto es a
menudo violado, especialmente para las clasificaciones con una resolucion espacial

de imagenes muy grande (Lu y Weng, 2007).

Una matriz de errores es una matriz cuadrada de niameros organizados en filas y
columnas que expresan el numero de unidades de la muestra (pixeles, grupos de
pixeles, o poligonos) asignadas a una categoria particular en relacion con la
categoria real como lo indican los datos de referencia (Figura 8). Las columnas
representan tipicamente los datos de referencia y las filas indican el mapa generado
a partir de los datos de teledeteccion. Los datos de referencia se suponen correctos
y se pueden colectar a partir de una variedad de fuentes, incluyendo la
interpretacion fotogréfica, observacion de tierra o campo, y la medicién en campo
(Congalton, 2004).

Reference Data
Row
D C AG SB total
Land Cover Categories
D 63 4 22 24 113 9
c D = deciduous
6 79 8 8 101
Classified
Data :
C = conifer
AG 0 11 85 1 107
AG = agriculture
SBl 4 7 3 89 103
SB = shrub
Column 73 101 118 132 424
total OVERALL ACCURACY =
(63 +79 + 85 + 89)/424 =
PRODUCER S ACCURACY USER S ACCURACY 316/424 = 75%
D= 63/73= 86% D =63/113 = 56%
C= 79101 =78% C= 79101 =78%
AG =85/118 = 72% AG = 85107 =79%
SB = 89/132=67% SB = 89/103 = 86%

Figura 8. Ejemplo de matriz de error
Fuente: Congalton, 2004
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De acuerdo con Congalton, 2004, un paso analitico para interpretar, una vez que la
matriz de error ha sido construida es "normalizar" o estandarizar la matriz usando la
técnica conocida como " MARGFIT". Esta técnica utiliza un procedimiento de ajuste
proporcional interactivo que obliga a cada fila y columna en la matriz a sumar uno.
Las filas y columnas totales son llamadas marginales, de ahi el nombre de la
técnica, MARGFIT. De esta manera, las diferencias en tamafio de las muestras
utilizadas para generar las matrices se eliminan y, por lo tanto, los valores de las
celdas individuales dentro de la matriz son directamente comparables. También,
debido a que el proceso iterativo suma las filas y columnas, la matriz normalizada
resultante es mas indicativa de los valores de las celdas fuera de la diagonal (es
decir, los errores de omision y comision) comparada con la matriz original. La
diagonal mayor de la matriz normalizada puede ser sumada y dividir por el total de

la matriz para calcular una precision global normalizada.

La tabla de contingencia o matriz de error ha sido ampliamente aceptada como
método estandar para informar de la precisidn de las capas de datos de SIG
derivados de datos obtenidos por teledeteccion. Una vez generada correctamente
la matriz de error, se puede utilizar como punto de partida para una serie de técnicas
estadisticas descriptivas y analiticas como: general, del productor, del usuario, asi
como informacion de tamafio de la muestra por categorias y totales. La estadistica
descriptiva mas comun y mas simple es la precision global, que se calcula dividiendo
el total correcto (es decir, la suma de la diagonal mayor) entre el nimero total de
unidades de la muestra en la matriz de error. Ademas, es un punto de partida para
una variedad de instrumentos de andlisis, incluyendo la normalizaciéon y el analisis

de Kappa.

Una matriz de error es una manera eficaz de representar exactitud, porque tanto las
precisiones totales e individuales de cada categoria se describen claramente y la
confusion entre las clases es evidente. También se indican los errores de inclusion

(errores de comision) y los errores de exclusion (errores de omision) que pueden
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estar presentes en la clasificacion. Un error de la comision se produce cuando una
zona esta incluida en una categoria a la cual no pertenece. Un error de omision esta
excluyendo una zona de la categoria en la que se pertenece. Cada error es una

omisidn en la categoria correcta y una comision a una categoria incorrecta.

Tradicionalmente, el nimero total de unidades correctas de la muestra en una
categoria se divide por el nimero total de unidades de muestra de esa categoria a
partir de los datos de referencia (es decir, el total de la columna). Esta medida de
precision se refiere a la probabilidad de que una unidad de muestra de referencia
sea clasificada correctamente y es en realidad una medida de error de omisién. Esta
medida de precision es a menudo llamada la precision del productor debido a que
el productor de la clasificacion esta interesado en lo bien que un area determinada
se puede clasificar. En otras palabras, si el nUmero total de unidades de muestra
correctas en una categoria se divide por el nimero total de unidades de muestra
que fueron clasificados en esa categoria en el mapa (es decir, el total de filas), éste
resultado es una medida de la comision de error. Esta medida se llama la precision
o confiabilidad de usuario y es indicativo de la probabilidad de que una unidad de la
muestra clasificada en el mapa representa en realidad esa categoria en el suelo
(Congalton, 2004).

Después de la generacion de una matriz de error, otros elementos de evaluacion de
exactitud importantes, como la precision global, error de omision, error de comision,

y el coeficiente kappa, se pueden derivar (Lu y Weng, 2007).

3.8.2 Analisis Kappa

El analisis de Kappa es reconocido como un método poderoso para el analisis de
una unica matriz de error y para comparar las diferencias entre diversas matrices
de error. Es una técnica multivariada discreta utilizada en la evaluacion de la
precision para determinar estadisticamente si una matriz de error es

significativamente diferente de otra (Bishop et al., 1975, citado por Congalton, 2009).
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Segun Congalton (2009), esta medida se basa en la diferencia entre el arreglo actual
en la matriz de error (es decir, el arreglo entre la clasificacion de teledeteccion y los
datos de referencia, como se indica por la gran diagonal) y la posibilidad de acuerdo
gue se indica mediante la fila y columna totales (es decir, los marginales). De esta

manera, el estadistico del andlisis Kappa es similar al mas conocido Ji-cuadrada.

El analisis Kappa se puede utilizar como otra medida de acuerdo o exactitud. Los
valores del indice Kappa pueden oscilar entre 1y -1. Sin embargo, ya que hay una
correlacion positiva entre la clasificacion de teledeteccion y los datos de referencia,

se espera que los valores sean positivos.

Usando esta técnica es posible comprobar si una correlacién individual de la
cubierta vegetal generada a partir de datos obtenidos por teledeteccion es
significativamente mejor que un mapa generado mediante la asignacion etiquetas

al azar a las areas (Congalton, 2004).

Este indice es muy intuitivo y facilmente interpretable: tomaré valores entre 0O (total
desacuerdo) y 1 (maximo acuerdo) (ver Cuadro 1). Sin embargo, como indicador de
reproducibilidad tiene el inconveniente de que, aun en el caso de que los dos
observadores clasifiquen con criterios independientes se produciria un cierto grado
de acuerdo por azar. Puede haber coincidencia en el resultado sin que exista nada
mas que el puro azar, no el mismo criterio en la decision. Es deseable que un indice
de concordancia tenga en cuenta éste hecho y que, de algan modo, indique el grado

desacuerdo que existe por encima del esperado por azar (Abraira, 2001).

Warrens (2010) calcula el indice kappa (K), como

k:pO_Pe (3)
1-P,
- (4)
P, = Pi+ * P+i
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Pi+ = ZC:PU ©
P+j = ZC:PU’ ©
Po = ZC:Pii )

Mtij (8)

Donde:

Po: Proporcion de acuerdos observados

Pe: Proporcion de acuerdos esperados

ni : Numero de objeto en la categoria i por el primer evaluador y en la categoria j
por el segundo evaluador

pii: Proporcion de objetos colocados en la misma categoria por los dos
evaluadores

c: Numero de categorias

Cuadro 1. Valoracion del coeficiente Kappa

Kappa (x) Grado de acuerdo
< 0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto

3.9. Satélite RapidEye

RapidEye fue lanzado en agosto de 2008, estd compuesto de cinco constelaciones
de sensores multiespectrales con una distancia de muestreo del terreno de 6,5m y
un paso de todos los dias. El satélite tiene una vida til prevista de siete afios y su
destino de aplicacién hacia la agricultura, por lo que tiene un alto potencial para la

aplicacién de la vigilancia agricola. Los cinco satélites estan equipados con
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sensores idénticos y situados en el mismo plano orbital, lo que multiplica su
capacidad de revisita y de captacion de imagenes, orbitan a una altura de 630 km

sobre la superficie terrestre (Labrador et. al., 2012).

La constelacion fue construida por SSTL (Surrey Satellite Technology Ltd) y destaca
por el pequefio tamafio de los satélites (alrededor de 1 m3). En conjunto, los 5
satélites son capaces de cubrir una superficie de 4 millones de km2 por dia (Labrador
et. al., 2012).

El ancho de barrido (77 km) y el trabajo conjunto de los cinco satélites clonicos
permite una revisita diaria. El sensor que lleva cada uno de los satélites proporciona
cinco bandas espectrales con las caracteristicas mostradas en el Cuadro 2.
(Labrador, et. al., 2012)

Cuadro 2. Bandas Espectrales de la constelacién RAPIDEYE

Banda Region espectral | Ancho de banda (nm) | Resolucion (m)
1 Azul 440-510 5.0
2 Verde 520-590
3 Rojo 630-685
4 Rojo lejano 690-730
5 NIR 760-850

Fuente: Satelites para la teledeteccion (Labrador, et al., 2012)

Las imagenes RapidEye poseen una resolucion espacial de 5 metros, son
adquiridas en cinco bandas espectrales: azul, verde, roja, infrarrojo cercano y borde
rojo, siendo esta ultima banda importante ya que mide las variaciones en la
vegetacion, permitiendo la separacién de las especies y la monitorizacién de la
salud vegetal (Rapideye). Dependiendo del grado de procesado, Rapideye

suministra dos tipos de imagenes (Labrador et. al., 2012):
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*Nivel 1B: Imagen corregida radiométricamente y sin las distorsiones que se
producen por el escaneado y la éptica del sensor. Se suministra con los archivos
RPC (Rational Polynomial Coefficient) correspondientes y los metadatos necesarios

para que el usuario realice las correcciones geométricas necesarias.

*Nivel 3A: Ademas de las correcciones que se realizan para el nivel 1B, la imagen
es ortorrectificada con un modelo de elevacion del terreno y con puntos de control
en el terreno. Estas imagenes se entregan a una resolucion de 5 m/pixel.

Las imagenes se sirven siempre con los 5 canales que registra el sensor. El tamafio

de las mismas es de unos 77 km de ancho y entre 50 y 300 km de largo.
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4.  MATERIALES Y METODOS

4.1. Descripcion del area de estudio

4.1.1 Ubicacion

La zona de estudio corresponde al Distrito de Riego 017, comprende los Municipios
de Gomez Palacio, Lerdo, Tlahualilo, Nazas, Rodeo, Mapimi, San Juan de
Guadalupe y Simén Bolivar, localizados en la porciébn noreste del estado de
Durango y los municipios de Torreén, Matamoros, San Pedro de las Colonias,
Francisco |. Madero y Viesca, ubicados en la porcion suroeste del estado de

Coahuila (Figura 9).

=oon

o0

Figura 9. Zona de estudio

A nivel nacional, la region en donde se localiza el Distrito de Riego se ubica en la
parte central de la porcién norte de la Republica Mexicana, entre los meridianos
102°22° 00" y 104° 47’ 00” de Longitud Oeste y los paralelos 24° 22’ 00” y 26° 23’ 00”
Latitud Norte; la altura sobre el nivel del mar es de 1,139 m.

El relieve presenta una extensiébn montafiosa y una superficie plana, esta ultima
donde se localizan las areas agricolas y areas urbanas. El sector hidraulico
administrativamente forma parte de la Region VIl Cuencas Centrales del Norte de
la Comisién Nacional del Agua y de la Region Hidrol6gica No. 36 Nazas Aguanaval.
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El Distrito de Riego 017 se encuentra dividido en forma general en tres zonas
agricolas, la primera localizada aguas abajo de la presa Lazaro Cardenas que
integra a los Mddulos 1y Il, la segunda ubicada abajo de la presa Francisco Zarco
que integra a los Modulos Il al XVIl'y la tercera que comprende a los Modulos XVIII,
XIX, y XX que se ubican practicamente en las vegas del Rio Aguanaval, desde el

municipio San Juan de Guadalupe hasta el municipio de Matamoros.

4.1.2 Clima

En general en el Distrito de Riego 017 el clima predominante es el clima seco

semidesértico, semicalido y extremoso, con humedad deficiente en todo el afio.

En la region del Rio Nazas se presentan climas que van desde el semiseco
templado en la cuenca de la Presa Lazaro Cardenas hasta el seco templado,

semicalido y muy seco semicalido en la cuenca Nazas — Torreon.

En la cuenca de Nazas —Torredn en donde se localizan la mayor parte de los
Médulos (llI, 1V, V, VI, VII, VIII, IX, X, XI, XII, X1, XIV, XV, XVI), la precipitacion total

anual es menor a los 300 mm y la temperatura media anual es de 20° C.

4.1.3 Vegetacion

Por su pendiente planay por el tipo de clima, la vegetacion predominante de la zona
Cuenca del Rio Nazas del distrito es la tipica del semidesierto, predominan los

matorrales, arbustos, palmas del desierto, Chaparral, y zacates.

La vegetacion se distingue por la predominancia de elementos arbustivos de hoja
pequeia. Esta constituido principalmente por la gobernadora (Larrea tridentata), el
mezquite (Prosopis laevigata y P. glandulosa), biznagas (Ferocactus sp.), nopales

(Opuntia basiliaris, O. duraguensis, O. leptocaulis) y algunos elementos aislados
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de yuca (Yucca carnerosana) y ocotillo (Fouquieria splendens) en el estrato
arbustivo, asi como una gran cantidad de herbaceas entre las que destacan las

compuestas y gramineas (Figura 10).

Figura 10. Vegetacion predominante en el Distrito 017, Regién Lagunera

4.2. Herramientas y software utilizado

La fase de campo consistié en la toma de datos e identificacién de parcelas, por lo
gue fueron necesarias fotos en la zona de estudio, lo que se realizé con la ayuda de
un equipo de computo (laptop), GPS, vehiculo y camara fotografica, que son

descritos con mas detalle en el Cuadro 3.
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Cuadro 3. Descripcién del equipo de campo utilizado

Equipo

Caracteristicas

Laptop

Pavilion dv4

Intel Core Duo 2.26 GHz,
4Gb en RAM

320 GB en disco duro.

GPS

eTrex 30

Pantalla de 2.2 pulgadas

Brujula electrénica de 3 ejes y altimetro barométrico
Receptor compatible con WASS y GLONASS

Vehiculo

Camioneta Pickup (FORD Ranger)

Cémara Fotogréfica

Sony CyberShot DSC-S930
Resolucion de 10.1 Megapixeles
Zoom optico 3x

LCD de 2.4 pulgadas

En la fase de gabinete fue necesario contar con un equipo de cOmputo que tuviera
instalado el software ERDAS IMAGINE ® MICROSOFT EXCEL ® MICROSOFT
WORD ® y ARC MAP 10. Se utilizaron imagenes RapidEye proporcionadas por la

empresa alemana BlackBridge.

4.3. Metodologia

En el presente trabajo se obtuvo un clasificador de los principales cultivos agricolas
sembrados en el ciclo primavera — verano de 2013 en el area que corresponde al
Médulo X “Masitas” del Distrito de Riego 017 Regién Lagunera en el estado de

Coahuila, a partir de datos obtenidos de los valores de cada una de las bandas con

las que cuentan las imagenes RapidEye.
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El trabajo de la presente metodologia se sintetiza en siete fases, la primera fase
denominada adquisiciébn de imagenes en la cual se detalla el nUmero y fecha de
cada una de las imagenes asi como el area cubierta. La segunda fase nombrada
pre-procesamiento de imagenes describe el tratamiento que se le dio a cada imagen
antes de tomar informacion de ellas. La tercera fase, llamada verificacion de
parcelas en campo, detalla el numero de parcelas de los diferentes cultivos
establecidos en el médulo X “Masitas” que se referenciaron y usaron para el
desarrollo de éste trabajo. En la cuarta fase se seleccionaron las parcelas de
entrenamiento, en esta fase se re-digitalizaron las parcelas seleccionadas a fin de
obtener informacion mas confiable del centro de cada parcela. En la quinta fase
designada asignacion de los datos raster a los datos vectoriales se traslado la
informacion de las imagenes (raster) a cada parcela (vector). La sexta fase
nombrada analisis de la informacion, detalla las caracteristicas y diferencias en las
firmas espectrales de los diferentes cultivos y en la séptima fase se desarrolla el

clasificador de cultivos (ver Figura 11 ).

Verificacion de o
parcelas en ., Adquisicionde
campo imagenes

\_ Modulo X “Masitas” y, L
Selecciénde Pre-procesamiento de
parcelas de R imagenes

entrenamiento Tratamiento antes de tomar
Re-digitalizacion de informacion
parcelas

A 4
. Asignacidn de datos )
raster a datos

vectoriales.
Traslado de informacién de
\ imagenes a cada parcela )

-
Andlisis de
informacion

Caracteristicas y diferencias en las
firmas espectrales de los cultivos

Clasificador de
cultivos

Figura 11. Fases para obtener el clasificador
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4.3.1. Adquisicién de las imagenes

Las im&genes se solicitaron a la empresa alemana Blackbridge con el fin de obtener

coberturas del area de interés que incluyera la mayor parte del ciclo agricola. Para

cubrir el area que abarca el modulo se utilizé una imagen como se muestran en la

Figura 12. Por cada imagen se entregaron los siguientes archivos (Cuadro 4):

Cuadro 4. Archivos entregados con cada imagen Rapideye

1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621.tif

;"] 1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621_browse.tif
1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621 _license.txt

@ 1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621_metadata.xml
1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621_readme.txt

. 1350921_2013-03-12_RE2_3A_157621_udm.tif

Archivo que es propiamente la imagen

Una vista rapida de la imagen

La licencia de uso de la imagen

El archivo donde se encuentran los metadatos

Lista de archivos entregados

Imagen que muestra areas que no se pueden

usar.

L,

o

4

Figura 12. Imagen utilizada para cubrir el area del médulo X Masitas.

Fuente: Elaboracion propia
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El identificador de las imagenes fue 1350921 y las fechas de las imagenes para
cada toma se muestran en el Cuadro 5. La proyeccion de las imagenes entregadas
fue UTM zona 13, esferoide WGS84 y datum WGS84.

Cuadro 5. Imagenes RapidEye utilizadas para cubrir la zona de estudio.

Mes Abril Mayo Junio Julio

Fecha 17/04/2013| 10/05/2013| 16/06/2013| 15/07/2013
22/04/2013 | 25/05/2013 24/07/2013
29/04/2013

Tile ID 1350921 1350921 1350921 1350921

Cada imagen identificada con un numero de “tile” viene contenida en una carpeta
junto con su metadato y una vista rapida de la imagen, como lo muestra la Figura

13.
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15 de julio de 2013 24 de julio de 2013

Figura 13. Imagenes RapidEye adquiridas

La primera toma fue el dia 17 de abiril, que representa el dia juliano 107 vy la tltima
toma fue del dia 24 de julio, que representa el dia juliano 205, cubriendo una ventana

de tiempo de 98 dias.
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4.3.2. Pre-procesamiento de imagenes

El software que se utilizd fue ERDAS IMAGINE 2011 ® y ARCMAP 10.

El tratamiento que se les dio a las imagenes fue el siguiente: primero se convirtid
de formato tif (formato en el que son entregadas las imagenes) a img, (formato de
trabajo de ERDAS) posteriormente se georreferenciaron las imagenes utilizando
como referencia la primera imagen adquirida. Una vez georreferenciadas las
imagenes se convirtieron los valores de los numeros digitales (ND) a valores de
reflectancia para poder aplicar la correccién atmosférica utilizando el método de
sustraccion de objetos oscuros y finalmente agregar a la imagen la fecha en que fue

tomada.

Importacidon de imagenes de satélite: Las imagenes de satélite RapidEye se
proporcionan en formato tif, por lo que se efectu6é una conversion a formato img,

proceso que en el software Erdas Imagine se conoce como importar (Figura 14).

Manage Data # Import - L&
{ hY <
% 4y || Fomar  [TIFF (%]
Ll gl Input Fle:  1350921_201304-17_te5_3a_16026 1.t i
Output Fie,  1350921_201304-17 _1e5_3a_160261.img P
2 x
i K Close | [ DataView.. ) [ Hep

Input File: n:/tesis_017/ff/1350821_2013-04-17_re5_3a_160261.tif

Output File: n:/1350921_2013-04-17_re5_3a_160261.img

No. of Rows: 5000 No. of Cols: 5000 No. of Bands: 5
0K J { Preview Options ... ] [ Preview J [ Help 1
[ Close ] [ Import Options .. ] L Batch J
Close this dialog

Figura 14. Importacion de imagenes usando ERDAS
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Georreferenciacion de las imagenes usando como referencia la primera
imagen de abril: Las imagenes fueron entregadas en el sistema de coordenadas
UTM, esferoide WG84 y datum WGS84 en un nivel de procesamiento 3A,
ortorectificadas, las cuales estan corregidas radiométricamente y geométricamente
usando modelos de elevacién de 30 a 90 m. por lo que su exactitud es buena, sin
embargo, puede aun existir algin desfase entre toma y toma originado por la
diferencia en el angulo que fue tomada la imagen y la presencia de nubes. Debido
a lo anterior, la imagen fue nuevamente georreferenciada utilizando el mdédulo
AutoSync de ERDAS IMAGINE (Figura 15).

Manage Data Raster Vector Terrain Toolbox Help

OO

AutoSync  Stereo  Maps VirtualGIS
Norkstation ~ Analyst~ - -

32 IMAGINE AutoSync Workstation - ejemplo.lap - 1350921 2013-04-17_re5_3a_160261img L=il o= ﬂ

File Edit View Raster Process Help
Pawasa 2 OEEs onfeaaa s

=43 nifejemplo.lap : e+
=3 Input Images e A
1350921_2013-04-17_re5_
(21 Output Images
=123 Reference Image
B 1350921_2013-04-22_re5_ "

< i » < 1. »

Non aeoe xx@® AV =B wm 2B

Point # Pt. Orig Paint ID > | Color X Input Y Input Color X Ref. Y Ref. Z Ref. X Residual Y Residua *
1 APM 0001 » 195.324 158.774 B44477.767 2855706.116 0.000 0110484 017
2 APM 0002 185694 229.451 £44429.907 2855353.200 0.000 0166714 -0.08
3 APM 0003 280.145 129.934 £44301.755 2855850.396 0.000 -0.082793 -0.10
4 APM 0004 451.244 176189 645756.530 2855619.542 0.000 0.053146 -0.06
5 APM 0005 360179 134.168 645301.554 2855829.710 0.000 -0.004341 -0.05
[} APM 0006 466.243 193.332 £45831.947 2855534.005 0.000 -0.005817 -0.03
7 APM 0007 651.507 177.817 B46758.670 2855611.268 0.000 -0.082819 -0.08
8  APM 0008 730594 137.582 647154579 2855812.724 0.000 -0.174743 -0.02
3 APM 0003 1250.762 191.298 643754579 2855544.128 0.000 0.023010 -0.00
10 APM o010 1082.694 130.283 648915.056 2855850.206 0.000 -0.150863 013
' 1 APM nn 1213 34R 278 9R3 R49RR7 529 2RRRI7N R24. nnnn NM&E42R nng T
< T »
RMSE: 0.18, Error Std. Dev.: 0.116 (input) pixels Cancel

Figura 15. Georreferenciacion usando Autosync de ERDAS

Se utilizd6 como referencia la imagen del 17 abril por ser la primera de la serie de

imagenes recibidas, el método de re-muestreo fue convolucion cubica y en todos
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los casos el cuadrado medio del error (RMS) fue menor a 0.6 es decir menor a 3

metros.

Conversién de valores de numeros digitales a reflectancia en el techo de la
atmosfera: Para convertir los valores de los Numeros Digitales (ND) de cada una

de las bandas a valores de reflectancia se uso la siguiente férmula:

m * SunDist? (8)
EAI(i) * cos(SolarZenit)

REF(i) = RAD (i)

RAD (i) = DN(i) * Factor Radiometrico 9)

Donde:
e i= Numero de banda espectral
e RAD =Valor de la radianza en el techo de la atmésfera
e REF= Valor de la reflectancia en el techo de la atmésfera
e Factor Radiométrico =0.01
e SunDist= Distancia tierra sol en unidades Astronémicas
e EAI = Irradianza Exo-Atmosférica
e SolarZenit= Angulo solar desde el Zenit = (90- angulo de elevacién
solar)
o m=3.1416

Para RapidEye los valores de EAI son los siguientes:

Azul: 1997.8 W/m2um
Verde: 1863.5 W/m2um
Rojo: 1560.4 W/m2um
Borde Rojo: 1395.0 W/m2um

Infrarrojo cercano: 1124.4 W/m2um
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Los datos del angulo de elevacién solar y del dia en que fue tomada la imagen se
encuentran en el archivo “METADATA” el cual contiene los metadatos de la imagen
(Figura 16).

Inicio Ver
/
Cort — — -—— .
b SORAC o urier New |11 <[ A A | _,__'f:_. Eigk 8 Buscar
2| Copiar . b 33 Reemplazar
Pegar N K 5 abe % x| & - év = Imagen Pintar Fecha Insertar

- dibujo yhora objeto q }Seleccionartodo

Portapapeles Fuente Parrafo Insertar Edicion

ERNRFENNS SRR GRS RNRF EERERNEY RNRE KRR RN AR REE KNI IR TR FRNIC ERNIR RS RIS LR TR

<eop:shortName>RE00</eop: shortName><eop:serialIdentifier>RE-2
</ecp:serialldentifier><eop:orbitType>LEO</sop:orbitType>
</ecp:Platform></eocp:platform><ecp:instrument><ecp:Instrument>
<eop:shortName>MSI</eop:shortName></eop:Instrument>
</eop:instrument><eop:sensor><re:Sensor><eop:zensorType>
CPTICAL</eop:sensorType><eop:resolution uom="m">6.5
</ecp:resolution><re:scanType>PUSHBROOM</re:scanType>
</re:Sensor></eop:sensor><eop:acguisitionParamsters>
<re:Acquisition><ecp:orbitDirection>DESCENDING
</ecp:orbitDirection><ecop:incidencelngle uom="deg">1.350000e+
00</ecp:incidencefngle><opt:illuminaticonfzimuthingle
deg">1.663122e+02</opt:illuminationfzimuthiAngle
opt:illuminationElevationAngle ucom="deg">6.068889%+01
</opt:illuminationElevationfngle><re:azimuthfngle uom="deg">
2.786200e+02</re:azimuthfingle><re:spaceCraftViewkngle
uom="deg">4.526600e-01</re:spaceCraftViewhngle>
<re:acquisitionDateTime>2013-03-12T18:36:47.6736082
</re:acquisitionDateTime>»</re:Acquisition>

m

Figura 16. Archivo metadata de imagenes RapidEye

Una vez obtenidos los valores para cada banda se creé un modelo para reflectancia
en ERDAS para esto se utilizé el médulo “MODEL MAKER” como se muestra en la
Figura 17.
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Imagen inicial

Separacion de
bandas

[O)®

Conversion de ND a valores de reflectancia

£ 38 38 3

Raster temporales
| Q i
Condicional para eliminar valores con ceros

SIS

Raster temporales

v

banfdai

w20

condjcional

Ni_m%

Unidon de
bandas

Imagen final

Figura 17. Modelo de reflectancia en ERDAS
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Al final se obtuvieron las imagenes con valores de reflectancia expresados en
porcentaje para cada una de las bandas. Los valores de reflectancia van de 0 a 1
pero se multiplicaron por un factor de 100 para trabajar en lo sucesivo con nimeros

enteros. Por lo que la reflectancia queda expresada en porcentaje (0 a 100).

Aplicar correccion atmosférica usando el método de sustraccion de objetos
oscuros: Para corregir el efecto de la atmdsfera se utilizé el método de sustraccion
de objetos oscuros (Chavez, 1996), obteniendo el minimo valor de reflectancia de
cada una de las bandas y disminuyéndolo hasta el 2%; esto se logré consultando
las estadisticas de las bandas de cada una de las imagenes (Figura 18) y de igual
forma elaborando otro modelo en ERDAS (Figura 19) para aplicar las restas

correspondientes.

2D View #1: 1350921_2013.04:22.165_ 35160261 reflsima (Layer_3)iLayer 2)iLayer 1) einfo (135( S
File Edit View Help
P T
General | Projection | Histogram | Pirel data|
LaperName:  Laper_1 File Type:  IMAGINE Image
Fielnfo LastModfied  ThuFeb2017:30:57 2014 Numberof Lapers: 5
Image/Ausiiary Filefs) File Size:  666.35 MB
Width: 5000 Height: 5000 Type: Continuous
Loyer e Block Widh: 512 Block Height: 512 Data Type: Float
A Compression:  Run-Length Encoding (ESRI) Data Order: BIK
Pyranid Layer Algorith: IMAGINE 2<2 Resampling
Min: 10.285 Max 10831 Mean: 20008
St e Median: 19663 Mode: 18913 Std Dev: 3520
SRR SkipFactor: 1 SkipFactorY: 1
LastModfied:  ThuFeb 2017:32232014
1 (Fie) Upper Left: 643501.433202448770  Upper LeftY: 2856438 36395692130
Lower Right x: 663436.4. 0 Lower RightY: 2831503.35395692130
Map Info (Pisel Center):
ehicl L Pisel Size %: 5.0 Pivel Size Y: 5.0
Unit. meters Geo, Modek Maplrfo
Projection: UTM, Zone 13
Proecioninfe | SPheIoiE WES 84
ZReRns Datum: WGS 84
EPSG Code: 32613
- [T
Raster Attribute Ed 21 2013-04-22 re5 3o 160261 refleimatiayer 1) L econ (=) s

File Edit Help
B 0D B 77 B B LeyeNumber 1

Row | Value | Histogram | 2
10265 83 o

1 106601 100907
2 11.0353 25600

3 11.4104 439417
4 11.7855 96592
5 12.1606 155080°
] 125357 201974

7 129108 231492
8 13.2859 246430
9 13.661 256072

n T T

Figura 18. Valor minimo de la banda 1 (10.285) para la imagen del 22 de abril
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Imagen inicial @

Separacién de
bandas

OO

Resta del valor minimo de cada banda

(3L 303

N‘—mm Raster temporales

banfla i

Union de bandas
\7

£ 3

Imagen final

Figura 19. Modelo de sustraccion de objetos oscuros en ERDAS

4.3.3. Verificacidén de parcelas en campo

Como parte de la supervision 2013 en el Distrito de Riego 017 se identifico la
superficie y el cultivo establecido en cada uno de los modulos. Para cada parcela
supervisada se tomaron puntos con GPS y fotos de cada parcela analizada, la
superficie fue calculada usando el software ARCGIS. La relacién de cultivos
encontrada se puede observar en el Cuadro 6 ordenados alfabéticamente por el

nombre.
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Cuadro 6. Parcelas muestreadas en campo.

ULV No Superficie
parcelas |Calculada (ha)

ALFALFA 20 116.23
ALGODON 18 58.461
FRIJOL 3 2.134
MAIZ 172 1,217.74
MELON 1 0.694
NOGAL 27 185.345
SANDIA 8 13.047
SIN CULTIVO 10 26.467
SORGO 433 1,619.43
TOTAL 692 3,239.55

(Fuente: elaboracién propia a partir de datos de campo)

4.3.4. Seleccion de parcelas de entrenamiento

De las 692 parcelas encontradas solo se seleccionaron cinco cultivos, que fueron

los de mayor importancia para el ciclo primavera verano (ver Cuadro 7).

Cuadro 7. Numero de parcelas por cultivo utilizados para en el analisis.

CULTIVO |PARCELAS |SUPERFICIE TOTAL(ha)
ALFALFA |9 22.06
ALGODON |10 28.51
MAIZ 20 157.73
NOGAL 12 91.01
SORGO 19 62.57
TOTAL 70 361.87
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Posteriormente se procedio a revisar visualmente cada parcela del shapefile para
realizar ajustes de dimension. El criterio utilizado fue tener parcelas homogéneas y
ubicadas con un shapefile que Unicamente abarcara el area sembrada, como se

puede observar en la Figura 20.

Figura 20. Modificacion del shapefile para ajustar la dimensién de las parcelas

A fin de reducir los errores que se presentan en la zona frontera entre clases debido
a que cada pixel depende de la distribucién de sus valores vecinos (Fernandez et al.,
2003), se realizo un recorte al vector de las parcelas de 20 metros (4 pixeles). Como

ejemplo se muestra la Figura 21.

Figura 21. Recorte aplicado a las parcelas seleccionadas
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4.3.5. Asignacion de los datos raster a los datos vectoriales

Debido a que lo que se estaba identificando eran parcelas, la unidad de muestreo
que se utilizo fueron poligonos u objetos. Una vez obtenidas las imagenes y el vector
de las parcelas seleccionadas se asigno el valor promedio de cada una de las cinco
bandas utilizando para ello el médulo de “ZONAL ATTRIBUTES” (ERDAS, 1997)
(ver Figura 22).

me Manage Data Raster Vector Terrain Toolbox Help Multispectral Drawing Table

8 ¥ /7 £ D $ T4 O DODEH A ™
Rename Delete Attributeto  Zonal Reproject Recalculate Clean Build External Create Polygon Subset Mosaic Transform Table ASCHto Point Rasterto Vector to
Vector Layer Vector Layer Annotation Attributes Shapefile Elevation Labels Tool Vector Layer Vector Raster

ManageVector Shapefile Ardnfo Coverage

(@ Save Zonal Statistics To Polygon Attributes B 3l oy 3)cLayer_2)(Layer_1)

Vector Layer. *shp) Raster Layer: (%img)

|| merge_buffer.shp - B 1350921_2013:04-22_¢5 33 + (5
Window: DataType:  Fioat Single
2 Union @ Intersection Select Layer:
Zonal Functions: [¥] Ignore Zero in Zonal Calculations
Maiority Atibuite Name MAJORITY
[T Max A B MAXIMUM
[7] Min Htibite Narme: MINIMUM
[V Mean Atibute Name: BANDAT
Median Altrbute Name MEDIAN
Diversity ibute N DIVERSITY
[Tl Range 1 K RANGE
7] Standard Deviation tibute Name STD_DEV
Majority Count THibite Narme MAJ_COUNT
Maioity Fraction sitibute N MAJ_FRAC
[] Sum Altrbute Narme SUM
[ ok ] [ Bach | [ a0i. | [ cancel | [ Help

Figura 22. Asignacion de datos raster al vector usando "ZONAL ATTRIBUTES"
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4.3.6. Andlisis de lainformacién

Ya que se tuvo la informacion de los valores promedios de las bandas en el archivo

“.dbf” del vector de parcelas se procedi6 a trabajar éste en una hoja de calculo de

Excel, separando los valores de las coberturas para cada cultivo como se muestra

en la Figura 23. Cada parcela (fila de Excel) contuvo la siguiente informacion: valor

promedio de la banda 1 (B1) a la banda 5 (B5) de la imagen. A partir de esta etapa

se continuo trabajando en Excel.

ARCHIVO iyileile] INSERTAR

&%
By -
~

Portapapeles &

D16

1 | CULTIVO
2 |SORGO
3 |S0RGO
4 |SORGO
5 |SORGO
6 | SORGO
7 |SORGO
& |SORGO
9 SORGO
10 |SORGO
11 |SORGO
12 |SORGO
13 |SORGO
14 |SORGO
15 |SORGO
16 |SORGO
17 |SORGO
18 |SORGO
19 |SORGO
20 |SORGO
21 |[NOGAL
22 [INOGAL
23 INOGAL
24 INOGAL
25 |INOGAL
26 |INOGAL
27 INOGAL
28 INOGAL
29 INOGAL
30 |INOGAL
31 NOGAL
32 INOGAL

Calibri -1

N K 5 ~

Fuente

H-A- =

2

DISENO DE PAGINA

A A

FORMULAS

-

[} Alineacion

16.281

m

BANDAL

11.176
9.526
9.759

10.572

11.657

10.334

10.793

11.393

10.684
9.006
9.638
9.475
9.597
9.224
9.157

10.372

13.973

13.107

12.402
6.803
7.245

10.199
8.926

10.312
7.002
7.360
7.890
8.126
7.368
7.625
7.941

Figura 23. Datos trasladados a excel

DATOS

=3

[}

BANDAZ

REVISAR

Mimere -

0 o0
o0 30

MNimero &

14.068
12.113
12.320
13.253
14.712
12.831
13.833
14.482
13.383
11.511
12.116
12,178
11.730
11.420
11.284
13.213
18.004
16.582
16.006

9.254

9.736
13.557
11.362
12.815

9.583

9.682
10.357
10.614

9.931
10.266
10.706
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BANDAZ

VISTA

%Formato condicional ~

$ - 9% o 7 Darformato coma tabla~

Equipo

E Estilos de celda~

Estilos

20.219
17.435
18.280
19.089
20.792
13.684
19.968
20.805
19.334
16.473
17.058
17.536
16.497
16.284
16.381
19.192
25.569
23.513
22.631
11.611
12.024
17.917
15.079
17.548
11.862
11.317
12.758
13.345
12.236
12.633
13.298

BANDA4

Iniciar sesidn
E“’Insertar - Z - E‘Yv
E" Eliminar - E A R
EI Farmato - g~
Celdas Modificar ~
v
F (|~
BANDAS
19.803 24.768
17.059 21.558
17.632 22,135
18.361 22,936
20.184 25.012
13.003 22,562
19.299 24,045
20.249 25.122
18.761 23.534
15.994 20.953
16.561 21.211
17.217 22,201
15.888 20.601
15.483 19.647
15.799 20.276
18.567 23.024
24.834 30.119
22.649 27.543
22.033 27.318
14.421 25.403
15.562 27.516
19.745 29.339
17.138 27.139
17.707 23.894
14.508 25.710
14.496 25.916
15.294 25.623
15.516 25.057
15.159 26.124
15.587 27.038
16.149 27.382
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Obtencion del gradiente de la linea del suelo (g)

Para el calculo del indice de Vegetacion de Diferencias Ponderadas (WDVI) se
determiné primero el gradiente de la linea del brillo del suelo (g) seleccionando
areas sin cobertura vegetal. El gradiente g, calculado a partir de las parcelas que
tienen suelo desnudo, es la pendiente de la relacion de la banda del infrarrojo

cercano y banda roja (Bouman, 1992) y su formula es la siguiente:

_Infrarrojo cercano (20)

rojo
g se obtuvo muestreando 20 areas de parcelas con suelo desnudo y calculando el

promedio de las bandas del rojo e infrarrojo cercano.

Calculo del WDVI

EI' WDVI resulta util para estimar la cobertura vegetal del suelo (Silleos et al., 2006).
Por lo que para cada imagen se calcul6o el WDVI de la parcela con la formula

siguiente:

WDVI = pNIR — g * pR (12)

Donde:

g =1.3 para area de estudio obtenida en (10).

PNIR = Reflectancia del banda del infrarrojo cercano .
pR= Reflectancia de la banda Roja.

Caracterizacion de la firma espectral y WDVI de los diferentes cultivos en
base a lafecha

Se analiz6 el comportamiento de las firmas a lo largo de la ventana de tiempo de
las imagenes disponibles a fin de encontrar parametros que pudieran diferenciar

un cultivo de otro.

63



La firma espectral de cada cultivo tomando como elemento la parcela, cambia de
acuerdo al estado fenoldégico de la planta (Ver Figura 32, Figura 36, Figura 39,
Figura 45), las firmas espectrales de los diferentes cultivos pueden llegar a ser muy
parecidas sin embargo pueden encontrarse algunas diferencias como se
demostrara mas adelante (ver Figura 54 a Figura 63 ) es por ello que se procedi6 a
caracterizar cada firma espectral de los diferentes cultivos de acuerdo a la fecha en

gue cada imagen fue tomada.

Comparacion entre firmas de los cinco cultivos

Se compard en una sola grafica las firmas espectrales de los cinco cultivos para

identificar el comportamiento.

Comparacion del WDVI de diferentes parcelas para un mismo cultivo alo
largo del ciclo

Se comparo variacion del comportamiento del WDVI en las gréficas entre parcelas

de un mismo cultivo.

Andlisis Individual de las bandas espectrales alo largo del ciclo

Con el fin de encontrar la banda espectral que menor variacion tuvo a lo largo del
ciclo se grafic6 de manera individual el comportamiento de las reflectancias de la

banda verde, roja y borde rojo, a lo largo del ciclo.

Andlisis Grafico-tabular de las parcelas

Una vez que se obtuvieron los valores, principalmente de WDVI, se procedio a
comparar los indices promedio de cada parcela con su imagen correspondiente y el

comportamiento visual a lo largo del ciclo.
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Definicién de los criterios de clasificacion

Una vez hecho el analisis por cultivo se procedié a comparar firmas y relaciones
entre cultivos a fin de definir los pardmetros que se utilizaron en la elaboracion del
clasificador. Tomando como criterio para diferenciar el valor del WDVI, la banda 2 y

la banda 3.

4.3.7. Elaboracion del clasificador

Una vez encontrados los parametros que mas distinguian las firmas espectrales se
procedid a programar los criterios de clasificacion. Para ello se uso el lenguaje de
programacion de Visual Basic para aplicaciones (VBA) provisto en el paquete de
Excel, el diagrama de flujo se muestra de la Figura 24 a la Figura 29. El clasificador
se basa en comparar la firma en analisis con un banco de firmas espectrales a fin
de eliminar posibles cultivos y tomando como criterio final la banda verde y roja
(banda 2 y 3) de la imagen RapidEye.

Primera etapa

En la primera etapa se obtienen las firmas espectrales de los cinco cultivos tomando
como base la firma espectral que coincida con la reflectancia de la banda 4 (borde
rojo) de la parcela a analizar. Como no siempre sera posible que las reflectancias
coincidan, se toma como tolerancia una diferencia de +/- 0.5. Si no hay firma que
cumpla estas condiciones no se comparara el cultivo de la parcela a analizar. El

diagrama de la etapa 1 puede verse en la Figura 24.
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Parcela (Cultivo)

Promedios
B1p,B25,B3-,B45,B5-

WDVI=BSP-1.3*BSP‘

WDVI>5 No—{ No hay cultivo

SI

WDV%’\IO es posible clasificar
I

ABS BS ABS ABS ABS

(B4,-B4p) = (B4,-B4p) = (B4-B4p) = (B4-B4p) sl (B4-B4p) S
< < < < <
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
NO NO NO NO NO

ALFALFA

NOGAL
Blan.B2an.B3an.B4an.B50n

MAIZ SORGO ALGODON
B1y,B2y,B3y,B4y,B5y

B1,,B2,,B3y,B4y,B5y B1g,B25,B35,845.855 | BLanB2an.B3anB4an.BSan

ETAPA 2 ETAPA 2 ETAPA 2 ETAPA 2 ETAPA 2

Figura 24. Etapa 1 del clasificador

Segunda etapa

En la segunda etapa se compara la firma espectral del cultivo de la parcela a
analizar con las firmas de los cultivos obtenidos en la primera etapa. Esto se hace
suponiendo que la firma a analizar se trata de uno de los cultivos y se compara con

los cuatro restantes (Figura 25 y Figura 26).
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Promedios
B1p,B25,B3p,B4p,B5

]

SORGO ALGODON NOGAL ALFALFA
B1s,B25,B35,B4s,B5s BLanB2an:B3an,B4an.B5an By, B2y, B3y, B4y, B5y BLaa.B2an.B3pnBAan.B5pn
‘ B3p>B3g B3p>B3,y B2,>B2, B2p>B2n ‘

SUMA MAIZ

Promedios
B1p,B2p,B3p,B4p,B5,

— - -]

‘ MAIizZ ALGODON NOGAL ALFALFA ‘
B1,,,B2y,B3,,B4y,B5y Blan,B2an:B3an:B4an,BSan B1y,B2y, B3y, B4y, BSy B1an,B2aa:B3pn,B4anB5n
‘ B3,<B3y, B3,>B3y B2,>B2, B2,>B2,s ‘

(Zwm)

SUMA SORGO

Promedios
B1p,B2p,B3p,B4p,B5,

I e E———— N

‘ MAIZ SORGO NOGAL ‘
B1,,B2,B3y,B4y,B5y B1s,B25,B35,B45,B55 B1y,B2y, B3y, B4y, BSy

‘ B3,>B3y B3,<B3g B3,<B3y ‘

‘ S| SI S| ‘

(Z )

SUMA
ALGODON
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Figura 25. Etapa 2 del clasificador para los cultivos de maiz, sorgo y algodon.



Promedios

B1p,B25,B3p,B4p,B5,

]

‘ MAIZ

B1y,B2y,B3y,B4,B5

SORGO
B1s,B2g,B35,B4s,B5

ALGODON

B1an:B2an:B3an,B4an,B5aN

ALFALFA
B1aaB24a,B3an,B40,B5pn

‘ B2,<B2,,

B2,<B2g

B3p>B3ay

SI

B3p>,B3a

SUMA NOGAL

Promedios

B1p,B2p,B3p,B45,B5,

‘ MAIZ

B1y,B2y,B3y,B4y,B5,

SORGO
B1s,B2g,B35,B4s,B5

‘ B2p<B2,

B2,>B2g

- ]

NOGAL
B1,,B2y,B3,,B4y,B5y

B3p<B3y

=)

Figura 26. Etapa 2 del clasificador para los cultivos de nogal y alfalfa.
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Tercera etapa

En la tercera etapa Unicamente se encuentra la suma maxima (MAX) dentro de los

5 cultivos diferentes, el diagrama se puede observar en la Figura 27.

SUMA MAIZ

= ™) St MAX=2 M

SUMA SORGO s >
(Z S) MAX= S
NO
SUMA
ALGODON Sl MAX=>. AN
(£ AN)

NO

SUMA NOGAL s -~
(2 N) MAX= N

SUMA
ALFALFA

(Z An)

Figura 27. Etapa 3 del clasificador
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Cuarta etapa

En la cuarta etapa determina si se encontraron mas de un cultivo con la suma

méaxima. El diagrama se puede observar en la Figura 28.

SUMA MAIZ
(O3

NO

St ENC=ENC+1

SUMA SORGO

Si —
= s) ENC=ENC+1
NO
SUMA
ALGODON Sl ENC=ENC+1
(Z AN)
NO
SUMA NOGAL - ENC=ENGTL
(£ nN) —ENeT
NO
SUMA
ALFALFA ENC=ENC+1
(= An)

NO

Figura 28. Etapa 4 del clasificador.
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Quinta etapa

En la quinta etapa se clasifica el cultivo tomando como consideracion el cultivo que

tuvo la suma maxima, si dos cultivos o0 mas tuvieron la misma cantidad en la suma

méaxima se elige el cultivo que mas se acerque a las reflectancias de la banda 2 y la

banda 3. El diagrama se puede observar en la Figura 29.

MIN=100

SORGO

SORGO
MIN=SUM

MAIZ
MIN=SUM

NOGAL
MIN=SUM

ALFALFA SI MAX=2AA

Figura 29. Etapa 5 del clasificador

}ZAA

[ SUM=ABS(B2p-B2,,)+ABS(B3p-B3,4) ‘
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Comportamiento por cultivo

Las gréficas resultantes de cada cultivo se muestran a continuacion, en un inicio se
muestran de un solo cultivo y posteriormente del promedio de todos los cultivos, con
el fin de no saturar la vista de la gréafica (Figura 30) se muestran solo una firma por

mes.

5.1.1 ALFALFA

COMPORTAMIENTO DE LA ALFALFA

45

40 X

- /
0 /e

= /4
<L "
g 75 J | =—@—17_abril
E —¢—10_mayo
E 20 =0—16_junio
-
e -

15 Y, 15_julio

_/ / ——Suelo desnudo

i :,/‘A/A.;/

5 A 4

0

0 1 2 3 4 5 6
BANDA ESPECTRAL

Figura 30. Firmas espectrales de la alfalfa

Como se puede observar en el grafico no se aprecia alguna tendencia en el
comportamiento de la firma espectral, sin embargo en todos los meses existe cultivo
debido a que las firmas espectrales estan alejadas de la firma espectral de un suelo

desnudo.
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Con el grafico del comportamiento del WDVI (Figura 31) se puede explicar porque
no hay tendencias en las firmas espectrales, pues existen tanto incrementos como
disminuciones en poco tiempo de la cobertura vegetal. Esto se puede atribuir a los

cortes que se dan durante el ciclo.

WDVI

35
30 *X
25 pa..N

s A\

REFLECTANCIA %

100 120 140 160 180 200 220

dia juliano

Figura 31. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de alfalfa
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REFLECTANCIA DE BANDAS WDVI
45 15
a0
. / 30
w3 25
R
i 20
g 20 H
E 15 # 15
10 L 10
5
5
a
1 2 3 4 5
BANDAS ESPECTRALES o
7 &7 a7 107 117 127 137
—+—ALFALFA (17_abril) -m-Suelo desnudo dia juliano
REFLECTANCIA DE BANDAS WDV
45 35
40 g
" / 30
w3 2%
R
i 20
g 20 H
e z 15
10 L 10
R,
5
5
a
1 2 3 4 5
BANDAS ESPECTRALES 0
100 120 140 160 180 200
—+—ALFALFA (10 mayo) -®-Suelo desnudo Dia jullano
REFLECTANCIA DE BANDAS WDVI
35 35
30 ) 10
25 A
% 20 A
g .
; 15 ;
g 15
10
10
5
5
o
1 2 3 4 5
BANDAS ESPECTRALES a
100 120 140 160 180 200
—+—ALFALFA (16 junio) -®-Suelo desnudo Dia juliano
REFLECTANCIA DE BANDAS WDVI
30 35
25 30
220 ]
8
E 15 E 20
g 10 L i
. 10
5
o
1 2 3 4 3
BANDAS ESPECTRALES o
100 120 140 160 180 200
—+—ALFALFA (15 julio) -®-Suelo desnudo Dia juliana

Figura 32. Seguimiento de la parcela de alfalfa.
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De la figura anterior (Figura 32) se puede observar de manera muy importante, que
aun cuando el WDVI sea el mismo (o0 en este caso con una diferencia menor a la
unidad) las firmas espectrales seran muy diferentes. Como puede verse esto se
debe a la influencia del suelo pues son valores muy bajos en donde la cobertura

vegetal es menor al 20 %.

5.1.2 ALGODON

Las firmas espectrales del algodon (Figura 33) muestran un comportamiento o
tendencia de disminuir la reflectancia de las bandas 3 (roja) y la banda 4 (borde rojo)
y de aumentar la banda 5 (infrarrojo cercano). EI comportamiento del WDVI se

observa en la Figura 34.

COMPORTAMIENTO DEL ALGODON

40

35 »

30 /
25

e
3 —o—17_abril
Z
< 20 >=10_mayo
E —
r —@-16_junio
& 15 -
= 15_julio
=—fl— Suelo desnudo
10 l'/

0 1 2 3 4 5 6
BANDA ESPECTRAL

Figura 33. Firmas espectrales del algodén.
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WDVI

WDVI
[
v O

5100 120 140 160 180 200 220
dia juliano

Figura 34. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de algodon.

El comportamiento que sigue es ascendente por lo que en la Figura 35 se muestra
como son las firmas espectrales una vez que el WDVI es mayor a 2. Como puede
verse las firmas cambian con el tiempo y al final no parecen estabilizarse para
adoptar una forma definida. Del mismo modo la firma espectral del 15 de julio
deberia situarse entre la firma del 16 de junio y 24 de julio sin embargo se situa por

debajo de todas.

COMPORTAMIENTO DEL ALGODON A WDVI MAYORA 5

50
as
40

35

w
5]

=—4=25_mayo
——16_junio

15_julio

REFLECTANCIA %
~
o

o
=4

——24 julio

-
w

=}

0 1 2 3 4 5
BANDA ESPECTRAL

Figura 35. Firmas espectrales del algodén a WDVI superior a 5
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REFLECTANCIA DE BANDAS

3
BANDA ESPECTRAL

——ALGODON (17 abril] -#-Suelo desnudo

REFLECTANGIA
i g =}

REFLECTANCIA DE BANDAS

3
BANDA ESPECTRAL

—+—ALGODON (10_mayo) -®-Suelo desnudo
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REFLECTANCIA DE BANDAS

3
BANDA ESPECTRAL
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H
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1
2 5 25
g s
e LIS
1 10
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0 a0
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ED
0
25
5 20

Figura 36. Seguimiento de la parcela de algodon.
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5.1.3 MAIZ

En el caso del maiz se puede observar igualmente un patrén de cambio de la firma
espectral a lo largo del ciclo. De manera similar al algodon la reflectancia de la banda
azul de la toma del 15 de julio no concuerda con el comportamiento del resto de las
bandas; esto se debe que al momento de realizar la correcciébn atmosférica se
encontré que el pixel con menor reflectancia en la banda azul fue de 3 por lo que se
le rest6 solo una unidad mientras que para el resto de las imagenes cercanas a esa
fecha en promedio se restaba 6 unidades. Esto ocasiondé que no se pudiera
considerar a la banda azul como parametro de clasificacion ya que es evidente que
el método de correccion atmosférica no resulto Gtil para esta imagen en particular

(ver Figura 37).

COMPORTAMIENTO DEL MAIZ

45

40

35 7
X 30
g ——17_abril
2 25
2 =>=10_mayo
O 20
E =@=16_junio
W 15 / -

/ 15_julio
10
’.—~..—/ == Suelo desnudo
5 L
0
0 1 2 3 4 5 6
BANDA ESPECTRAL

Figura 37. Firmas espectrales del maiz.

Como se puede observar en la Figura 38 las ocho tomas alcanzaron a cubrir el ciclo

vegetativo del maiz para esta parcela.
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20 / \

15
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200\‘

5 100 120 140 160 180
dia juliano

220

Figura 38. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz.
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Figura 39. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz
(abril 2013).
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Figura 40. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de maiz

(mayo-julio 2013).
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Tomando de ejemplo la parcela de maiz se puede notar lo siguiente:

La firma del maiz sigue un patron como el que se sabe y espera que tengan todos
los cultivos un aumento de la reflectancia de la banda del infrarrojo cercano y una
disminucién de la roja sin embargo el aumento o disminucion de las reflectancias no
es proporcional, como se puede ver en la Figura 41 la banda roja siempre disminuye
conforme avanza el tiempo es decir la banda roja refleja menos que la toma anterior.
Sin embargo no ocurre lo mismo en la banda del infrarrojo ya que en ocasiones la
reflectancia es menor a la reflectancia anterior; este comportamiento se ve al
comparar la reflectancia del 10 de mayo y 25 de mayo. Esta discordancia también
podria atribuirsele a errores en la correccion atmosférica, pero en general todos los

cultivos analizados presentan este comportamiento.

COMPORTAMIENTO DEL MAIZ A WDVI MAYOR A 4

40
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) /
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) /A P
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REFLECTANCIA %
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Figura 41. Firmas espectrales del maiz a WDVI superior a 4



5.1.4 NOGAL
Para mostrar el andlisis de las parcelas de nogal se muestran dos ejemplos. Se
encontré una variacion en cuanto al valor del WDVI y los valores de reflectancia que

alcanzan el infrarrojo cercano.

COMPORTAMIENTO DEL NOGAL (parcela 1) COMPORTAMIENTO DEL NOGAL (parcela 2)
35 40
s
30
30
25
® i 25
gw —+—17_abril g —+—17_abril
E ——10_mayo g ——10_mayo
215 —#—16_junio e —8—16_junio
b 15_julio =1 15_julio
0 —8—Suelo desnudo 10 ~&Suelo desnudo
¥
5 5 =
0
¢ 0 1 2 3 4 5 6
’ ! ! : ‘ B ¢ BANDAESPECTRAL
BANDA ESPECTRAL
25 35
e 30 "N
2 N 25 ) - )y — ‘/
/ v v
s 1 = 20 /
a 2
2 / 215
10 /
10
> 5
0 0
100 120 140 160 180 200 220 100 120 140 160 180 200 220
dia juliano dia juliano

Figura 42. Comparacion de firmas de parcelas del nogal
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Con base en la Figura 42 y considerando que se trata de una parcela con un cultivo

perenne, donde el porcentaje de cubierta vegetal no cambia, como se nota en los

valores de WDVI a partir del dia juliano 130 se puede deducir lo siguiente:

- EI WDVI mide indirectamente el porcentaje de cubierta vegetal, con ayuda

de la imagen de satélite puede notarse que la plantacion de la parcela 1 es

menos densa que la de la parcela 2 por ello que el WDVI parece estabilizarse.

- Aun cuando el WDVI es distinto, las firmas espectrales son muy parecidas

especialmente la banda 4 en donde la diferencia de la reflectancia es menor

a 1.7 (Cuadro 8, en azul se muestran los valores que estan graficados).

- La banda cuatro seria un buen indicador que minimiza los efectos del suelo

para comparar dos mismos cultivos.

Cuadro 8. Comparacion de valores de la banda 4 de parcelas de nogal
(P1: Parcela 1, P2: Parcela 2, DIF: DIFERENCIA ABS: ABSOLUTA)

145

18.55

12.61

22.22

10.92

DIFERENCIA | DIFERENCIA
Dia | WDVI WDVI WDVI B4
juliano | (P1) |B4(P1)| (P2) | B4(P2) | ABS(P2- P1) | ABS(P2-P1)

112] 13.62| 13.22 15.86|  14.52 2.23 1.3
119| 18.08| 12.75 20.72|  12.11 2.63 0.6

3.68

1.7

205

20.89

12.10

30.01

10.76

9.12

1.3
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5.1.5 SORGO

Para el cultivo del sorgo se encontré el comportamiento en las firmas espectrales

mostrado en la Figura 43 y el WDVI mostrado en la Figura 44.

COMPORTAMIENTO DEL SORGO
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Figura 43. Firmas espectrales del sorgo
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Figura 44. Comportamiento del WDVI a lo largo del ciclo de una parcela de sorgo
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El comportamiento del sorgo es muy similar al del maiz y el algodén, al igual que el
algoddén en la mayoria de las parcelas no se alcanza a notar o abarcar el ciclo
completo del sorgo, es debido a esto que se puede apreciar que en ningdn momento
el WDVI disminuye mostrando la etapa de senescencia del cultivo. Se encontro que
generalmente el WDVI de las parcelas de sorgo es mayor que la del maiz, tendiendo
(en general) a alcanzar un WDVI cerca de los 40. Por el contrario el maiz apenas

supera los 30 en la mayoria de las parcelas.
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Figura 45. Seguimiento de la parcela de sorgo.
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El maiz y el sorgo son cultivos muy parecidos, ambos son gramineas y visualmente
o con ayuda de la imagen es muy dificil distinguirlos sin embargo se encontraron

algunas diferencias que se discutiran mas adelante.

5.2. Comparacion entre cultivos

Se grafico el comportamiento de los cinco cultivos tomando como referencia el
WDVIy se noto la clara diferencia entre los cultivos perennes (alfalfa y nogal) de los
cultivos anuales (algodén, maiz y sorgo). En los cultivos anuales las lineas se
encuentran desplazadas a la izquierda o derecha ya que va a depender de la fecha
de siembra, sin embargo se puede notar como el sorgo y el algodon alcanzan

mayores valores de WDVI (Figura 46).

COMPORTAMIENTO DE LOS CINCO CULTIVOS EN BASE AL WDVI
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Figura 46 Comportamiento de los cinco cultivos

Tomando como referencia la Figura 46 se compararon las firmas espectrales para
valores de WDVI entre los 25 y 30 (Figura 47), se observé que existen diferencias

entre ellas aunque siguen un mismo patron.
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FIRMAS ESPECTRALES DE LOS 5 CULTIVOS ANALIZADQOS
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Figura 47. Comparacién de firmas espectrales de los cinco cultivos

5.3. Comparaciones multi-parcelas

Anteriormente se observé grafica y visualmente el comportamiento de parcelas de
los cinco cultivos analizados, sin embargo este comportamiento no es uniforme para
todas las parcelas del mismo cultivo y como se discutié al analizar las firmas
individualmente no hay una forma clara de ordenar las firmas para su comparacion.
El WDVI mide indirectamente el porcentaje de cubierta vegetal y por ende podria
ser el mejor punto de comparacion de firmas entre los diferentes cultivos, a pesar
de ello se notd que a iguales valores de WDVI las firmas en el mismo cultivo son
distintas, por lo que habria de esperarse a un mas error entre cultivos distintos.

Prueba de esto se muestran de la Figura 48 a Figura 51.
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Se puede notar que aun cuando es el mismo patrén las reflectancias varian, también
se puede observar tanto para la parcela 1 como la parcela 2 que existir4 un punto
en el que el WDVI es muy parecido (dia juliano 145 y 196) pero la etapa fenolégica
es distinta. Las firmas espectrales para la parcela 2 y 3 se muestran en la Figura
50.
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Figura 48. Comportamiento del WDVI en cuatro parcelas

COMPARACION DE PARCELAS DE MAIZ
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Figura 49. Comparacion parcelas de maiz
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Figura 50. Comparacion de firmas en fase de crecimiento y senescencia.

En ambas gréaficas se observa que a pesar de que el WDVI es similar (con una
diferencia menor 2 en caso de la parcela 3 y menor a 1 en caso de la parcela 2), se
sigue una tendencia en la firma espectral cuando el cultivo esta en la fase de
senescencia, la firma se encuentra desplazada hacia abajo (este comportamiento
se observo para la mayoria de las parcelas).

Lo anterior nos llevd a inferir que existe una relacion directa con la fase fenologica
del cultivo en el tiempo comparando las banda 2 y la banda 4, también con la banda
3 y 5 pero éstas (como se demostré en analisis anteriores) pueden no seguir un

patron.

La Figura 51 muestra las diferencias de las bandas espectrales comparando
parcelas diferentes. Se tuvo la precauciébn de comparar firmas de -cultivos

Unicamente de la fase de crecimiento.
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Figura 51. Diferencias espectrales a mismos valores de WDVI en maiz

Se puede ver que existen diferencia entre los valores de reflectancia de hasta 4
unidades en las bandas 2, 3 y 4 siendo que la maxima diferencia entre un suelo
desnudo y con cultivo en su maximo crecimiento es de 9 unidades en promedio, aun
cuando las diferencias se vuelven menores a medida que el WDVI aumenta,
podemos decir que usar el WDVI como punto de partida para clasificar firmas

arrojaria mucho error.

5.4. Analisis individual de las bandas espectrales a lo largo del ciclo.

Comparar valores a través del tiempo en el ciclo del cultivo no fue del todo correcto
pues como se dijo anteriormente los valores de reflectancia son alterados con una
relativa facilidad si el método de correccion atmosférica no es aplicado de manera
correcta o presenta errores, pero aun asi se pudieron observar las siguientes
tendencias. Tomando como ejemplo las parcelas de maiz y descartando las fases
de senescencia del cultivo se encontrd lo siguiente que es mostrado en la Figura
52. Se descarta el analisis de la banda 1 (azul) porque se demostré que existe un
error en la aplicacion de la correccion atmosférica y la banda 5 porque a pesar de

tener una relacién directa los valores no reflejan la etapa fenoldgica del cultivo.
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Figura 52. Evolucion de los valores de reflectancia.

Como se puede apreciar la banda roja (3) y la banda de borde rojo (4) son las que
mejor relacién tienen ya que presentan el R? mayor, sin embargo los valores de
reflectancia de la banda roja son mas amplios comparados con los valores de la
banda 2 y la banda 4. Por lo que la banda 4 es la que mejor describe el

comportamiento del maiz alo largo de su ciclo vegetativo.

Como se puede observar en la Figura 53 la banda 2 es una copia del
comportamiento de la banda 4 solo que desplazada hacia abajo, graficando una
contra otra se encontré también la siguiente relacion para los cinco cultivos

analizados.
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Figura 53. Relacién entre la banda 4 y la banda 2 del maiz

Este mismo analisis se hizo para todas las parcelas de maiz y para todos los

cultivos obteniéndose resultados similares siendo la banda 4 la que mejor ajuste

tiene comparado con el resto de las bandas.

Como la banda 4 es la que mejor describe el comportamiento del cultivo
minimizando el efecto del porcentaje de cubierta vegetal y es también la que

mejor describe el comportamiento a través del tiempo, se utilizé la banda 4

como punto de partida para elaborar el clasificador.
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5.5. Elaboracién del clasificador

Partiendo de que es posible encontrar dos firmas espectrales muy similares pero
que se tratan de diferentes cultivos se procedié a comparar firmas para encontrar
relaciones entre ellas siempre que el WDVI de la parcela fuera mayor a 20. Asi
mismo en las tres graficas de cada figura se comparan Unicamente firmas en las
cuales el valor de la banda 4 (borde rojo) es igual o la diferencia es menor a 0.5 en
los valores de reflectancia.

5.5.1 Comparacion espectral maiz-sorgo

- Sies MAIZ la banda 3 es mayor a la banda 3 del sorgo

- Sies SORGO la banda 3 es menor que la banda 3 del maiz
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Figura 54. Comparacion maiz-sorgo
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5.5.2

Comparacioén espectral sorgo-alfalfa

Si es SORGO la banda 2 es mayor a la banda 2 de la alfalfa.
Si es ALFALFA la banda 2 es menor a la banda 2 del sorgo.
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Figura 55. Comparacion sorgo-alfalfa.

5.5.3

Comparacion espectral sorgo-nogal

- Sies SORGO la banda 2 es mayor a la banda 2 del nogal.

- Sies NOGAL la banda 2 es menor que la banda 2 del sorgo.
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Figura 56. Comparacion sorgo-nogal
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5.5.4 Comparacioén espectral sorgo-algodon

Si es ALGODON la banda 2 y 3 sera menor que la banda 2 y 3 del sorgo.

Si es SORGO la banda 2 y 3 serd mayor que la banda 2 y 3 del algodon.
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Figura 57. Comparacion sorgo-algodon.
5.5.5 Comparacioén espectral maiz-nogal
Siempre que el WDVI sea mayor a 20.

- Sies nogal la banda 2 es menor que la banda 2 del maiz.

- Sies maiz labanda 2 es mayor a la banda 2 del nogal.
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Figura 58. Comparacion maiz-nogal

95



5.5.6

Comparacion espectral nogal-algodon.

- Sies ALGODON la banda 3 sera menor que la banda 3 del nogal.

- Sies NOGAL la banda 3 serd mayor que la banda 3 del algodén.
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Figura 59. Comparacion nogal-algodon

5.5.7

De 14 casos comparados en 13 se cumplié lo siguiente:

Comparacioén espectral nogal-alfalfa

- Sies ALFALFA la banda 3 es menor a la banda3 del nogal

- Sies NOGAL la banda 3 es mayor a la banda 3 de la alfalfa

El caso que no se cumplié se observa en la tercer grafica de la Figura 60.

COMPARACION NOGAL- ALFALFA

REFLECTANCIA%
~

15

Banda espectral

——NOGAL
—@—ALFALFA

COMPARACION NOGAL- ALFALFA

a5
40

35

w
€

~
v

o
S

REFLECTANCIA %

[ —W—NOGAI

Banda espectral

/ ~5=NOGAL
—@—ALFAIFA

COMPARACION NOGAL- ALFALFA

a5
40

35

w
€

~
v

=E=NOGAL
== ALFALFA
—W—NOGAI

REFLECTANCIA %

M—

Figura 60

96

. Comparacion nogal-alfalfa




5.5.8

Comparacién espectral maiz algodén

- Sies ALGODON la banda 3 es menor que la banda 3 del maiz.

- Sies MAIZ la banda 3 es mayor que la banda 3 del algodon.
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Figura 61. Comparacion maiz- algodon.
5.5.9 Comparacion espectral maiz alfalfa

- Sies ALFALFA la banda 2 siempre ser4 menor que la banda 2 del maiz.

- Sies MAIZ la banda 2 siempre ser4 mayor que la banda 2 de la alfalfa.

COMPARACION MAIZ-ALFALFA

50
a5
40

35 p—

w
=

MAIZ
<= ALFALFA
MAIZ

REFLECTANCIA %
SN M
[

=
=]

e/

0 1 2 3 a s 6

w

<

Banda espectral

COMPARACION MAIZ-ALFALFA

50

45

0

MaIZ
== ALFALFA

MAIZ

REFLECTANCIA%
5 &
—

Banda aspectral

REFLECTANCIA %

COMPARACION MAIZ-ALFALFA

/ MAIZ
20 ~f—ALFALFA
MAIZ

Banda espectral

Figura 62. Comparacion maiz- alfalfa.
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5.5.10 Comparacioén espectral alfalfa-algodon

Aun cuando en la mayoria de los casos se encontré que la banda 3 del algodén es
menor a la banda 3 de la alfalfa (15 de 18) no se encontré una relacion que pudiera

discriminar entre estos dos cultivos.

COMPARACION COMPARACION COMPARACION
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Figura 63. Comparacion alfalfa- algodon.

En nueve de los diez casos se encontré que es posible discriminar entre dos
cultivos, las comparaciones van entre valores de reflectancia de 10 a 15 (borde rojo)
en la mayoria de los casos, pero se debe sefialar que no todos los cultivos tuvieron

valores entre estos dos numeros, como se puede observar en la Figura 64.

Por ejemplo en el maiz se llegaron a encontrar valores entre 7.83 % y 15.34 %

mientras que en la alfalfa los valores fueron de 10.38 % a 17.27 % (ver Anexos).
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Figura 64. Reflectancia de la banda 4 de todos los cultivos

Es importante reiterar que en los limites superiores e inferiores solo se compararon

firmas de cultivos con valores cercanos que no superaron media unidad.

Después de tomar estas consideraciones se obtuvo el banco de firmas en los que
los cultivos tuvieron un WDVI superior a 20 (ver Anexos), teniendo las siguientes

firmas (Cuadro 9).

Cuadro 9. Numero de firmas obtenidas por cultivo.

CULTIVO | No de firmas
SORGO |54
MAIZ 43
NOGAL 33
ALFALFA |33
ALGODON | 20
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Este algoritmo se introdujo dentro del algoritmo de clasificacion y se valid6 con todas
las parcelas que fueron supervisadas, la imagen de la que se tomaron los datos
para asignarlos al vector de parcelas fue la de julio por ser la imagen en donde la
mayoria de los parcelas tienen el WDVI mayor a 20 necesario para que pueda ser

clasificado. Los resultados se muestran en una matriz de confusion.

5.6. Matriz de confusién

La matriz de confusion obtenida se muestra en el Cuadro 10

Cuadro 10. Matriz de confusién de la clasificacion.

DATOS DE REFERENCIA (PARCELA MUESTREADAS)

MAIZ [SORGO [ALFALFA [NOGAL [ALGODON [TOTAL

MAIZ 81 63 1 1 o 146

0 g SORGO 22 282 0 1 1| 306
3 & |ALFALFA 4 15 2 0 4 25
< % NOGAL 12 19 3 4 1 39
& < [ALGODON 1 17 2 1 8 29
° [ToTAL 120 396 8 7 14| 545

PRECISION DEL PRODUCTOR PRESICION DEL USUARIO

MAIZ: 81/120= 67.5% MAIZ: 81/146=  55.48
SORGO: 282/396= 71.26 % SORGO: 282/306  92.16
ALFALFA: 2/8= 25.00 % ALFALFA:  2/25= 8.00

NOGAL: 4/7= 57.14 % NOGAL: 4/39= 10.26
ALGODON 8/14 57.14 % ALGODON: 8/29= 27.59

PRESICION GLOBAL = (81+282+2+4+8)/545=69.17%

Como se puede ver la eficiencia global es muy baja. De acuerdo a la precision del
productor la alfalfa fue que menor asignacion correcta tuvo con un 25% y por el

contrario el sorgo fue el que mas aciertos tuvo con un 71.21%. Tomando en cuenta
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la precision del usuario el sorgo es el que mas confiabilidad tiene con un 92.16 %,

mientras que la alfalfa resulté el menos confiable con tan solo el 8%.

5.6.1. indice Kappa

El indice Kappa obtenido en la investigacion, de acuerdo a la matriz de confusion

generada fue el siguiente:

Los coeficientes obtenidos fueron los siguientes:
Po= Proporcion de acuerdos observados

81+282+2+4+38

At = 0.69

Pe= Proporcion de acuerdos esperados

81X81+282X282+2X2+4X4+8X8_047
146 7120 306 396 25°8 3977 29716

Por lo que la ecuacion resultante sustituyendo en (3) fue:

_0.69—0.47

1047 042

El resultado obtenido muestra una fuerza de concordancia Moderada dentro del

analisis realizado.
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5.7. Mosaico de cultivos
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Figura 65. Mosaico de cultivos obtenidos en la clasificacion
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el trabajo de investigacion se encontro lo siguiente: no es posible asignar a un
cultivo una firma espectral Gnica utilizando las reflectancias detectadas por un

satélite sobre una parcela, ya que ésta cambia a lo largo de su ciclo vegetativo.

La firma espectral es muy afectada por la influencia del suelo por lo que para poder
comparar firmas es necesario que el cultivo cubra mas del 50% del suelo con

vegetacion, esto es cuando el WDVI es superior a 20.

La banda 4 (borde rojo) del satélite RapidEye es la banda que mejor describe la

evolucioén del cultivo y la que menor variacion tiene a lo largo de su ciclo vegetativo.

La banda 4 (borde rojo) y la banda 2 (verde) del satélite RapidEye son las que mejor
correlacion tienen entre si, esto debido a que la banda 4 es un indicador del
contenido de clorofila y nitrégeno, lo que se refleja en una mayor reflectancia del

verde en los cultivos.

Aun cuando las firmas espectrales pueden llegar a ser muy parecidas, es posible
encontrar diferencias en los valores de reflectancia principalmente de la banda 2
(verde) y 3 (roja) tomando como base un valor en este caso la banda 4.

Los cultivos perennes son en los que mayores diferencias se encontraron en su
firma espectral detectada por un satélite pues va a depender de varios parametros
como son el marco de plantacion en el caso del nogal y los cortes como ejemplo la

alfalfa.

La precision del clasificador fue muy baja siendo los cultivos perennes los que
menor indice de clasificacion tuvieron y los que mas se confundieron con los demas
cultivos. Por el contrario el maiz y el sorgo son los que mayor indice de clasificacion

tuvieron y se pudieron diferenciar entre si.
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Al realizar comparaciones de imagenes de distintas fechas es importante realizar
correctamente la correccion atmosférica, se podrian utilizar mas de una técnica para

obtener resultados mas confiables.

La mayor precision del clasificador fue en los cultivos que tuvieron mas firmas sobre
las cuales compararse, la precision pudiera aumentar para los demas cultivos si

hubiera una mayor cantidad de firmas sobre las cuales comparar.

Si al clasificador se le aumentara el nUmero de cultivos sobre los cuales comparar

se tendrian més elementos para discriminar cultivos.

Se recomienda también tener bancos de firmas distintos para un mismo cultivo es
decir no solo tener un banco de firmas para el maiz, si no en base a
comportamientos observados en las imagenes tener maiz tipol, maiz tipo2 ... maiz

tipo n.
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ANEXOS

ANEXO A. FIRMAS ESPECTRALES

MAIiZ
BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA BANDA BANDA BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROI0 CERCANG
1| MAIZ 7.41 4.68 4.06 7.83 30.95
2| MAIZ 7.76 5.02 4.70 8.33 33.23
3| MAIZ 7.94 5.45 5.26 8.48 30.77
4|MAIZ 7.81 5.30 4.98 8.49 30.07
5| MAIZ 7.99 5.51 5.97 8.68 29.37
6 | MAIZ 7.69 5.26 5.05 8.75 31.33
7| MAIZ 8.24 5.82 6.02 8.96 30.07
8| MAIZ 3.89 5.01 5.39 9.11 39.17
9| MAIZ 7.89 5.67 5.30 9.21 33.17
10 | MAIZ 8.41 6.01 6.12 9.44 34.77
11| MAIZ 8.00 6.03 5.44 9.55 28.60
12 [ MAIZ 4.69 5.76 6.82 9.57 30.17
13| MAIZ 8.26 6.09 5.50 9.62 33.50
14 [ MAIZ 8.18 6.39 6.17 9.88 28.94
15 | MAIZ 8.28 6.39 6.24 10.03 30.49
16 | MAIZ 8.76 6.75 6.49 10.12 31.19
17 [ MAIZ 4.05 5.94 5.64 10.13 35.69
18| MAIZ 4.84 6.00 7.26 10.23 31.11
19| MAIZ 4.75 6.20 6.61 10.23 31.09
20| MAIZ 4.63 6.54 6.48 10.25 34.95
21| MAIZ 4.23 6.41 5.92 10.46 33.82
22 [ MAIZ 5.14 7.28 6.61 10.66 37.47
23| MAIZ 4.93 7.22 7.10 10.82 38.31
24 | MAIZ 4.81 6.45 7.25 10.97 30.31
25| MAIZ 4.74 6.96 6.33 10.98 35.64
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BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA BANDA BANDA BORDE INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA
ROJO CERCANO
26 | MAIZ 5.01 6.64 6.79 11.02 36.86
27 | MAIZ 4.98 7.57 7.19 11.16 35.50
28 | MAIZ 5.52 7.86 7.70 11.26 36.48
29 | MAIZ 5.16 7.37 7.18 11.42 37.83
30 | MAIZ 4.98 7.37 7.14 11.46 35.88
31| MAIZ 4.64 6.60 6.14 11.58 44.38
32| MAIZ 5.10 7.58 8.04 11.76 33.57
33| MAIZ 9.04 7.39 7.35 11.82 36.64
34 | MAIZ 9.26 7.70 7.84 11.98 34.22
35| MAIZ 5.68 7.49 8.71 12.13 32.90
36 | MAIZ 4.64 7.47 6.21 12.15 44.24
37 |MAIZ 6.11 8.34 9.21 12.29 33.63
38 | MAIZ 4.98 7.69 6.29 12.30 48.80
39 | MAIZ 9.92 8.51 8.54 12.45 32.43
40 | MAIZ 6.39 8.84 9.19 12.54 35.96
41 | MAIZ 5.94 8.49 7.68 12.55 39.03
42 | MAIZ 6.35 8.49 8.73 12.72 34.30
43 | MAIZ 6.01 8.13 9.16 13.00 32.31
44 | MAIZ 591 8.46 8.68 13.11 40.11
45 | MAIZ 6.20 8.85 9.70 13.14 38.20
46 | MAIZ 5.39 8.74 8.39 13.17 32.32
47 | MAIZ 5.77 8.74 8.14 13.34 38.32
48 | MAIZ 7.21 9.74 9.90 13.54 35.72
49 | MAIZ 6.04 9.01 9.26 13.63 36.20
50 | MAIZ 6.48 9.32 9.74 13.88 39.78
51| MAIZ 591 9.22 9.41 14.72 40.81
52 | MAIZ 7.16 10.12 11.24 14.84 37.64
53 | MAIZ 6.42 10.44 9.35 15.30 41.91
54 | MAIZ 6.46 9.70 10.72 15.34 37.34
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SORGO

BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA - BANDA BANDA BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROJO CERCANO
1|SORGO 7.71 5.52 4.19 8.98 40.41
2| SORGO 7.85 5.72 4.59 9.24 42.10
3| SORGO 7.95 5.93 4.70 9.28 39.28
4|SORGO 7.63 5.57 4.05 9.31 42.57
5|SORGO 7.85 5.86 4.32 9.45 39.53
6| SORGO 7.63 5.73 4.29 9.63 39.10
7|SORGO 7.55 5.86 4.10 9.82 42.18
8| SORGO 7.70 5.91 4.46 9.88 40.63
9| SORGO 7.96 6.09 4.50 10.17 41.60
10| SORGO 8.01 6.33 4.55 10.24 42.08
11 | SORGO 8.12 6.43 4.85 10.37 40.74
12 | SORGO 7.88 6.27 4.41 10.43 41.18
13| SORGO 8.46 6.80 5.26 10.46 37.81
14 | SORGO 8.51 6.68 6.01 10.53 37.59
15| SORGO 8.88 7.00 6.27 10.67 34.78
16 | SORGO 8.42 6.93 5.65 10.73 34.59
17 | SORGO 8.10 6.72 4.91 11.06 41.12
18 | SORGO 5.27 7.45 7.36 11.59 35.06
19| SORGO 4.62 7.79 5.89 12.07 48.38
20 | SORGO 4.67 7.59 5.87 12.11 47.57
21| SORGO 8.24 7.34 5.27 12.11 44.00
22| SORGO 8.84 7.73 6.44 12.13 33.22
23 | SORGO 5.18 8.05 6.10 12.24 47.21
24 | SORGO 4.54 7.62 5.67 12.25 51.82
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BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA - BANDA BANDA BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROJO CERCANO
25| SORGO 4.74 7.65 6.19 12.25 46.71
26 | SORGO 4.63 7.94 5.92 12.40 48.17
27| SORGO 4.92 8.03 5.89 12.41 48.71
28 | SORGO 5.01 8.19 6.32 12.54 46.89
29 |SORGO 4.62 8.20 5.87 12.63 47.72
30| SORGO 4.77 8.44 5.94 12.69 49.07
31| SORGO 4.77 8.32 5.85 12.85 47.49
32| SORGO 4.69 7.97 7.04 12.91 38.39
33| SORGO 4.41 7.96 5.53 13.01 50.76
34| SORGO 4.48 8.11 5.67 13.03 52.15
35| SORGO 5.27 8.62 7.94 13.22 32.32
36| SORGO 5.20 8.82 6.94 13.50 46.25
37| SORGO 5.25 8.77 7.52 13.62 44.11
38| SORGO 5.48 9.37 7.21 13.93 45.86
39| SORGO 6.42 9.44 10.22 14.10 37.36
40 | SORGO 7.20 10.06 10.02 14.11 35.72
41| SORGO 6.43 10.42 8.15 14.74 45.75
42 | SORGO 6.69 10.62 8.62 14.99 45.45
43 | SORGO 7.03 10.57 10.06 15.73 43.28
44| SORGO 6.76 10.57 10.16 15.83 41.74
45| SORGO 6.20 10.72 8.37 16.02 50.60
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ALGODON.

BANDA BANDA
No| CULTIVO BANDA -} BANDA BANDA BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROJO CERCANO
1|ALGODON 8.06 5.66 4.76 11.12 33.67
2| ALGODON 8.34 6.11 5.23 11.61 34.83
3| ALGODON 7.90 5.65 4.14 12.29 44.77
4| ALGODON 7.13 5.32 3.48 12.49 46.54
5|ALGODON 8.35 6.51 5.58 12.73 35.29
6 | ALGODON 8.16 7.00 4.88 13.97 42.91
7| ALGODON 1.47 4.84 4.39 13.99 36.31
8 |ALGODON 4.35 6.85 6.06 14.06 39.41
9 ALGODON 4.08 6.43 5.40 14.14 39.67
10 |ALGODON 7.91 5.83 4.98 14.22 39.34
11| ALGODON 9.75 8.28 8.16 14.40 37.13
12| ALGODON 3.93 6.75 5.13 14.44 48.99
13| ALGODON 4.66 7.61 5.68 14.56 43.48
14| ALGODON 4.46 7.62 5.69 14.81 43.00
15|ALGODON 4.87 8.00 5.99 15.15 45.08
16 | ALGODON 3.81 7.08 4.67 15.42 55.84
17| ALGODON 5.34 8.40 6.76 15.64 44.38
18| ALGODON 4.33 7.37 5.00 15.75 54.41
19 | ALGODON 7.39 10.78 11.46 17.04 38.99
20 | ALGODON 4.89 8.97 5.84 17.16 52.18
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NOGAL

BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA BANDA BANDA BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROJO CERCANO
1 NOGAL 7.54 4.33 3.99 8.39 29.89
2 NOGAL 7.55 4.65 4.77 8.97 28.80
3| NOGAL 8.10 5.20 5.21 9.09 28.48
4| NOGAL 7.96 5.50 4.35 9.32 42.73
5| NOGAL 7.80 5.60 4.49 10.15 33.35
6 | NOGAL 3.98 5.18 5.96 10.45 29.93
7| NOGAL 4.27 5.92 5.20 10.76 36.77
8 |[NOGAL 4.73 S5.77 6.88 10.92 31.17
9 NOGAL 4.35 5.55 6.91 10.92 30.12
10 INOGAL 4.04 6.18 5.49 11.73 34.25
11| NOGAL 4.94 7.40 5. 77 11.83 48.81
12| NOGAL 4.10 6.62 5.49 11.97 35.62
13| NOGAL 4.21 6.78 5.68 12.01 34.43
14| NOGAL 5.16 7.43 8.07 12.10 31.38
15| NOGAL 4.66 6.60 6.93 12.11 29.72
16 [NOGAL 4.73 6.08 7.68 12.15 32.43
17 |INOGAL 4.71 6.67 7.08 12.22 30.76
18| NOGAL 5.04 6.73 7.28 12.31 35.27
19 INOGAL 4.38 6.69 6.40 12.34 36.15
20 |NOGAL 4.36 6.77 6.27 12.53 37.21
21 |NOGAL 4.80 7.03 7.26 12.63 37.30
22 |NOGAL 4.75 7.41 6.25 12.71 38.38
23 |NOGAL 4.61 7.10 6.88 12.72 34.59
24 |NOGAL 5.24 7.44 8.07 12.88 35.81
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BANDA BANDA
BANDA BANDA BANDA
No | CULTIVO BORDE | INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA
ROJO CERCANO
25| NOGAL 5.00 7.13 7.60 12.90 33.77
26 [INOGAL 5.33 7.54 8.79 13.09 32.37
27 |NOGAL 5.77 8.13 9.55 13.69 34.32
28 INOGAL 5.65 8.43 9.77 14.52 34.00
29 INOGAL 5.37 8.37 7.52 14.59 41.31
30| NOGAL 5.41 8.21 9.22 14.77 34.44
31| NOGAL 7.34 10.05 10.67 14.77 37.27
32 NOGAL 5.68 8.37 9.06 14.93 37.66
33| NOGAL 5.97 8.99 10.36 15.24 34.98
ALFALFA
BANDA BANDA
BANDA | BANDA BANDA
No | CULTIVO BORDE INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA
ROJO CERCANO
1|ALFALFA 8.62 6.23 5.87 10.38 27.67
2 | ALFALFA 7.75 5.60 4.24 10.60 36.66
3| ALFALFA 7.30 4.37 4.18 10.64 42.35
4| ALFALFA 8.13 5.58 4.50 11.16 45.00
5| ALFALFA 8.68 6.74 6.11 11.58 30.51
6 | ALFALFA 3.78 5.43 4.85 11.63 41.81
7| ALFALFA 3.68 5.62 5.33 11.92 33.93
8 | ALFALFA 3.56 5.39 4.74 12.04 40.21
9| ALFALFA 4.71 7.57 5.88 12.46 38.46
10 |ALFALFA 4.74 6.45 6.25 12.54 38.14
11 |ALFALFA 5.21 8.05 7.39 12.98 34.64
12 | ALFALFA 4.34 6.77 6.98 13.00 34.99
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BANDA BANDA
No | CULTIVO BANDA | BANDA BANDA BORDE INFRARROJO
AZUL VERDE ROJA ROJO CERCANO
13 |ALFALFA 4.87 6.79 7.19 13.19 38.93
14 | ALFALFA 4.50 6.97 5.11 13.26 47.72
15| ALFALFA 4.78 7.30 5.92 13.30 42.46
16 | ALFALFA 4.83 6.66 6.37 13.33 45.40
17 | ALFALFA 4.34 6.52 5.44 13.45 45.80
18 |ALFALFA 5.49 7.89 6.41 13.56 43.05
19 |ALFALFA 4.53 6.69 5.44 13.66 40.53
20 | ALFALFA 3.45 6.58 5.02 14.00 48.71
21 | ALFALFA 5.51 8.90 8.20 14.57 36.92
22 |ALFALFA 4.32 7.40 4.96 14.61 51.80
23 |ALFALFA 4.37 7.10 5.80 14.73 49.17
24 | ALFALFA 4.97 7.78 6.45 14.81 41.61
25| ALFALFA 6.40 8.53 10.05 14.83 37.70
26 | ALFALFA 6.32 8.32 9.56 14.87 38.99
27 |ALFALFA 5.91 9.28 8.18 14.98 40.41
28 | ALFALFA 6.73 8.88 10.81 15.20 35.40
29 | ALFALFA 6.34 8.67 10.24 15.32 35.95
30| ALFALFA 5.87 8.43 10.89 15.86 37.21
31| ALFALFA 5.72 9.13 9.58 16.26 40.43
32 | ALFALFA 6.60 9.87 11.05 17.08 41.15
33| ALFALFA 7.41 10.06 11.62 17.27 35.26
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ANEXO B. IMAGENES DE CULTIVO

Imagenes de cultivo de sorgo
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Imégenes cultivo de alfalfa
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Imagenes cultivo de algodén
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Imégenes del cultivo del maiz
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Imagenes del cultivo del nogal
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