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ANALISIS Y EXTRACCION DE IMAGENES SATELITALES EN LA NUBE POR
MEDIO DE GOOGLE EARTH ENGINE

2. RESUMEN

El proyecto de investigacion esta basado en el estudio comparativo entre métodos de
clasificacion. Con el fin de realizar un andlisis multitemporal, a su vez implementar herramientas
y plataformas tecnologicas que permitan el monitoreo de grandes superficies de tierra, donde los
datos son provenientes de satélites, pero por la cantidad y flujo de los mismos, al ser obtenidos se
hace dificultoso su analisis y extraccion, dando origen a un problema de Big data. Es por ello que
mediante Google Earth Engine, plataforma que contiene métodos de clasificacion como Random
Forest, GMO max entropy y CART se pretende conocer cudl es mas eficiente para clasificar
zonas con distintas categorias

3. INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas, las tecnologias de observacion para la visualizacion de tierras
mediante satélites se han convertido en las més adecuadas para hacer més eficaz su seguimiento,
al proporcionar imagenes de la superficie terrestre a intervalos regulares [1]. Debido a la falta de
supervision a grandes areas de tierra, utilizadas por los seres humanos para diferentes actividades
como cultivos, mineria, ganaderia, pesca, entre otras, las cuales se desarrollan en pro del
crecimiento urbano y rural. Por tal razon surge la necesidad de implementar herramientas y
plataformas tecnologicas quienes permiten el estudio y monitoreo de areas extensas mediante
imagenes satelitales almacenadas en la nube. Aunque con el aumento de la variedad y volimenes
de datos provenientes de satélites, en donde en algunos casos la resolucion de la imagen no es
muy buena y la disponibilidad de esta no es alta., va generando un problema de Big Data,

haciendo compleja la extraccion de informacion verdaderamente importante [2] para estudios e



investigaciones que realizan entidades como la Universidad Catolica de Manizales y el Instituto

Geografico Agustin Codazzi (IGAC).

Google Earth Engine es una plataforma que almacena imagenes diariamente desde hace cuarenta
afios de datos geoespaciales a diferentes escalas [3]. A su vez proporciona métodos de
clasificacion basados en pixeles los cuales son utilizados para mapas y cultivos. A pesar de que
se encuentra bien documentado, no hay estudios previos que comparen los métodos para
clasificacion y andlisis multitemporal a grandes escalas [2]. Las tecnologias de observacion de la
tierra por medio de satélites han facilitado tareas como el seguimiento en el campo. Lo cual
combinado con las tecnologias de informacion como el internet y la telefonia mévil, posibilitan
que la informacion del estado del cultivo llegue de forma mas rapida, fluida y personalizada al
agricultor [1]. En Argentina y Chile se realizan multiples estudios acerca de las estructuras
térmicas superficiales de los océanos, hacia un anélisis de la temperatura natural del mar (TSM)

y logrando determinar qué fenémenos o eventos afectan la estructura del TSM en la franja costera

[4].

El articulo busca explorar la eficiencia de dos métodos de clasificacion (CART, GMO max
entropy y Random Forest), en el uso de la plataforma Google Earth Engine, hacia una
comparativa, conociendo cudl de éstos es mas eficiente a la hora de clasificar una zona

conformada por diversas categorias como lo son bosque, vegetacion, zona urbana, suelo desnudo

y agua.

4. MARCO TEORICO
Técnicas de clasificacion en conbertura terrestre Corine Land Cover

Colombia Corine(Coordination of information on the environment) es un proyecto de cobertura de



la tierra, que defini6 una metodologia para realizar un inventario homogéneo de la cobertura de la
tierra a partir de imagenes satelitales. Este método se convirtié en un estandar para la generacion
de informacion sobre coberturas y cambios en el uso del suelo [5]. Colombia adaptd esta
metodologia en el 2005 [5], estandarizando un sistema de clasificacion, el cual posee categorias
jerarquicas y a su vez estas son dadas por medio de la informacidén que proporcionan las imagenes.
Corine Land Cover permite describir, caracterizar, clasificar y comparar las caracteristicas de la
tierra mediante técnicas de interpretacion, e informacion auxiliar de otras fuentes provenientes de
una base de datos que tiene en cuenta los procedimientos tecnoldgicos utilizados anteriormente y
los métodos utilizados actualmente [7]. Durante este proceso se definen 5 fuentes de error:

Material utilizado.

Integracion de los datos.

Interpretacion.

Digitalizacion

Transformacion (Homogeneidad en sistemas de coordenadas y proyeccion).

El factor de error més critico en la elaboracion y recopilacién de informacion para la base de
datos CLC2000, es la exactitud espacial en la toma de imagenes satelitales [7]. E1 CLC2000 tiene
una nomenclatura de tres niveles, donde se definen las coberturas y los usos del suelo, la unidad
minima de medida es de 25 hectareas, exceptuando para los territorios artificializados donde la
medida minima es de 5 hectareas y donde cualquier desplazamiento mayor a 100 metros se
considera un error [8].

Colombia cuenta con dos mapas nacionales completos de coberturas, utilizando esta tecnologia a
una escala de 1:100.000. Corine Land Cover divide los territorios artificializados por coberturas

como lo indica la tabla 1.



LEYENDA NACIONAL DE COBERTURAS DE LA TIERRA

1. TERRITORIOS ARTIFICIALIZADOS

3. BOSQUES Y AREAS
SEMINATURALES

1.1 Zonas urbanizadas

3.1 Bosques

1.1.1 Tejido urbano continuo

1.1.2 Tejido urbano discontinuo
1.2 Zonas industriales o comerciales y redes de
comunicacion

1.2.1 Zonas industriales o comerciales
1.2.2 Red vial, ferroviaria y terrenos asociados
1.2.3 Zonas portuarias

1.4 Zonas verdes artificializadas no agricolas

1.4.1 Zonas verdes urbanas
1.4.2 Instalaciones recreativas

2. TERRITORIOS AGRICOLAS

3.1.1 Bosque denso
3.1.2 Bosque abierto

3.1.3 Bosque fragmentado
3.2 Areas con vegetacién herbacea y/o
arbusiva

3.2.1.1 Herbazal denso

3.2.1.2 Herbazal abierto

3.2.2.1 Arbustal denso
3.3 Areas abiertas, con o sin poca
vegetacion

2.1 Cultivos transitorios

2.1.1 Otros cultivos transitorios

2.1.2 Cereales

2.1.3 Oleaginosas y leguminosas
2.2 Cultivos permanentes

3.3.1 Zonas arenosas naturales
3.3.2 Afloramientos rocosos
3.3.3 Tierras desnudas y degradadas

4. AREAS HUMEDAS

4.1 Areas himedas continentales

2.2.1 Cultivos permanentes herbaceos
2.2.1.1 Otros cultivos permanentes herbaceos
2.2.1.2 Cafa
2.2.1.3 Platano y banano
2.3 Pastos

4.1.1 Zonas pantanosas

4.1.2 Turberas

4.1.3 Vegetacion acudtica sobre cuerpos
de agua
4.2 Areas himedas costeras

2.3.1 Pastos limpios
2.3.2 Pastos arbolados
2.3.3 Pastos enmalezados
2.4 Areas agricolas heterogéneas

4.2.1 Pantanos costeros
4.2.2 Salitral
4.2.3 Sedimientos expuestos en bajamar

5. SUPERFICIES DE AGUA

5.1 Aguas continentales

2.4.1 Mosaico de cultivos

2.4.2 Mosaico de pastos y cultivos

2.4.3 Mosaico de cultivos, pastos y espacios
naturales

5.1.1 Rios (50m)
5.1.2 Lagunas, lagos y ciénagas naturales
5.1.3 Canales

5.2 Aguas maritimas

5.2.1 Lagunas costeras
5.2.2 Mares y océanos
5.2.3 Estanques para acuicultura marina

Tabla 1. Leyenda Nacional de coberturas de la tierra.[9]




El esquema metodolégico de Corine Land esta copuesto por seis etapas, ver ilustracion 1.

Seleccion y adquisicion
deimagenes
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I Interpretacdn
I apoyadaconfoto =
| drea ¥

Interpretacion visual
de espacio mapas

llustracion 1. Metodologia Corine Land Cover [10]

4.1 Adquisicion y Preparacion De La Informacion

La generacion de las coberturas de la tierra, son mediante las imagenes Landsat o mediante el
Banco Nacional de Imagenes. Estas son utilizadas ya que cubren una gran parte de la superficie
terrestre, contando con una frecuencia de adquisicion de 16 dias (35.000 Km 2 por escena) para
Landsat y 26 dias (3.600 Km2) para Spot. Al estar en formato digital, se hace necesario el uso de
diferentes tipos de informacion, asi comparar, completar y hacer la validacion de las imagenes de
referencia, sobre saltando imdagenes satelitales, sensores, cartografia, topografia, mapas de
cobertura del territorio y su ocupacion. Finalmente recurriendo al proceso de transformacion de la

imagen satelital en proyeccion ortogonal, eliminando los efectos del relieve.
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4.2 Analisis e Interpretacion De Cobertura

Para iniciar la interpretacion de las imagenes por satélite es necesario visualizar en una
computadora la cual posea de Arcgis 9.3, para hacer una configuracion e ir delineando las unidades
del mapeo, seguido a ello, haciendo un mejoramiento espectral mediante cortes o proyecciones,

mediante el software de Erdas &.5.

4.3 Verificacion De Campo

Se debe tener en cuenta la diversidad de cobertura de la tierra, por ende, se seleccionan zonas piloto
de diferentes sectores del area de estudio. Para ello, se deben cumplir ciertas caracteristicas, una de
ellas es que sea de buen acceso para garantizar y tener control en el area de trabajo, seguido de que
se puedan encontrar en la region biogeografica todas las unidades de paisaje, para que al final se
puedan aclarar las dudas que deja el proceso de interpretacion de la cobertura, junto a su

nomenclatura en determinada zona del estudio.

4.4 Control De Calidad

Proceso mediante el cual se van haciendo continuas correcciones al sistema para revisar si cada
una de las etapas del mismo van teniendo un avance y garantizando la calidad de los datos.

Comprendido en dos partes, la primera trata de una revision a la plancha, en formato analogo
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mediante la impresion de las fotografias para hacer observaciones y correcciones. El segundo paso
es la plancha en formato digital,
quien facilita el proceso de control de calidad mediante los ajustes que se realizan en la capa de

informacion de puntos.

4.5 Generacion De La Capa Tematica Escala 1:100.000

Mediante la informacion que cada intérprete genera, se van dando las coberturas, quienes obtienen
atributos, cddigos y nomenclaturas. Las Cuales se van anexando a una geodatabase, con el fin de
estandarizar e ir articulando los objetos en un unico esquema, con el fin de generar reportes de

informacion.

4.6 TECNICAS DE CLASIFICACION TERRESTRE

4.6.1 Naive Bayes: Se basa en el teorema de Bayes, el cual es facil de implementar y no

tiene hiper parametros. Para los datos de entrada se asume la distribucion Gaussiana.

4.6.2 Random Forest: Es un conjunto de métodos de aprendizaje que genera multiples
modelos débiles y unifica los resultados para obtener una buena prediccion. Para realizar lo
anterior, el método realiza una profusion de parametros, los principales pardmetros los ajusta en
trios y el nimero de caracteristicas los usa en cada punto de quiebre. Para estimar el valor de los
tres numeros, se busca que éstos tengan un espacio entre 10 y 30. Lo anterior depende de la
caracteristica que se requiera analizar, entre mas relevante sea ésta mas pequefia debera de ser el

valor de diferencia, pero entre mds irrelevante sea la caracteristica el valor podré ser mayor.
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4.6.3 Support Vector Machine (SVM): Es un clasificador que separa las clases en dos
maximizando el margen entre ellas. Este se incorpora en tres kernels: lineal, polinomial y RBF.
Kernel lineal el cual es usado esencialmente para problemas linealmente separables y trabaja bien
cuando el nimero de caracteristicas aumenta; En éste la regulacion del parametro ¢ se encuentra
optimizada por lo que resulta fécil calcularlo. Aunque cuando la regulacion del pardmetro c
aumenta, la decision del limite de clasificacion puede ser més complicada de tolerar/evitar de forma
correcta. Adicionalmente a la regulacion del parametro c, el grado (en el caso polinomial) y el
ancho (en el caso de RBF) de la funcién Gaussiana ¥ debe de ser optimizada, la cual resulta mas
dificil ya que cuando * es mas sensible para crear el limite. En la ilustracion 2 se puede observar un
ejemplo de clasificacion de imagenes utilizando SVM-RF, el proceso que representa la ilustracion
2 se divide en tres partes: en la primera, la resolucion multiespectral de la imagen y los datos de la
geometria 3D son usados para extraer las caracteristicas, un total de 24 diferentes caracteristicas
son tomadas de cada pixel. En la segunda, se usan éstos pixeles para entrenar el modelo de RF.
Finalmente, los resultados del ruido de la clasificacion son la entrada para el modelo FCCRF, y un
un rango de interferencias de dependencias son usados para mejorar los resultados de la

clasificacion.

4.6.4 Eo-Learn: Procesamiento multitemporal para la clasificacion de uso y cobertura de
la tierra, permitiendo dividir en parches mas pequenos, procesando los recursos computacionales
limitados debido a que la opcion de division depende de la cantidad de recursos disponibles, el cual
se divide en dos partes para poder comprender de mejor manera los datos para que seguido a ello,

continuar con el clasificador:
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- La primera parte trata acerca del proceso de seleccion y division del drea de interés, de ésta forma
obtener informacion que corresponde hacia los datos de banda, Sentinel-2 y méscaras de nube con
el fin de obtener una clasificacion confiable.
- En la segunda parte se han de preparar los datos para el aprendizaje automatico, haciéndole un
muestreo al azar a un subconjunto especifico de los pixeles, probando y filtrando escenas las cuales
estan nubladas, finalmente realizando una interpolacion lineal en la dimensioén temporal con el fin
de ir llenando espacios y al estar preparados los datos, validarlos y mostrarlos en las graficas.
Finalmente, al obtener los cuadros delimitados de los parches vacios en su lugar, se permite una

descarga automatica de imagenes en Sentinel.

4.6.5 Classification and Regression Tree (CART): Un clasificador de arbol de decision, se
construye a partir de un conjunto de datos de entrenamiento utilizando el concepto de entropia de
informacion. En cada nodo del arbol, se selecciona un atributo de los datos que divide mas
eficazmente su conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio
es la ganancia de informacion normalizada que resulta de elegir un atributo para dividir los datos.
El atributo con la mayor ganancia de informacion normalizada se elige para tomar la decision. El
algoritmo se repite en las sub-listas mas pequefias. Una desventaja del clasificador DT es la
considerable sensibilidad al conjunto de datos de entrenamiento, de modo que un pequefio cambio
en los datos de entrenamiento puede resultar en un conjunto muy diferente de subconjuntos [2].

4.6.6 GMO Max Entropy: La regresion logistica multinomial es entendida como Ia
generalizacion de la regresion lineal, que utiliza la funcion de transformacion softmax y la tarea
principal es minimizar una funcién de error, lo hace tomando el logaritmo negativo de la

probabilidad, lo que significa entropia cruzada. La principal diferencia con respecto a otros
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modelos y algoritmos es el puntaje de resultado que podria considerarse como un valor de
probabilidad [14].

4.7 TECNICAS DE CLASIFICACION EMPLEADAS EN GOOGLE EARTH ENGINE
Google Earth Engine es una API, una interfaz grafica que descarga imagenes correspondientes al
estudio de areas grandes. GGE combina mas de 40 afios en iméagenes de satélites del planeta [§],
también utiliza herramientas para analizar dicha informacion. Este extrae la informacion de cientos
de bases de datos sobre imagenes satelitales y geoespaciales, entre ellas la base de datos de
CORINE, esta aplicacion también permite cargar una base de datos externa para analizar. GGE
utiliza el catalogo de bases de datos para analizar y comparar iméagenes satelitales.

Para analizar una imagen se puede seleccionar las bandas en las que se desee trabajar para comenzar

a filtrar y dejar solamente la informacion relevante.

-

s B { EEmBuilding  [Car
] Tree [ Grass

- [JImpervious surfaces

Sample selection & ’

partition
________ 4 - — — —
. |
|
Different color spaces | |
Vegetation index I |
Texture | | |
Multispectral Image | | I
| v !
VAR, - B I
DSM/NDSM | o™ | |
Elevation texture I | |
DMP | S o E |
| : . Ly
| | | I
Data | Feature || RFE Training& | | FCCRF Learning |
Input L Extraction . Classification | [ & Refinement |
_______ - | . — — — — — — — o)

llustracion 2. Ejemplo de clasificacion SVM-RF
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La API de Google Earth Engine utiliza dos lenguajes de programacion, JavaScript y Python estos
lenguajes son utilizados para realizar peticiones a los servidores de Earth Engine. Existen ejemplos
almacenados en el repositorio de GitHub. Uno de los métodos més utilizados por Google Earth

Engine es SVM (Support vector machine)

4.8 REVISION DE LOS SENSORES Y DATOS DISPONIBLES PARA USARSE EN LA

PLATAFORMA GOOGLE EARTH ENGINE (GEE)

Los sensores poseen ciertas caracteristicas que por medio de ellas se permite analizar y concluir,
dependiendo de cada satélite. Existen dos tipos de clasificar los sensores, pasivos y activos. El
sensor pasivo trata de cuando existe un limite para recibir la energia que proviene de un foco
externo, por otra parte los sensores activos son aquellos capaces de emitir su propio haz de energia,
para que en el momento de disefar un sensor se deba resaltar qué tipo de resolucion es la que mas
se requiere

para su proposito, porque todas las resoluciones estan relacionadas entre si y por el incremento de
alguna se pueden encontrar problemas a la hora de transmitir la imagen a la superficie, o sea que
incrementa el volumen de datos lo que también crea un conflicto a la hora de procesar. Seguido a

ello sobresalen algunos conceptos previos con los cuales se pueden comparar los distintos satélites.

4.9 Resolucion de un Sistema Sensor: Trata del registro o de la informacion detallada, la cual

implica el espacio, espectro, radiometria y tiempo.

4.9.1 Resolucién Espacial: Su medida en unidades de longitud, a la separacion minima entre

objetos separados de la fotografia. Dependiendo los factores de longitud como la altura de la
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camara y la superficie, se entiende que es la variacion en funcion de la distancia del satélite y el
angulo que se observa, éstos son aspectos necesarios para una buena interpretacion de los datos,
debido a que en algunos casos segin la actividad que se requiera son diferentes tipos de
resoluciones, que a su vez corresponde a la informacion que se incluye en la imagen, designando
al objeto mas pequefio a distinguir en la imagen, la cual se determina por el tamafo del pixel, quien
es medido en metros sobre el terreno (donde depende la altura, angulo de vision y velocidad del

sensor).

4.9.2 Resolucion Espectral: Por medio de éste se conoce el nimero y el ancho de las bandas
espectrales (nimero de canales espectrales), debido a que entre més bandas proporcione un sensor,
se volvera mas idoneo, a su vez permite la caracterizacion de las diferentes cubiertas, que son dadas
de acuerdo del proposito del sensor. Por ende, a menor ancho espectral mayor es su resolucion,
pero se reduce la relacion sefial-ruido, por lo que es necesario encontrar una solucion para equilibrar
ambas magnitudes, ya que en algunos casos cuando el ancho de banda es incorrecto el resultado es

muy pobre o invalido.

4.9.3 Resolucion Radiométrica: Conocida como sensitividad radiométrica 6 dindmica, por
medio de ella se conocen los bits por pixel y niveles de grises en los que se divide la radiacion para
ser almacenada y procesada, siendo variable segin la banda espectral, también existiendo una
relacion con la sefial-ruido y entre lo que se quiere captar con la cantidad de informacion que se

transmite con valores 64, 128, 256 y 1024 niveles.

4.9.4 Resolucion Temporal: Entendido como el intérvalo de tiempo 6 frecuencias del satélite

por la misma zona, para obtener muestras de la zona de cobertura terrestre, las cuales dependen de
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las caracteristicas y disefio de la orbita terrestre y/o sensor, que a su vez varian segun los objetivos

que se fijan en el sensor.

Landsat 8 Sentinel 2

en las bandas 2, 3,4y 8 el

ETM+ 30m en las bandas = - =0 pixel es de 10m

de visible y cercano

Resolucion . y en las bandas 5, 6,7, 11y
) medio, 60m en el )
espacial inflarroio o térmico v 15m 12 el pixel es de 20m.
en la aJnorémica y Finalmente las bandas 1, 9,
P 10 son de 60m
ETM+ 8 canales, tres en
el espectro visible B1, B2
Resolucion Y B3, una en el inflarrojo
cercano B4, dos en el IR 13 bandas espectrales
espectral

medio B5 y B7, una en el
IR térmico B6 y una
banda panoramica B8

Resolucion 8 en cualquiera de sus 8 8 a 16 bits, aunque en MSI

radiométrica bandas esde 12

Resolucion , 5 dias conjuntamente y 10
16 dias B

temporal dias individualmente

Tabla 2. Comparacion resolucion Vs satélite

Limites de la longitud de onda en Landsat 7:

Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4 Banda 5 Banda 6 Banda 7 Banda 8

0,45 0,53 0,63 0,78 1,55 10,4 2,09 0,52
0,52 0,61 0,69 0,9 1,75 12,5 2,35 0,9

Tabla 3. Limites de longitud Landsat 7.

Intervalos longitud de onda en Sentinel 2:

Banda Banda
Banda2 Banda3 Banda4 Banda8 Banda5 Banda6 Banda7 Banda8 11 12
490nmnm 560nm 665nm 842nm 705nm 740nm 783 mm 865 nm 1610 nm 2190 nm

Banda
Bandal Banda9 10
443 n¢$m 940 nm 1375 nm

Tabla 4. intervalos de longitud de onda de Sentinel 2.
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Comparacion Landsat 7 y Landsat 8:

Landsat 7 ETM+ Landsat 8 OLI-TIRS

Banda Ancho (um) Resolucion Banda Ancho (um) Resolucion

Banda 1 Coastal  0,435-0,451 30 m
Banda 1 Blue 0,441-0,514 30m Banda 2 Blue 0,452-0,512 30m
Banda 2 Green 0,519-0,601 30m Banda 3 Green 0,533-0,590 30m
Banda 3 Red 0,631-0,692 30m Banda 4 Red 0,636-0,673 30 m
Banda 4 NIR 0,772-0,898 30m Banda 5 NIR 0,851-0,879 30 m
Banda 5 SWIR 1 1,547-1,749 30m Banda 6 SWIR' 1 1,566-1,651 30m
Banda 5 SWIR 1 1,547-1,749 30m Banda 7 SWIR 2 2,107-2,294 30m
Banda 8 Pan 0,515-0,896 15m Banda 8 Pan 0,503-0,676 15m

Banda 9 Cirus 1,363-1,384 30 m
Banda 6 TIR 10,31-12,36 60 m Banda 10 TIRS 1 10,60-11,19 100 m

Banda 11 TIRS 2 11,50-12,51 100 m

Tabla 5. Comparacion banda, ancho y resolucion Landsat 7 ETM+ Vs 8 OLI-TIRS

Para la clasificacion del terreno, hay que determinar las unidades del mismo mediante la
interpretacion de las imdagenes, resaltando factores como la geomorfologia, material de la
superficie, vegetacion y red de drenaje. Aunque a medida que han pasado los afios se han incluidos
nuevos elementos, especialmente para la clasificacion y estructura del paisaje a trabajar. Dando un
cierto orden a la descripcion en aspectos de litosfera (relieve, materiales entre otros),
geomorfologia (agua, clima) y fisiografia (descripcion y clasificacion de las geoformas), con el fin
de hacer un inventario estructurado de los paisajes, para el reconocimiento de la zona, debido

analisis y su aplicacion.
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4.10 TIPOS DE SENSORES

4.10.1 Sensores Activos

4.10.2 Sensores de Radar: Se denominan sensores de radar activos a los que por
medio de la radiacion electromagnética han de constituir la regiéon de microonda del
espectro electromagnético mediante longitudes de onda de 1 mm y 30 cm. Una de sus
ventajas es que se pueden usar bajo condiciones atmosféricas, aunque a muy baja resolucion
espacial. Estos a su vez pueden dividirse en 6 variantes (monofrecuencia, multipolarizada,

polarizada, circular, multifrecuencia, pancromatica y policromatica)[8].

4.10.3 Lidar: Sistema activo el cual solamente ha de operar en un ambiente libre
de nubes, que a su vez funciona entre el ultravioleta e infrarrojo, emitiendo radiacion en
forma continua que se recoge mediante un sistema 6ptico a una resolucion mayor que los
sensores radar de microondas. Existen diferentes tipos de acuerdo a la dispersion (de Mie,
Rayleight y Raman, de resonancia de absorcion diferencial y fluorescencia inducida) [9].
Cada uno con aplicaciones especificas, unos ejemplos de ellos son las deteccion de
aerosoles, particulas contaminantes en el aire, medicion de humedad, temperatura, presion

y velocidad del viento.

4.10.4 Sensores Pasivos

4.10.5 Sensores Fotograficos: Enfocados en la impresion de la imagen, en una

especie de pelicula fotosensible la cual depende de la longitud del lente o sistemas de lentes,
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junto a su altura sobre la superficie terrestre. De ahi se pueden clasificar segun el color e
infrarrojo, numeros de objetivos y angulos de observacion y es cuando se encuentra su falla,

debido a que solamente se pueden usar de dia.

4.10.6 Exploradores de Vidicon: Sistema que trabaja de manera pancromatica, lo
cual significa que enfoca la imagen y la réplica de manera electronica, manteniendo la copia
hasta que se vuelven a escanear la superficie y se restaura el equilibrio de partida [8].
Teniendo mayor sensibilidad hacia los niveles bajos de luz y contando con mayor
resolucidn, operando de manera simultdnea en cada banda, proporcionando datos de manera

real, especialmente para los satélites aplicados a la meteorologia.

4.10.7 Radiometros de Microondas: Algunas de sus caracteristicas es que es de
baja resolucion espacial, el rango de emisividad superficial y la independencia de las
condiciones atmosféricas, también constando de un elemento direccional y un receptor el
cual amplifica y detecta la sefial. Utilizados en cartografia de hielo, hidrologia y

oceanografia.

4.10.8 Exploradores de Barrido y de Empuje: Estin formados por un espejo
movil el cual va oscilando de manera perpendicular de la trayectoria del satélite y a su vez
va escaneando y trazando una linea a ambos lados del satélite, de ésta manera la radiacién
que se recibe se convierte en valor numérico a intervalos regulares para luego ser
transmitidos y procesados en la tierra.

Por otra parte, los exploradores de empuje eliminan el espejo y a su vez incorporan una matriz

lineal, correspondiendo cada linea a un detector, formando la imagen a medida que el satélite se va
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moviendo y mejorando la relacion sefial-ruido.

4.11 MEDIDAS DE ERROR

Cuando se habla de medidas de error, la mejor forma de expresarlo es mediante la precision de
clasificacion, para llegar a una matriz de confusion o contingencia, donde se muestra la tabulacion
de la clasificacion de la tierra del sitio de la muestra, junto a diferentes medidas y porcentajes,
basandose medidas estaditicas, andlisis multiderivados y distribuciones binomiales. El disefio que

se recomienda se indica en la tabla 6.

DATOS DE REFERENCIA
PRECISION
DE
B I U A Y | USUARIO
BOSQUE (B) 68 7 3 0 78 87.2%
INDUSTRIAL
DATOS (1) 12 112 15 10 | 149 75.2%
CLASIFICADOS
URBANO (U) 3 9 89 0 | 101 88.1%
AGUA (A) 0 2 5 56 | 63 88.9%
3 83 130 112 66 | 391
PRECISION DE |81 99, 862% 79.5% 84.8%
PRODUCTOR

Exactitud general 84%
Tabla 6. Ejemplo medidas de error.[11]

4.12 MEDIDAS DE ESTADISTICAS

4.12.1 Matriz de Confusion: A través de ella se enumeran los valores para los diferentes
tipos de coberturas que se conocen o trabajan, en las columnas se encuentran los datos de
referencia, en las filas los datos clasificados y en la diagonal principal se enumeran los pixeles

correctamente clasificados. Una de las medidas que son sacadas de alli es la precision general
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(calculada dividiendo los pixeles clasificados (que son la suma de los valores en la diagonal
principal) entre el total de pixeles marcados) [10]. Por otro lado, la precision de clasificacion de

clases individuales es calculada de dos maneras:

4.12.2 Precision de Producto: Quien es obtenida dividiendo el nimero de pixeles correctos
entre el numero total de pixeles en los datos de referencia, para medir en un area determinada qué
tan bien quedo su clasificacion [11]. A su vez ha de incluir el error de omision, que es la
proporcion de las caracteristicas en el suelo y que no se clasifican, por ende, entre mas errores

existan, menos es la precision del producto:

precision del producto(%) = 100% — error de omision(%)

4.12.3 Precision del Usuario: Resulta de la division de los pixeles clasificados correctamente
por el nimero total de pixeles que se clasificaron. Informando al usuario si lo que aparece en el
mapa representa verdaderamente lo que se encuentra en el suelo, hay dos tipos la clase correcta
(es la misma clase de cobertura en el mapa y suelo) y la incorrecta, también vista como error de
comision (diferente cobertura del suelo y mapa) y entre mas errores existan, disminuye la

precision del usuario.

precision del usuario(%) = 100% — error de omision(%)

En la ilustracion 3 se puede reconocer mejor la diferencia entre las medidas mencionadas

anteriormente, en donde se observan cuatro clases diferentes de clases, coniferas (arboles que

crecen en forma de cono), mixtas, arbustos y no forestales.
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4.13 NORMALIZACION MATRICIAL

Usado para comparar matrices y sus valores con diferentes enfoques de interpretacion o
clasificacion. Mediante la fuerza de la suma de filas y columnas a una, quienes se encuentran
equilibrados iterativamente, usado cuando no hay tantos valores de celda a cero ya que el
algoritmo se encarga de cambiar dichos valores. La precision se ha de calcular de forma analoga

a la precision general.

4.14 ANALISIS MULTIDERIVADO

4.14.1 Coeficiente Kappa: Medida general de una matriz, siendo la relacion entre la suma
de los valores diagonales
junto al niimero total de recuentos de células en la matriz, quien también tiene en cuenta elementos
no diagonales. Evalua si la clasificacion actual es mejor que la basada al azar, a su vez, mide la
proporcion del contrato luego de eliminar los acuerdos casuales, cuando hay oportunidad aumenta
en uno (acuerdo perfecto), al disminuir (acuerdo de menos oportunidad) es porque hay una
oportunidad menor y al haber un cero (acuerdo de oportunidad) se entiende como la igualdad entre
datos de verificacion y clasificados. Volviéndose una medida para la precision a la hora de la
clasificacion. Al mismo tiempo, el coeficiente Kappa ha de formar parte de la familia de
coeficientes de acuerdo bivariado (en donde el propdsito es averiguar si dos variables tienen

relacion entre si), que al mismo tiempo agregan coeficientes como el indice fundamental de Turk,
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indice de precision media de Hellden y/o indice de precision de mapeo de Short, utilizados para

describir la precision de la categoria [11].

Map (Classification)

Real world
Producer’s Accuracy:
How well can the situation on
- the ground be mapped?
' e.g.: Producer's Accuracy
' for Coniferous Forest....81%
.Cnnifemus Faorest
D Mixed Forest

.Deciduous Forest . .
Map (Classification) Real world

User’s Accuracy:

v
How reliable is the map? . —>
e.g.: User's Accuracy
8% ' '

for Coniferous Forest....9

Ilustracion 3. Ejemplo precision de usuario y precision de producto.[11]

El calculo para el coeficiente Kappa, segun Cohen:

En donde:

P, = Precision del acuerdo observado

P, = Estimado del acuerdo de oportunidad
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Viéndose como un muestreo multinomial (un muestreo aleatorio con varios resultados posibles).

Para observar la probabilidad en la coincidencia de probabilidad (é)

1
k:PO_E quesedivideenl—;

Para describir la prueba de significacion entre dos Kappa independientes:
K -K,
Vo1 + 0,

Es utilizada para probar si la precision de clasificacion difiere del convenio casual ¢ existe una

7 =

diferencia entre varios enfoques de clasificacion. Al momento de demostrar el uso del coeficiente
Kappa, se requieren datos de matrices de error (recuentos de pixeles), para dos enfoques de

clasificacion que se enumeran en la tabla 7.

ENFOQUE SUPERVISADO

DATOS DE

REFERENCIA
B | A U
BOSQUE (B) 68 7 3 0
DATOS INDUSTRIAL () 12 112 15 10
CLASIFICADOS URBANO (U) 3 9 8 0
AGUA (A) 0 2 5 56

ENFOQUE NO SUPERVISADO

DATOS DE
REFERENCIA
B Il A U
BOSQUE (B) 68 7 3 0
DATOS INDUSTRIAL () 12 112 15 10
CLASIFICADOS
URBANO (U) 3 9 8 0
AGUA (A) 0 2 5 56

Tabla 7. Enofques de clasificacion.

Para que a partir de ahi se pueda proporcionar una comparacion entre la precision normalizada,

precision general y coeficiente Kappa. Quienes son las medidas que deben coincidir en la
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clasificacion relativa de los enfoques de clasificacion (supervisado y no supervisado), pero sus

valores absolutos son diferentes por la razén que cada medida ha de incorporar distintos niveles de

informacidon como se observa en la tabla 8.

COEFICIENTE ESTADISTICA RESULTADO

CLASIFICACION KAPPA 7 a

CLASIFICACION
SUPERVISADA

CLASIFICACION
NO SUPERVISADA

SUPERVISADO vs . )
NO SUPERVISADA 2% NS

0.7687% 29.41% Sb

0.6956% 24.04% Sb

Tabla 8. Comparacion entre la precision normalizada, precison general y coeficiente Kappa.[11]

De ésta manera, finalmente obtener los resultados del analisis de Kappa de significancia para

matrices de error individual y comparacion entre matrices, probando la precision entre dos maneras

(matriz clasificada y clasificacion aleatoria) para obtener los enfoques de clasificacion (Tabla 9).

Donde

COEFICIENTE ESTADISTICA RESULTADO

CLASIFICACION KAPPA 7 a

CLASIFICACION
SUPERVISADA

CLASIFICACION
NO SUPERVISADA

SUPERVISADO vs . )
NO SUPERVISADA 2% NS

0.7687% 29.41% Sb

0.6956% 24.04% Sb

Tabla 9 Precision entre matriz clasificada y matriz aleatoria.[11]

Sb = Significante

NS = No significante

a = 95% de nivel de confidencia

Se observa que la precision de clasificacion es del 77%, dandose a entender que la precision de

clasificacion es mejor que la precision que se daria de una posible asignacion aleatoria. En diversos

casos, la clasificacion de las diferentes medidas de error, han de tener dependencia en la forma de
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la matriz de errores, por las celdas diagonales con valores de cero son las que fuerzan que la
precision normalizada difiera.

5. MARCO EXPERIMENTAL

5.1 Zona de Estudio

La zona de estudio seleccionada se encuentra en el departamento de Cundinamarca, Colombia;
abarcando principalmente la zona urbana de Zipaquird y el embalse de Neusa. Utilizando un
conjunto de imagenes de diciembre 27 del 2018 — 01 enero del 2019 mediante el satélite Landsat

8 como se aprecia en la ilustracion 4; imagen en donde la nubosidad es minima.



Ilustracion 4. Zona de estudio Cundinamarca, Colombia.
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6. METOLOGIA

Se utiliza la herramienta de Google Earth Engine Explorer para la clasificacion de la ilustracion
4. Se selecciona el satélite Landsat 8, el cual contiene 11 bandas cuyas diferentes combinaciones
permite resaltar multiples caracteriaticas del mapa y asi poder discriminar facilmente ciertos
elementos que no son necesarios para el analisis, para mas etalle ver tabla 10.

Luego de seleccionar la zona de estudio se procede a aplicar unas bandas de Landsat 8
(Agricultura. Combinacion: B6, BS, B2) para mejorar la visualizacion de la imagen, teniendo
como resultado la ilustracion 5. La combinacion de bandas escogida permite una mejor vision de
la vegetacion saludable siendo ésta de un color verde; como verde oscuro se observa una

vegetacion vieja y magenta las zonas de suelo desnudo (ilustracion 6).
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Banda en Landsat 8

Aplicacion principal/Descripcion

Banda 1 Coastal

Banda 2 Blue

Banda 3 Green

Banda 4 Red

Banda 5 NIR

Banda 6 SWIR 1

Banda 7 SWIR 2

Banda 9 Pancromatica

Banda 8 Cirrus

Banda 10 TIRS 1
Banda 11 TIRS 2
Térmica

Para mapeo de costas y estudios de
aerosol

Util para mapeo barimétrico, delimitar
costas, diferenciar suelo de vegetacion,
diferenciar coniferas de latifoliadas,
deteccion de rangos urbanos, vias y
construcciones

Empleada para discriminar sedimientos
en suspension, evaluar vigor de las
plantas por la alta reflectancia de la
vegetacion verde y sana, delinear aguas
poco profundas, rasgos urbanos y de
infraestructuras

Permite un mayor contraste de areas con
y sin vegetacion, discriminar gradientes
de vegetacion, delimitar areas urbanas y
areas agricolas

Util para el calculo de biomasa de
vegetacion, delimitar costas, para
diferenciar suelos-cultivos y suelos-agua,
para geomorfologia, suelos y geologia

Se alcanzan a penetrar nubes delgadas. Es
util para discriminar contenido de
humedad en los suelos y la vegetacion,
diferenciar entre nubes, nieve y hielo

Util para discriminar tipos de rocas, para
estudios de suelos y mejora la
determinacion de contenidos de humedad
en suelos y vegetacion

Es una imagen sensible a todo el espectro
visible y mas afinada en tanto su
resolucion es de 15 m

Ofrece una mejora en la deteccion de
nubes cirrus

Util para el mapeo termal y estimacion de
humedad del suelo

Mapeo termal mejorado y estimacion de
humedad del suelo

Tabla 10. Descripcion bandas Landsat 8.[12]



[lustracion 5. Zona de estudio con combinacion RGB 562, Agricultura.
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Se procede a entrenar el clasificador indicandole puntos de referencia, asignando los colores en el
mapa que representan vegetacion joven (verde), bosque (verde oscuro), agua (azul), suelo
desnudo (amarillo), urbanizacion (rojo) y cultivo cubierto (morado). En la tabla 9 se observa el
numero de puntos y poligonos utilizados como muestra para entrenar al clasificador y en la

ilustracion 7 se aprecia la ubicacion de éstos.

Clase Punto Poligono
Agua 28 12
Bosque 103 11
Vegetacion 91 11
Suelo desnudo 107 18
Urbanizacion 32 3
Cultivos cubiertos 30 2

Tabla 11. Numero de puntos y poligonos tomados.



ustracion 6. Puntos y poligonos para entrenar al clasificador. 391 puntos.

Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

_ Cultivo cubierto
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Una vez se eligen los que seran los puntos de referencia, se procede a entrenar el clasificador y a
elegir el método de clasificacion. En este caso se van a comparar los métodos de clasificacion
Random Forest y CART, ambos con los mismos puntos de referencia.

7. RESULTADOS

7.1 Clasificacion 1

Random Forest

Validez
general 96,67%
Suelo Cultivo
Puntos  Vegetacion Agua Bosque Urbano  desnudo cubierto
Vegetacion 156 100% 0% 0% 0% 0% 0%
Agua 60 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Bosque 158 0% 0%  100% 0% 0% 0%
Urbano 43 0% 0% 0%  97,67% 2,33% 0%
Suelo
desnudo 166 0% 0% 0%  0,60% 99,40% 0%
Cultivo
cubierto 31 0% 0% 0% 0% 0% 100%
Tabla 12. Matriz Random Forest. 391 puntos.
RANDOM FOREST \'} A B U SD cC
Vegetacion (V) 100 0 0 0 0 0 100
Agua (A) 0 100 0 0 0 0 100
Bosque (B) 0 0 100 0 0 0 100
Urbano (U) 0 0 0 97,67 2,33 0 100
Suelo Desnudo (SD) 0 0 0 0,6 99,4 0 100
Cultivo Cubierto
(CC) 0 0 0 0 0 100 100
100 100 100 98,27 101,73 100 391
) ACUERDO
PRECISION CROKER Y ENTRE
GENERAL ALGINA EVALUADORES KAPPA
1,534526854 2,069053708 0,392462111 1,879824722

Tabla 13. Matriz de confusion Random Forest. 391 puntos.

En la ilustracion 7 se observa unos errores alrededor del embalse de Neusa. La causa de éstos
errores son una nubosidad que se concentra al sur del embalse o en en el sector montafioso la
sombra proveniente del relieve de la montafia genera. Los errores son categorizados como zona
urbana (ro0jo) o cultivos cubiertos (morado), en el sector de la laguna y en la zona montafiosa los
errores son categorizados como agua (azul).



Mlustracion 7. Clasificacion Random Forest. 391 puntos.

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

Cultivo cubierto
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CART
Validez general 100%
Suelo Cultivo
Puntos  Vegetacion Agua Bosque Urbano desnudo cubierto
Vegetacion 156 100% 0% 0% 0% 0% 0%
Agua 60 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Bosque 158 0% 0% 100% 0% 0% 0%
Urbano 43 0% 0% 0% 100% 0% 0%
Suelo desnudo 166 0% 0% 0% 0% 100% 0%
Cultivo
cubierto 31 0% 0% 0% 0% 0% 100%
Tabla 14. Matriz CART. 391 punots.
CART \") A U SD CcC
Vegetacion (V) 100 0 0 0 0 0 100
Agua (A) 0 100 0 0 0 0 100
Bosque (B) 0 0 100 0 0 0 100
Urbano (U) 0 0 0 100 0 0 100
Suelo Desnudo (SD) 0 0 0 0 100 0 100
Cultivo Cubierto (CC) 0 0 0 0 0 100 100
100 100 100 100 100 100 391
ACUERDO
) CROKERY ENTRE

PRECISION GENERAL ALGINA EVALUADORES KAPPA

1,534526854 2,069053708 0,392462111 1,879824722

Tabla 15. Matriz de confussion CART. 391 puntos

No presenta coherencia entre la imagen y la matriz generada por la herramienta. La zona de
nubosidad es categorizada como urbano (rojo) y cultivo cubierto (morado), siendo esta menor
que en los otros clasificadores. En la parte superior de la imagen se observa errores entre la
montafia y el suelo desnudo categorizados como cultivos cubiertos (morado) aunque éstos
realmente son suelo desnudo (amarillo).



Mlustracion 8. Clasificacion CART.391 puntos.

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

Cultivo cubierto
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GMO max entropy
Validez 97.56%
general
., Suelo Cultivo
Puntos Vegetacion Agua Bosque Urbano desnudo cubierto
Vegetacion 156 99,36% 0% 0,64% 0% 0% 0%
Agua 60 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Bosque 158 0% 1,9% 98,01% 0% 0% 0%
Urbano 43 0% 0% 0% 93,02% 4,65% 2,33%
Suelo 166 0% 0% 0% 1,2% 98,8% 0%
desnudo
Cultivo 31 0% 0% 19,35% 0% 0% 80,65%
cubierto
Tabla 16. Matriz GMO max entropy. 391 puntos.
GMO MAX
ENTROPY \"/ A B U SD cC
Vegetacion (V) 99,36 0 0,64 0 0 0 100
Agua (A) 0 100 0 0 0 0 100
Bosque (B) 0 1,9 98,1 0 0 0 100
Urbano (U) 0 0 0 93,02 4,65 2,33 100
Suelo Desnudo
(SD) 1,75 0 0 1,2 98,8 0 101,75
Cultivo
Cubierto (CC) 0 0 19,35 0 0 80,65 100
101,11 101,9 118,09 94,22 103,45 82,98 391
) ACUERDO
PRECISION CROKER Y ENTRE
GENERAL ALGINA EVALUADORES KAPPA
1,539002558 2,078005115 0,394790965 1,890605603

Tabla 17. Matriz de confusion GMO max entropy. 391 puntos.

Presenta coherencia entre la imagen y la matriz generada por la herramienta. La zona de
nubosidad es categorizada como urbano (rojo) y cultivo cubierto (morado). En la parte superior

de la imagen se observa errores entre la montafa y el suelo desnudo categorizados como cultivos
cubiertos (morado) aunque éstos realmente son suelo desnudo (amarillo).



[lustracion 9. GMO max entropy. 391 puntos.

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo
Cultivo cubierto
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7.2 Clasificacion 2.
Con el fin de comparar la eficiencia del clasificador segiin el nimero de puntos de entrenamiento,

se tomaron menos muestras que en la clasificacion 1.

Clase Punto

Agua 44
Bosque 7
Vegetacion 44
Suelo desnudo 10
Urbanizacion 28
Cultivos 9
cubiertos

Tabla 18. Numero de muestras por categoria para entrenar el clasificador



Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

_ Cultivo cubierto
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Random Forest

42

Validez general 97,89%
., Suelo Cultivo
Puntos Vegetacion Agua Bosque Urbano desnudo cubierto

Vegetacion 44 100% 0% 0% 0% 0% 0%
Agua 7 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Bosque 44 0% 0% 100% 0% 0% 0%
Urbano 10 0% 0% 0% 100% 0% 0%
Suelo desnudo 28 3,57% 0% 0%  7,14% 89,29% 0%
Cultivo cubierto 9 0% 0% 0% 0% 0% 100%
Tabla 19. Matriz Random Forest. 142 puntos

RANDOM

FOREST \% A B U SD CC
Vegetacion (V) 100 0 0 0 0 0 100
Agua (A) 0 100 0 0 0 0 100
Bosque (B) 0 0 100 0 0 0 100
Urbano (U) 0 0 0 100 0 0 100
Suelo Desnudo 99,9
(SD) 3,57 0 0 7,14 89,28 0 9
Cultivo Cubierto 55,5
(CO) 0 0 0 0 0 55,56 6

103,5
7 100 100 107,14 89,28 55,56 142
ACUERDO
’ ENTRE
PRECISION CROKER Y EVALUADORE
GENERAL ALGINA S KAPPA
6,82464788
3,912323944 7 2,632663202 -0,8

Tabla 20. Matriz confusion Random Forest. 142 puntos

La clasifciacion con 142 puntos presenta una menor exactitud que la clasificacién con 391
puntos. La nubosidad es clasificada como zona urbana (rojo). Menos densidad en la zona urbana.
Menos errores en la parte superior izquierda de la imagen comparada con la clasificacion de 391

puntos.



[lustracion 11. Random Forest. 142 puntos

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

Cultivo cubierto
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GMO max entropy

Validez general 94,37%

44

., Suelo Cultivo
Puntos Vegetacion Agua Bosque Urbano desnudo cubierto
Vegetacion 44 97,73% 0% 0% 0% 2,27% 0%
Agua 7 0% 100 0% 0% 0% 0%
Bosque 44 0% 0% 97,73% 0% 2,27% 0%
Urbano 10 0% 0% 0% 100% 0% 0%
Suelo desnudo 28 3,57% 0% 0% 3,57% 92,86% 0%
Cultivo 9
cubierto 0% 0% 4444% 0% 0% 55,56%
Tabla 21. Matriz GMO max entropy. 142 puntos
GMO MAX
ENTROPY A\ A B U SD CC
Vegetacion
(V) 97,73 0 0 0 2,27 0
Agua (A) 0 100 0 0 0 0
Bosque (B) 0 0 97,73 0 2,27 0
Urbano (U) 0 0 0 100 0 0
Suelo
Desnudo (SD) 3,57 0 0 3,57 92.86 0
Cultivo
Cubierto (CC) 0 0 44.44 0 0 55,56
101,3 100 142,17 103,57 97,4 55,56
ACUERDO
PRECISION CROKER Y ENTRE
GENERAL ALGINA EVALUADORES KAPPA
4,225352113 7,450704225 2,975600079 -0,6

Tabla 22. Matriz confusion GMO max entropy. 142 puntos

Disminuye la zona montafiosa en el costado izquierdo inferior de la imagen. La nubosidad es

categorizada como zona urbana (rojo) y cultivo cubierto (morado). Datos que se ven reflejados en

la matriz (tabla 21).

100
100
100
100

100

100
142



Mlustracion 12. GMO max entro. 142 puns.

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo

Cultivo cubierto
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CART

Validez general 100%

Puntos Vegetacion Agua Bosque Urbano Suelo Cultivo

untos - vegelaclo gl osqu desnudo cubierto
Vegetacion 44 100% 0% 0% 0% 0% 0%
Agua 7 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Bosque 44 0% 0% 100% 0% 0% 0%
Urbano 10 0% 0% 0% 100% 0% 0%
Suelo desnudo 28 0% 0% 0% 0% 100% 0%
Cultivo cubierto 9 0% 0% 0% 0% 0% 100%
Tabla 23. Matriz CART. 142 puntos

CART A% B U SD CC
Vegetacion (V) 100 0 0 0 2,82 0 102,82
Agua (A) 0 100 0 0 0 0 100
Bosque (B) 0 0 100 0 0 0 100
Urbano (U) 0 0 0 100 0 0 100
Suelo Desnudo
(SD) 0 0 0 0 100 0 100
Cultivo
Cubierto (CC) 0 0 0 0 0 100 100

100 100 100 100 102,82 100 142
PRECISION CROKER Y ACUERDO
GENERAL ALGINA ENTRE KAPPA

EVALUADORES
4,245211268 7,490422535 3,00357072 -0,6

Tabla 24. Matriz confusion CART. 142 puntos

Al igual que en la clasificacion de 391 puntos, CART de 142 puntos no tiene relacion entre la
matriz (tabla 23) y la clasificacion (Ilustracion 13), ya que los resultados no son ideales. La

nubosidad es clasificada como zona urbana (roj) y cultivos cubiertos (morado).



- Ilustrcio'n 13. CART. 142 puntos

Color Categoria

Agua
Bosque
Urbano

Vegetacion
Suelo desnudo
Cultivo cubierto
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8. CONCLUSIONES

e Seguln los resultados obtenidos se puede concluye que:

O

O

Los resultados obtenidos mediante el clasificador CART son incorrectos ya que
los resultados son ideales cuando evidentemente no lo son.

Los tres clasificadores analizados en el estudio relacionan la nubosidad con zona
urbana o cultivo cubierto.

Seglin los resultados de las iméagenes y la tabla matricial el método de
clasificacion GMO max entropy obtiene los resultados mas coherentes.

Entre mas puntos de entrenamiento tenga el clasificador, mas precisa serd la
clasificacion de éste.

Los métodos de clasificacion estan basados en pixeles.

e Google Earth Engine permite el acceso a informacion a través de la plataforma en la nube,

dejando que el usuario acceda al procesamiento de la misma.

e El mapeo general, de bosques o cobertura del suelo, requiere de perfiles multitemporales

(varias fechas) de crecimiento en los cultivos, en ocasiones se ve afectado por las nubes o

sombras.

e Plataformas como Google Earth Engine contienen métodos de clasificaciéon en donde se

involucran grandes volimenes de datos para areas extensas.

e A lahora de visualizar las imagenes se muestra un mejor rendimiento en la precision

general.

e Por medio de los clasificadores es posible la discriminacion de diferentes tipos categorias.
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