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Abstract

The main objective of this research is to apply unsupervised classification techniques and
object-based image analysis (OBIA) to obtain a preliminary land cover map from multispectral
images of the Landsat-8 OLI sensor. The study area is the Santurban-Berlin Jurisdiction paramo
complex (located in the departments of Santander and Norte de Santander, Colombia). This
complex is a high mountain ecosystem considered strategic for the supply of environmental
services and the conservation of biodiversity. This research applies a proposed approach based on
automated endmember extraction for the application of Linear Spectral Mixture Analysis (LSMA)
and the assignment of land cover classes to the polygons obtained through segmentation based on
the following criteria: abundance, shape, fragmentation, and terrain slope. In consequence, the
obtained results contribute to optimize the production of land cover maps using digital image
processing techniques, in accordance with the CORINE Land Cover classification scheme adapted
for Colombia. Furthermore, the expected outcome of this proposed approach is its applicability to

other high mountain tropical ecosystems.

Keywords: paramo, land cover, LSMA, OBIA, remote sensing, optimization, CORINE

Land Cover.



Resumen

La presente investigacion tiene como objetivo principal determinar la aplicacion de
técnicas de clasificacion no supervisada y de analisis de imagen basada en objetos (OBIA, por su
sigla en inglés) para la obtencion de un mapa preliminar de cobertura de la tierra a partir de
imagenes multiespectrales del sensor OLI de Landsat-8. La zona de estudio es el complejo de
paramo Jurisdiccion Santurban-Berlin (departamentos de Santander y Norte de Santander,
Colombia), ecosistema de alta montafia considerado estratégico para la provision de servicios
ambientales y para la conservacion de la biodiversidad. El enfoque propuesto, se basa en la
extraccion automatizada de endmembers para la aplicacion del Analisis Lineal de Mezclas
Espectrales (LSMA, por su sigla en inglés), y la asignacion de clases de cobertura a los poligonos
obtenidos mediante procesos de segmentacion, segun criterios de abundancia, forma,
fragmentacion y pendiente del terreno. Por consiguiente, los resultados obtenidos constituyen un
aporte para optimizar la produccion de mapas de cobertura, mediante técnicas de procesamiento
digital de imagenes, de acuerdo con el esquema de clasificacion CORINE Land Cover adaptado
para Colombia. Adicionalmente, se espera que el enfoque propuesto pueda aplicarse en otros

ecosistemas tropicales de alta montafia.

Palabras clave: paramo, cobertura, LSMA, OBIA, teledeteccion, optimizacion, CORINE

Land Cover.
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1. INTRODUCCION

En esta tesis se presenta un caso de aplicacion de técnicas de clasificacion no supervisada
y de anélisis de imagen basada en objetos (OBIA, de su sigla en inglés), para la obtencion de un
mapa preliminar de cobertura de la tierra del complejo de paramo Jurisdiccién Santurban-Berlin
(Santander y Norte de Santander), ecosistema de alta montafia considerado estratégico para la
provision de importantes servicios ambientales y para la conservacion de la biodiversidad. Para su
desarrollo se utilizaron como insumos imagenes multiespectrales del sensor OLI (Operational

Land Imager) de Landsat-8.

Teniendo en cuenta los principales desafios en el uso de técnicas de analisis digital de
imagenes en zonas de alta montafa, en el estudio se evalUan diferentes métodos e insumos para
realizar las correcciones del efecto atmosférico y topografico sobre los valores de reflectancia.
Adicionalmente, se ensayan diferentes métodos para la extraccion automatizada de los
componentes puros (endmembers) requeridos para la clasificacion no supervisada mediante
Analisis Lineal de Mezclas Espectrales (LSMA, de su sigla en inglés). Finalmente, se realiza la
asignacion de clases de cobertura a los poligonos obtenidos mediante procesos de segmentacion,
con base en criterios de abundancia, forma, fragmentacion y pendiente del terreno, que permiten
aplicar el esquema de clasificacion para coberturas CORINE (de su nombre en inglés Co-

ordination of Information on the Environment) Land Cover adaptado para Colombia.

Los resultados de este estudio constituyen un aporte para la optimizacion de la produccion
de mapas de cobertura de la tierra, mediante técnicas de procesamiento digital de imagenes, de
acuerdo con el esquema de clasificacion adoptado a nivel nacional. De manera especifica, se
proporciona un enfoque metodoldgico alternativo a la interpretacién visual, que permite obtener
una delimitacion preliminar de las unidades de cobertura de manera semi-automatizada, con una
intervencion minima por parte del analista y sin requerir el conocimiento previo del area de estudio,
gracias al uso de criterios numéricos y espectrales, extraibles de imagenes de distribucion libre,
para la asignacién de las clases a los poligonos. Se espera que los resultados obtenidos y el enfoque

propuesto puedan ser aplicados en otros ecosistemas de alta montafia ubicados en zonas tropicales.



1.1. Planteamiento del problema

Debido a su gran importancia en la prestacién de servicios ecosistémicos para la poblacion
colombiana, los paramos han sido declarados areas de especial importancia ecoldgica y cuentan
con proteccion especial por parte del estado, que reconoce, entre otros aspectos, su gran
contribucion a la estabilidad de los ciclos hidroldgicos y a la regulacién de los flujos de agua en
cantidad y calidad, lo que hace de estos ecosistemas unas verdaderas “fabricas de agua” (Ministerio
de Medio Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2018). Sin embargo, se estima que los paramos
colombianos han sido transformados entre un 15% y un 25% por el avance hacia areas naturales,
de diversas actividades, tales como, agricultura, ganaderia, mineria, asentamientos humanos
(dispersos y nucleados), vias y embalses (Botia et al., 2018). Para el caso especifico del Complejo
de Paramo Jurisdiccion Santurban — Berlin (CPJSB), ubicado entre los departamentos de Santander
y Norte de Santander, el 35% del area total presenta zonas intervenidas, donde los principales usos
estan asociados a cultivos y pastizales (Morales et al., 2007). El avance de estas actividades genera
cambios en el uso de la tierra, los cuales constituyen, junto al cambio climatico, los principales
procesos que afectan la estabilidad de los ecosistemas de paramo, considerados de alta fragilidad
por su propension a procesos de degradacion, la baja resistencia y capacidad de recuperacion del

equilibrio de sus suelos, entre otros factores (IDEAM, 2002).

En armonia con este contexto, la cobertura de la tierra es considerada una variable esencial
por su capacidad de alterar los beneficios y servicios proporcionados a la sociedad humana (la
provision de alimentos y fibras, oportunidades recreacionales, entre otros), influenciar el clima
actuando sobre los intercambios de agua y energia con la atmosfera, y modificar las fuentes y la
captura de gases de efecto invernadero (World Meteorological Organization, 2016). Debido a lo
anterior, el estudio de esta variable puede considerarse un aspecto de gran importancia para la
planeacion, la implementacion y el seguimiento de acciones orientadas al logro de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas (ODS), en especial por sus aportes a la
planificacién y gestion eficaz en relacion al cambio climéatico (ODS 13), asi como a la proteccion,
restablecimiento y promocion del uso sostenible de los ecosistemas terrestres, la gestion de los
bosques, la lucha contra la desertificacion, la detencion e inversion de los procesos de degradacion
de las tierras y de pérdida de biodiversidad (ODS 15).



En Colombia, los mapas de uso y cobertura constituyen un insumo imprescindible para la
realizacion de estudios béasicos y detallados de amenaza, vulnerabilidad y riesgo por remocion en
masa (Servicio Geoldgico Colombiano, 2016). Por otro lado, a nivel internacional, segin la WMO
(World Meteorological Organization, 2016) la generacion de productos de cobertura del suelo ha

sido reconocida como una de las prioridades para el estudio del cambio climético a nivel global.

Para la obtencion de informacidn asociada a la cobertura del suelo para grandes éreas, y la
generacion de los productos asociados, la teledeteccidn permite realizar un proceso mas econémico
y viable (Ban et al., 2015). En ese sentido, las metodologias existentes para la produccién de mapas
de uso y cobertura del suelo se enfocan, por un lado, en la definicion de estandares para la
elaboracion de cartografia tematica a partir de la interpretacion visual de imagenes de sensores
remotos y una rigorosa validacion en campo (European Environmental Agency, 1997; IDEAM et
al., 2008), y por el otro, en la creciente automatizacion de los procesos de clasificacion de
iméagenes (Costa et al., 2018; Gabor et al., 2017; Ma et al., 2017).

En relacion con los estandares internacionales existentes que regulan la obtencién de los
mapas de cobertura del suelo, se destaca la iniciativa CORINE Land Cover (CLC), liderado por
la Comision Europea, que pretende unificar la generacion de cartografia de uso y cobertura del
suelo en los estados miembros, aunque su adopcion se ha ido incrementando en los paises extra
europeos (Taylor et al., 1996), como es el caso de Colombia, en donde ha sido adoptado bajo la
metodologia “CORINE Land Cover Escala 1:100.000” (IDEAM et al., 2008). Esta metodologia
se basa en la técnica de interpretacion visual de imagenes satelitales, la cual es ampliamente
utilizada dado que tiende a generar resultados mas confiables que otros métodos (Mas et al., 2017),
gracias a la posibilidad de incluir diversos criterios de clasificacion, como la textura, la forma, el
patrén, la dimension, la proximidad entre objetos y el conocimiento del area de estudio por parte
del intérprete (Mas et al., 2017). Sin embargo, debido al esfuerzo requerido para realizar la
clasificacion manual de los datos (Wehrmann et al., 2004), tanto en términos de tiempo como de
personal altamente especializado (Mas et al., 2017), la automatizacion de la clasificacion de la
cobertura del suelo es considerada una prioridad investigativa (World Meteorological
Organization, 2016). En ese sentido, el avance tecnologico permitird superar las deficiencias de

los métodos tradicionales de produccion de cartografia tematica de cobertura de la Tierra, y sera



posible minimizar la participacion del analista aumentando la objetividad del resultado final de
clasificacion de la imagen, asi como también la eficiencia y replicabilidad (Ban et al., 2015).

Entre las técnicas de procesamiento digital de imagenes que permiten reproducir el proceso
de interpretacion visual con miras a la automatizacion, la clasificacion basada en objetos (Object-
Based Image Analysis - OBIA) representa un enfoque que permite obtener la segmentacion de la
imagen en areas homogéneas (objetos), con base en el reconocimiento de patrones espaciales y
espectrales, proporcionando informacion adicional sobre la forma, dimension y relaciones con el
entorno (Wehrmann et al., 2004). Siendo sus mayores ventajas la eficiencia en términos de tiempo
y la obtencién de iméagenes con un nivel de detalle comparable a las obtenidas a traves de procesos
manuales (Gabor et al., 2017).

La técnica OBIA ha sido empleada en combinacion con el andlisis lineal de mezclas
espectrales (LSMA) en iméagenes de los sensores TM y ETM+ de Landsat, para clasificar el uso y
la cobertura de la tierra en la region amazoénica de Brasil (Kawakubo et al., 2013), y mas
recientemente, con imagenes del sensor OLI de la mision Landsat-8 para la clasificacion de
diferentes tipos de coberturas terrestres en la provincia de Fujian, en China, obteniendo valores de
fiabilidad global superiores al 90% (Liping et al., 2019). En zonas heterogéneas, donde el area del
pixel puede ser mayor al area que ocupa una determinada cobertura, los modelos basados en el
desmezclado espectral, también denominado clasificacion subpixel (Jensen, 2015), como LSMA,
pueden proporcionar resultados mas confiables que los enfoques tradicionales basados en la
clasificacion del pixel (Deng et al., 2019). En este sentido, en imagenes multiespectrales, la
clasificacion subpixel puede considerarse un método avanzado para detectar materiales de

dimensiones inferiores a la resolucion especial de la imagen (Salih et al., 2017).

Aunque en la literatura cientifica se encuentren varios estudios orientados al uso de técnicas
de procesamiento digital de imagenes dpticas para la construccion automatizada de mapas de uso
y cobertura del suelo (Costa et al., 2018; Gabor et al., 2017; Khatami et al., 2016; Ma et al., 2017;
Maxwell et al., 2018; Zhai et al., 2018), solo un namero limitado de estos se han enfocado en la
extraccion de las unidades de cobertura definidas por la metodologia CLC, adoptada en Colombia.
Algunos estudios han intentado generar mapas de manera semiautomatica de acuerdo al esquema

de la iniciativa CORINE en los Paises Bajos, Suecia, Finlandia, Reino Unido (Taylor et al., 1996).



Mas recientemente, diferentes autores han explorado la posibilidad de discriminar las
unidades definidas por la metodologia CLC mediante el uso de técnicas de clasificacion
supervisada y no supervisada (Paris et al., 2017; Sartyilmaza et al., 2017), o del anélisis de

imagenes basada en objetos (Gabor et al., 2017; Wehrmann et al., 2004).

En Colombia, investigadores han utilizado técnicas de procesamiento digital de imagenes
para la produccion de mapas de uso y cobertura del suelo (Clerici et al., 2017; Lizarazo, 2014), sin
embargo, las metodologias basadas en la interpretacion visual siguen siendo las més utilizadas y
aceptadas para la produccion de cartografia que responda a los estandares del esquema CLC
adoptado en este pais. Adicionalmente, la evaluacién de las coberturas vegetales en zonas de alta
montafia sigue siendo un desafio, principalmente por la presencia de nubes y sombras en las
iméagenes de satélite, asi como por la dificultad para distinguir coberturas naturales abiertas, como
las de tipo paramo, de las coberturas de pradera y otras coberturas agropecuarias (IDEAM, 2002).
Segun Colby (1998) la dificultad para diferenciar tipos de coberturas de la tierra en zonas de alto
relieve mediante el uso de datos de percepcion remota, radica en la topografia que determina el

comportamiento de la respuesta espectral de esas zonas.

En consecuencia, se plantean las siguientes preguntas de conocimiento, a las cuales el

presente estudio pretende dar respuesta:

- ¢De qué manera se pueden corregir los efectos atmosféricos y del relieve que interfieren
con los procesos de clasificacion digital de imagenes en zonas de alta montafia?

- ¢Como se puede emplear el andlisis lineal de mezclas espectrales en combinacion con la
extraccion de objetos para la produccion de mapas preliminares de cobertura de la tierra de

acuerdo con el esquema de clasificacion adoptado a nivel nacional?



1.2. Justificacion

En la actualidad el ordenamiento territorial, la priorizacién de acciones y la zonificacion
del régimen de uso de las zonas de paramo, constituyen temas de gran atencion, debido a su
reconocida importancia para la provisién de servicios ambientales y su alta exposicion y
vulnerabilidad a los procesos de degradacion producidos por la actividad humana que actlan a
nivel local y regional alterando el clima, la vegetacidn, la biodiversidad y los suelos de estos
fragiles ecosistemas. Entre las acciones consideradas necesarias para garantizar la sostenibilidad
de los paramos colombianos, se incluyen la toma de decisiones para el ordenamiento territorial de
estos ecosistemas, el establecimiento de planes de reparacion de las zonas degradadas, asi como
de politicas ambientales usos y manejo de las tierras, metas a corto y largo plazo y un seguimiento

riguroso de su cumplimiento (IDEAM, 2002).

Segun la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura
(FAO), las montafias son fragiles ecosistemas globalmente importantes como fabricas de agua,
habitats de rica diversidad biologica, lugares para la recreacion y el turismo y areas de un
importante valor cultural (Ministerio de Medio Ambiente, 2002). Para el caso de Colombia, las
zonas de alta montafa incluyen los pisos bioclimaticos glacial (nieves perpetuas, zonas nevadas o

nivales), Paramo y Alto-andino (Ministerio de Medio Ambiente, 2002).

El CPJSB, incluye ocho diferentes areas de proteccion (Distritos Regionales de Manejo
Integrado, Parques Naturales Regionales, Reservas Forestales Protectoras Nacionales), cuya
declaracion y manejo es competencia de las dos corporaciones auténomas regionales con
jurisdiccion en el area de paramo (Corporacion Autonoma Regional para la Defensa de la Meseta
de Bucaramanga y Corponor) a las cuales se suma la zona de paramo declarada y delimitada por
el Ministerio de Medio Ambiente y Desarrollo sostenible (Resolucion No. 2090/014 MADS ), que
se encuentra en proceso de ajuste en su delimitacion (Sentencia T-361 de 2017 de la Corte
Constitucional). La coexistencia de diferentes figuras de proteccion y de diferentes entidades de
orden gubernamental (corporaciones autdnomas regionales) y departamental ha causado la
fragmentacion de los estudios realizados en el area de interés, que constituye una unidad

biogeografica homogénea (la unidad biogeografica de paramo), asi como también la



desarticulacion de los criterios utilizados para el andlisis del estado actual y para la formulacion
de las medidas de manejo. Esta condicion genera incongruencias por un lado en términos
espaciales, entre los resultados obtenidos para diferentes jurisdicciones territoriales y para
diferentes zonas de areas de conservacion, y por otro lado en términos temporales, entre estudios
realizados para diferentes fechas, debido a la gran diversidad de insumos y criterios de

interpretacion utilizados.

El CPJSB cuenta con varios estudios de uso y cobertura del suelo realizados a nivel
nacional, en su mayoria realizados como parte los requisitos exigidos por la normatividad
colombiana para el ordenamiento y manejo de estos ecosistemas (Duarte et al., 2014; IDEAM,
2002; Morales et al., 2007). Adicionalmente, se han venido realizando estudios de uso y cobertura
del suelo por parte de las Corporaciones Autonomas Regionales con jurisdiccion en el area de los
complejos de Paramo, que muestran gran heterogeneidad en cuanto a los insumos utilizados,
alcances, esquemas de clasificacion y técnicas de procesamiento adoptadas (CDMB, 2012;
CORPONOR, 2009).

Lo anterior justifica la necesidad de realizar un estudio que permita determinar la
aplicabilidad de LSMA y de OBIA para la generacion de mapas preliminares de cobertura del
suelo en zonas de alta montafia, con el fin de minimizar los tiempos y el esfuerzo requeridos para
su produccidn. Para este fin, las imagenes multiespectrales del sensor OLI de Landsat 8, resultan
ser el insumo mas apropiado debido a que son ampliamente empleadas para la produccion de
mapas de cobertura de la tierra, son de libre distribucion, con alta resolucién temporal, espacial y
espectral, y con disponibilidad de largas series temporales. Adicionalmente, las imagenes de
Landsat 8 han sido utilizadas recientemente por algunos autores para la el uso de enfoques no
supervisados de clasificacion basados en LSMA y OBIA (Gabor et al., 2017; Liping et al., 2019).

Los resultados obtenidos proporcionardn un nuevo enfoque metodologico para la
produccion de mapas de cobertura de la tierra en el CPJSB, que constituyen un insumo esencial
para la definicion del régimen de uso de las zonas de estos ecosistemas estratégicos, en armonia
con los lineamientos para la elaboracion del plan de manejo ambiental (Botia et al., 2018), asi
como para evaluar la pertinencia y los impactos de las medidas de manejo implementadas en el
pasado y las que se planteen para el futuro. Por otro lado, el presente estudio cuenta con aporte al

area de la teledeteccion y es el uso combinado del andlisis lineal de mezclas espectrales y



extraccion de objetos para la obtencidn de mapas de cobertura de la tierra en zonas de alta montafia,
de acuerdo al esquema de clasificacion CLC. Finalmente, se espera que los resultados constituyan
un antecedente metodoldgico, que pueda aplicarse en otros ecosistemas de alta montafia ubicados

en zonas tropicales.



1.3. Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Determinar la aplicabilidad del analisis lineal de mezclas espectrales y de la clasificacion
basada en objetos para la obtencion de un mapa preliminar de cobertura de la tierra a partir de
imagenes multiespectrales de la mision Landsat 8 en el complejo de paramo jurisdiccion Santurban
— Berlin.

1.4.2 Objetivos especificos

e Determinar, a partir del analisis de resultados obtenidos con diferentes modelos de
transferencia radiativa y de meétodos e insumos para la correccion de los efectos
topograficos, el mas optimo para la calibracion radiométrica de imagenes satelitales
multiespectrales de la misién Landsat 8 de zonas de alta montafia.

e Analizar el desempefio de diferentes métodos de extraccion de endmembers en
imégenes satelitales multiespectrales de la mision Landsat 8 en zonas de alta
montana.

e Evaluar la capacidad del andlisis lineal de mezclas espectrales y de la clasificacion
basada en objetos para obtener una delimitacion preliminar de las clases de

cobertura existentes en el paramo jurisdiccion Santurban-Berlin.
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1.4. Estructura del documento

El documento se estructura de la siguiente manera:

1.

Marco teorico: se describen los principales conceptos y categorias de conocimiento
requeridas para la correcta interpretacion de la metodologia empleada y de los
resultados obtenidos.

Metodologia: se describe de manera detallada el proceso metodolégico adoptado
para la realizacion del estudio, presentando el desarrollo de las actividades
asociadas a cada uno de los objetivos planteados, asi como la estrategia de analisis
de los resultados obtenidos. En este capitulo se realiza: primero, el
preprocesamiento de las imagenes; segundo, la extraccion de los endmembers con
el método combinado MNF-PPI y el algoritmo SMACC; tercero, la segmentacion
de las iméagenes; cuarto, la asignacion de clases de cobertura a los segmentos
obtenidos; y por ultimo, la validacion de los mapas preliminares de cobertura
obtenidos.

Resultados y discusion: en esta seccion se realiza el analisis e interpretacion de los
resultados obtenidos durante el estudio, incluida su comparacion con resultados
obtenidos en otras investigaciones cientificas similares. Los analisis realizados en
este capitulo son de caracter estadistico y de interpretacion visual.

Conclusiones: se presentan las conclusiones generales del estudio, asociadas a los
objetivos planteados, asi como los principales aportes del estudio realizado y las
potenciales esferas de aplicacion.

Recomendaciones: en esta seccidén se aportan algunas sugerencias orientadas a
mejorar los resultados obtenidos, se identifican posibles investigaciones futuras que

surgen de los resultados obtenidos.
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2. MARCO TEORICO

A continuacién, se describen los conceptos y categorias del conocimiento relacionadas con
la investigacion desarrollada, que dan sustento al problema planteado, asi como a la metodologia

implementada para obtener una solucién.
2.1. Ecosistemas de alta montafia y paramos

De acuerdo a la definicion adoptada por el Ministerio de Medio Ambiente de Colombia,
los ecosistemas de alta montafia agrupan “las culminaciones altitudinales del sistema cordillerano
Andino, o areas de mayor levantamiento orogénico y por lo tanto de mayor energia disponible e
inestabilidad real y potencial que se manifiesta en la transferencia de materiales hacia las areas
mas bajas, medias y periféricas” (Ministerio de Medio Ambiente, 2002). En el caso especifico del
territorio nacional, los ecosistemas de alta montafia corresponden a los pisos bioclimaticos Glacial
(nieves perpetuas, zonas nevadas o nivales), Paramo y Alto-andino (Ministerio de Ambiente

Vivienda y Desarrollo Territorial, 2002).

Por otro lado, de acuerdo a la nomenclatura utilizada por los principales investigadores de
la vegetacion, el suelo y el clima de la alta montafia colombiana, se consideran como parte de las
zonas de alta montafia los siguientes cinturones altitudinales: Paramo, Subparamo, Paramo, Super
paramo y Bosqgue alto andino (IDEAM, 2002):

Los limites de estas zonas fluctian entre ciertas alturas y los valores indicados por el

IDEAM (2002) son aproximados, y se encuentran registrados en la Tabla 1.
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Tabla 1. Limites aproximados de los cinturones altitudinales que conforman las zonas de alta
montafa.

Fuente: adaptado de (IDEAM, 2002).

Temperatura y Limite Descripcién

11-12°C y 2800 m.s.n.m. Limite entre el bosque Andino Bajo y el bosque
Andino Alto

7 - 8°Cy 3400 m.s.n.m. Limite entre el bosque Andino Alto y el Bosque
Alto Andino

6°y 3750 m.s.n.m. Limite entre el bosque Alto Andino y el paramo

(propiamente dicho)

Para el caso de la zona de estudio, el CPJSB, en la Figura 1, es posible observar la

delimitacion aproximada de los cinturones altitudinales de las zonas de alta montafa.

Desde el punto de vista de la localizacién geogréafica de los paramos, varios autores
coinciden en considerarlos como ecosistemas de alta montafia, exclusivos del neotrdépico, ubicados
entre el limite superior del bosque andino y el limite inferior glaciar, cuya distribucién espacial
depende de las caracteristicas climaticas en conjunto con aspectos topogréaficos y altitudinales,
exposicion a las corrientes edlicas y a la radiacion solar, influencia antropica y a las alturas
maximas alcanzadas por las diferentes formaciones montafiosas (Botia et al., 2018). La anterior
definicion esta en sintonia con la adoptada por el articulo 3 de la Ley 1930 de 2018 (Congreso de
la Republica de Colombia, 2018).
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estudio.

Fuente: Elaboracién propia.

Delimitacion aproximada de los cinturones altitudinales de las zonas de alta montafia para el area de
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2.2. Cobertura de la tierra

Aunque muchas investigaciones hacen referencia de manera conjunta a la cobertura y al
uso de la tierra, su distincion constituye un tema de interés debido a la dificultad de establecer un
exacto limite entre los dos términos (Turner Il & Meyer, 1991). Con fines de esclarecer la
distincion, se puede decir que la “cobertura del suelo” hace referencia a la capa de suelo y biomasa,
incluidos la vegetacion natural, los cultivos y las estructuras antrépicas que cubren la superficie de
la tierra (Verburg et al., 2009), y enfatiza en los atributos fisicos de la superficie y de las capas
mas préximas asi como en sus modificaciones en su rugosidad, albedo, emisiones de gas o
diversidad bidtica (Turner Il & Meyer, 1991). Por lo tanto, la cobertura del suelo es directamente
observable, tanto en campo como a través delas imagenes obtenidas por sensores remotos (Verburg
et al., 2009). Por otra parte, el “uso del suelo” se refiere a los propositos para los cuales el hombre
destina la cobertura del suelo e incluye las practicas de manejo del territorio (Verburg etal., 2009),
como agricultura, ganaderia, asentamientos, bosque protector, entre otros. Como consecuencia, el
uso del suelo no siempre es facilmente observable, aunque, en muchos casos, puede inferirse a
partir de las actividades o de los elementos estructurales que se evidencian en el paisaje (Turner Il
& Meyer, 1991).

2.3. Teledeteccion y sistemas sensores

La teledeteccidn o percepcion remota se define como el arte, la ciencia y la tecnologia para
obtener informacion confiable de la Tierra, el medio ambiente, objetos fisicos y procesos, a partir

de imagenes y sistemas de sensores remotos (Lazaridou & Patmio, 2012).

La teledeteccion, gracias a la mayor disponibilidad y calidad de imagenes satelitales y
aéreas, ha determinado su uso en la produccion de mapas de cobertura del suelo, siendo
economicamente mas favorable y eficiente que el muestreo en campo, dado que se pueden cubrir

grandes extensiones de territorio (Gabor et al., 2017).

Por otro lado, las imagenes Landsat constituyen actualmente uno de los principales
insumos empleados para la produccién de mapas de uso y cobertura a nivel global, nacional y

regional (Gabor et al., 2017), gracias a su libre distribucién, la alta resolucion temporal (16 dias)
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y espacial (de 15 a 30m), y la disponibilidad de largas series temporales (Bullock et al., 2018). El
programa Landsat ofrece los registros continuos de informacién mas largos (NASA, 2020), desde
el afio de 1972 (Jensen, 2015). A la fecha son 8 las misiones del programa Landsat que han sido
lanzadas, con diferentes caracteristicas de sensores, en términos de resolucion espectral,

radiométrica y espacial.

La Ultima mision, el satélite Landsat-8, fue lanzado el 11 de febrero de 2013, incluye dos
instrumentos, el sensor OLI y el TIRS, que proporcionan informacién multiespectral con
resolucidon espacial de 30 m para el rango visible (V1S), de infrarrojo cercano (NIR), y de infrarrojo
medio de onda corta (SWIR); de 100 m para las bandas térmicas; y de 15 m para la banda

pancromatica (Tabla 2).

Tabla 2. Bandas de la misién Landsat-8.
Fuente: NASA, 2020.

Bandas espectrales

Resolucion

Sensor X

espacial
N° Rango espectral [um]

1 0.433-0.453 (costera-aerosoles) 30m

2 0.450-0.515 (azul) 30m

3 0.525-0.600 (verde) 30m

4 0.630-0.680 (rojo) 30m

oLl 5 0.845-0.885 (IRC) 30m

6 1.560-1.660 (SWIR-1) 30m

7 2.100-2.300 (SWIR-2) 30m

8 0.500-0.680 (PAN) 15m

9 1.360-1.390 (cirrus) 30m

TIRS 10 10.6-11.2 (IRT-1) 100 m
11 11.5-12.5 (IRT-2) 100 m

Notas: IRC: infrarrojo cercano; SWIR: infrarrojo medio de onda corta; PAN: pancromaética; IRT: infrarrojo térmico.

El sensor OLI (Operational Land Imager), adquiere la informacién para las bandas del
visible, NIR, SWIR y pancromatica, con una resolucién radiométrica de 12 bits. Proporciona dos
bandas adicionales con respecto al sensor ETM+ de Landsat 7, una banda especifica para la
deteccidn de zonas costeras y aerosol (banda 1), y una banda para las nubes cirrus (banda 9). El
sensor TIRS (Thermal Instrument), proporciona informacién para las dos bandas térmicas. Lo

anteriormente descrito se puede observar en la Figura 2.
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Figura2. Comparacion de las bandas espectrales de las misiones Landsat.
Fuente: NASA, 2020.

La informacion espectral y espacial es necesaria para la generacion de mapas de uso y
cobertura del suelo, dado que dicha informacion se puede relacionar con diferentes usos y
coberturas. Las metodologias existentes para la produccion de dichos mapas se enfocan, por un
lado, en la definicion de estdndares para la elaboracion de cartografia tematica a partir de la
interpretacion visual de imagenes de sensores remotos y una rigorosa validacion en campo
(European Environmental Agency, 1997; IDEAM et al., 2008), y por el otro, en la creciente
automatizacion de los procesos de clasificacion de imagenes (Costa et al., 2018; Gabor et al., 2017;
Ma et al., 2017).

2.4. Preprocesamiento de datos de percepcion remota

El preprocesamiento de datos de sensores remotos se refiere a las operaciones requeridas
previamente a la extraccion de informacion. De manera ideal, permite obtener imagenes
radiométrica y geométricamente mas proximas a las caracteristicas reales del area de estudio
(Jensen, 2015).
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2.4.1. Correccion radiométrica

Variaciones en las condiciones de observacion, como la iluminacién del sol, la dispersion
y absorcidn atmosférica, asi como la calibracion y desempefio del detector, determinan diferencias
en los valores de radiancia no relacionadas con la reflectancia de la cobertura de la superficie
terrestre (Rogan & Chen, 2003). La correccion de estos efectos, asi como los coeficientes de
calibracién del sensor, la radiacién solar, y los angulos solares, deben incluirse como parte de los
procesos de correccion radiométrica, para convertir los niveles digitales a valores de reflectancia
de superficie (Chavez, 1996). La reflectividad o reflectancia hemisférica, constituye una variable
fisica que permite obtener una interpretacion méas solida de los resultados, garantiza la
compatibilidad multitemporal y el analisis integrado entre imagenes de distintos sensores
(Chuvieco Salinero, 1996). Esta es definida como la proporcién adimensional entre el flujo

radiante reflejado desde una superficie y el flujo radiante incidente sobre ella (Jensen, 2015):

— d)r/l
bix

P2 (1)

Donde:

p, es la reflectancia para la longitud de onda 4

¢, €s el flujo radiante reflectado por la superficie para la longitud de onda A
¢,; es el flujo radiante incidente sobre la superficie para la longitud de onda 4

La conversion de los niveles digitales de la imagen de un determinado sensor, a
reflectancias de la superficie se realiza en tres etapas, las cuales se describen a continuacion
(Chuvieco Salinero, 1996):

1. Conversion de niveles digitales a valores radiancia. Se realiza mediante los
coeficientes de calibracion especificos de cada sensor, de acuerdo con la siguiente

ecuacion:

Lsenx = Qo + a1 xNDg (2)

Donde:

Lsenx ©s la radiancia espectral recibida por el sensor en la banda K (W m? sr* um™)
aox Y aq 5 SON los coeficientes de calibracion para la banda K.

NDy es el nivel digital de la imagen para la banda K.
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2. Conversion de valores de radiancia a reflectancia al techo de la atmosfera (Top of
the Atmosphere - TOA). Asumiendo un comportamiento Lambertiano de la superficie
terrestre, lo cual constituye una simplificacion, la reflectancia al techo de la atmosfera,

puede calcularse de acuerdo con la siguiente ecuacion:

x KT[Lsen,K
Pic = Ey cosH; (3)
2
2n(D —93,5)
K=[1+0.01 in| —— 2~ 4
+ 0.0 67<sm< T >> 4)

Donde:

Py es la reflectancia aparente para la banda K

K es el factor corrector de la distancia Tierra — Sol.

Lgen x ©s la radiancia espectral recibida por el sensor en la banda K (W m? sr* um)
E, . es lairradiancia solar en el techo de la atmosfera.

6; es el angulo cenital del flujo incidente.

D es el dia en calendario juliano

Nota: el seno se asume en radianes.

3. Conversion de reflectancia TOA a reflectancia de superficie (Bottom of the
Atmosphere — BOA). Los componentes liquidos y gaseosos de la atmosfera causan la
modificacion de la sefial procedente de la cubierta (Chuvieco Salinero, 1996), mediante
efectos de dispersion y absorcién atmosféricas, fendmenos que se conocen, en su

conjunto como atenuacion atmosfeérica (Jensen, 2015).

Los métodos de correccion atmosférica pueden clasificarse en dos tipologias principales:
absolutos o relativos. Los métodos absolutos tienen como objetivo principal convertir los valores
digitales a valores de reflectancia de superficie escalados, que pueden ser comparados o utilizados
en conjunto con valores de reflectancia de superficie obtenidos en cualquier otro lugar del planeta.
Por otra parte, los métodos relativos, pueden utilizarse cuando no haya disponibilidad de la
informacion requerida para la aplicacidon de una correccion absoluta, y se requiera normalizar la
intensidad de diferentes bandas con una imagen de una sola fecha o con imagenes de diferentes

fechas a una escena estandar seleccionada por el analista (Jensen, 2015).
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Entre los modelos de transferencia radiativa mas comunes, se destacan: primero, el Fast
Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes - FLAASH? incluido en ENVI; y
segundo, el ATmospheric CORrection ~ATCOR? (Jensen, 2015), disponible en PCI Geomatics.
Ambos modelos, permiten calcular los valores de reflectancia de superficie y remover los efectos
atmosféricos de la imagen de satélite, preparandola para el analisis bajo diferentes condiciones
atmosféricas. Como resultado, generan una imagen con valores de reflectancia de superficie
corregida de efectos atmosféricos y del terreno, asi como productos adicionales de gran utilidad

para el preprocesamiento, como las méascaras de nubes (Jensen, 2015).

Ambos modelos, tienen la capacidad de remover los artefactos en los datos corregidos,
aplicando algunos ajustes a los datos de reflectancia que hacen que el espectro sea mas similar a
los materiales reales registrados en campo mediante los equipos de espectroradiometria (Jensen,
2015).

2.4.2. Correccion de efectos de relieve

La iluminacion y la radiancia provenientes de elementos ubicados en superficies no
perpendiculares a la fuente de irradiacion, no representan de manera confiable la respuesta
espectral de estos elementos, e introducen una variabilidad espectral “artificial” debido a un efecto
topografico, el cual determinar muchos problemas en el andlisis digital de los datos, especialmente
para la clasificacion digital de cobertura del suelo y segmentacion de imagenes (Civco, 1989). La
magnitud del efecto topogréfico, varia en funcién de la inclinacién y del acimut solar, asi como de
la pendiente y orientacion del terreno, y puede producir grandes variaciones en la radiancia

asociada con una cobertura uniforme u homogénea (Civco, 1989).

Los métodos de correccidn del efecto topografico requieren de un modelo digital de
elevaciones (DEM) del area de estudio, para poder estimar la iluminacion recibida por el sol en
unas condiciones especificas de pendiente y orientacion (Jensen, 2015; Sola, 2015). Entre las
caracteristicas del DEM que pueden afectar al éxito de la correccion topografica, se destacan:

primero, una adecuada resolucion espacial, la cual es sugerida como minimo igual a la del sensor

1 Desarrollado por el Air Force Philips Laboratory, Hanscom AFB y Spectral Science Inc.
2 Desarrollado por el DLR, el Centro Aerospacial Alemén.
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y preferiblemente para iméagenes con resolucion de 30 m deberia ser de 10 m, y segundo la
presencia de artefactos. Dichos artefactos se presentan cuando se realizan remuestreos a mayor
resolucion espacial o se altera la resolucion radiométrica de la imagen original (nimero de bits),
estos son transferidos a la imagen corregida topograficamente, para suavizar estos efectos se
sugiere la aplicacion de un filtro kernel (Sola, 2015).

El primer paso para la correccién de las sombras generadas por la topografia es calcular
las condiciones de iluminacién IL, aplicando la siguiente ecuacion, propuesta por Civco (1989) y
Colby (1991) en Hantson (2011):

IL = cos y; = cos Bscos n; + sin Ogsinn;cos (P, — D,) (5)

Donde:

y; es el angulo de incidencia.
6, es el angulo cenital.

n; es el angulo de la pendiente.
@, es el &ngulo acimutal.

@, es el aspecto.

El parametro IL o cos y;, varia entre -1 y +1, e indica la iluminacion minima y maxima,

respectivamente (Pimple et al., 2017).

La correccion del coseno mejorado (Improved Cosine Correction), introducida por Civco
en 1989, es el método Lambertiano mas comun, donde la reflectancia de superficie es calculada,
para todas las bandas, con base en las condiciones promedio de iluminacion, de acuerdo a la

siguiente ecuacion (Civco, 1989; Pimple et al., 2017):

COS Y; — COS Vi
Vi )/l> 6)

p/’l,h,l p Ai p Ai cos 7;

Donde:

Pan: €S la reflectancia normalizada topograficamente del pixel i en el terreno horizontal.
pa,; es lareflectancia del pixel i en terreno escabroso.

cos y; es el la iluminacion escalada a valores entre 0 y 255.

cos ¥; es el valor promedio del modelo de iluminacién escalado a valores entre 0y 255.
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De acuerdo a Civco (1989), la ecuacion anterior permite disminuir el efecto topografico y

mejora de manera general el analisis de imagenes multiespectrales y el proceso de clasificacion.

Por otro lado, la correccién C (C- Correction), propuesta por Teillet (1982), considera la
diferencia entre bandas bajo diferentes niveles de irradiacion difusa. Por lo tanto, es un método no
Lambertiano (Riafio et al., 2003), con enfoque empirico-estadistico, basado en coeficientes de
regresion de banda-especificos (Pimple et al., 2017). La ecuacidon para la correccién topografica
propuesta por Teillet (1982) es la siguiente:

_ (cos 0 + c,l) .

Pani = P A oSV ¢ (7)
b,

=2 8

) — (8)

pai = by+mycosy; 9)

Donde:

Pan,: €s la reflectancia del pixel i en el terreno horizontal.

P, eslareflectancia del pixel i en terreno escabroso.

6, es el angulo cenital

cos y; es la iluminacion IL.

c; €s una constante empirica, calculada para cada banda separadamente.

b; y my son los coeficientes de regresion entre la iluminacion y las reflectancias de las diferentes bandas.

Uno de los métodos mas utilizados para validar el desempefio de la remocion del efecto
topografico es la disminucién de la dependencia entre la iluminacién (cos y;) y la radiancia o
reflectancia de cada banda espectral luego de realizar la correccion del relieve. Esta dependencia
es medida a través del coeficiente de correlacién, la pendiente de la regresion lineal, o0 ambos
(Hantson & Chuvieco, 2011; Sola, 2015). En regiones montafiosas la reflectancia de los pixeles,
presenta una alta correlacion entre el coseno del angulo de incidencia, que disminuye o es anulada

con la correccion del relieve (Gao et al., 2014).
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2.5. Clasificacion digital de imagenes

La clasificacion digital de imagenes consiste en la categorizaciéon de los pixeles de una
imagen en un numero definido de grupos o clases, con base en los valores de un conjunto de
variables o de pixeles de referencia (Vega et al., 2004). Dependiendo de la metodologia empleada
para definir las estadisticas de entrenamiento, se han dividido los métodos para clasificacion de

imagenes en supervisados y no supervisados (Chuvieco Salinero, 1996).

En esta seccion se presenta brevemente un conjunto de algoritmos y técnicas empleados
para la clasificacion digital de imagenes, que por sus caracteristicas, tales como: no requerir
conocimiento previo del area de estudio, disponibilidad en software libre, permitir simular la
mayoria de los procesos de interpretacion visual, y ser utilizadas en imagenes multiespectrales
Landsat; se ajustan a la produccion de mapas preliminares de cobertura de la tierra a partir de
informacion de imagenes multiespectrales obtenidas mediante percepcion remota, y permiten
cumplir con los objetivos del presente estudio. Las técnicas en mencion son: el algoritmo de

clasificacion no supervisada ISODATA, y los enfoques LSMA y OBIA.
2.5.1. Clasificacion no supervisada con ISODATA

Entre los enfoques que permiten la extraccion de informacion temaética a partir de
imagenes multiespectrales, la clasificacion no supervisada, es una técnica que no requiere de
conocimiento a priori de las clases o tipos de coberturas en la escena, y los pixeles con
caracteristicas similares son agrupados de acuerdo a criterios estadisticos (Jensen, 2015). Este tipo
de clasificacion , realiza una busqueda automatica de los grupos de valores homogéneos dentro de

la imagen, por lo tanto no requieren de conocimiento previo del terreno (Chuvieco Salinero, 1996).

Entre los algoritmos mas utilizados para la clasificacion no supervisada se encuentra el
Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique o ISODATA, el cual requiere una intervencion
minima por parte del usuario y se encuentra disponibles en mayoria de los softwares de
procesamiento de imagenes y de sistemas de informacion geogréfica, incluyendo los de libre

distribucion como Quantum GIS®.

3 https://www.qgis.org/es/site/
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ISODATA es una modificacion del algoritmo de agrupacién K-means, que incluye:
primero, la fusion de dos grupos si su distancia en el espacio multiespectral es inferior a al rango
definido por el usuario; y segundo, la definicién de reglas para separar un grupo en dos grupos
diferentes (Jensen, 2015).

2.5.2. Analisis lineal de mezclas espectrales (LSMA)

Las iméagenes multiespectrales de resolucién espacial media, como los datos de las
misiones Landsat, son muy utilizadas en aplicaciones geogréaficas por su capacidad de cubrir
amplias areas y por su corto periodo de repeticion (Deng et al., 2019). Sin embargo, en estas
imagenes es inevitable encontrar pixeles mixtos, que contienen informacion de méas de una clase
de cobertura pura, debido a la amplia cobertura de los pixeles - aproximadamente 900 m? de
superficie - y a la fragmentacion y diversidad de los diferentes tipos de cobertura existentes (Deng
et al., 2019; Du et al., 2014; Liping et al., 2019), entre otros factores. De acuerdo a (Deng et al.,
2019), en estos casos, asignar una sola clase a un pixel es inapropiado, ya que implica perder
informacion sobre las otras clases eventualmente presentes. Por tanto, el uso del desmezclado
espectral, puede proporcionar resultados mas confiables que los enfoques tradicionales basados en
la clasificacion del pixel (Deng et al., 2019), dado que la existencia de pixeles mixtos puede reducir
enormemente la confiabilidad de la clasificacion de la imagen, afectando los pardmetros cuya

estimacion se pueda derivar (Liping et al., 2019).

De acuerdo a (Salih et al., 2017), entre las principales ventajas de las técnicas de
desmezclado espectral con respecto a las técnicas tradicionales de clasificacion se encuentran: la
posibilidad de clasificar objetos de tamafio inferior a la resolucion espacial del sensor; la
identificacion de materiales especificos en pixeles mixtos; la creacion de firmas espectrales puras;
su uso para una gran variedad de aplicaciones; el desarrollo de firmas espectrales transferibles de
escena en escena, aunque se hayan tomado en diferentes horarios del dia o afios; permite la
busqueda de respuestas espectrales especificas en grandes areas geogréaficas. ElI desmezclado
espectral es un procedimiento mediante el cual el espectro de un pixel mixto es descompuesto en
una coleccion de componentes, llamados endmembers, que corresponden normalmente a
elementos macroscopicos con firmas espectrales relativamente constantes como agua, suelo,
metales, etc., y en un conjunto de sus fracciones correspondientes, o0 abundancias, que indican la

proporcién en la que esta presente cada endmember en el pixel (Keshava & Mustard, 2002).



24

El modelo lineal de mezclas espectrales (MLM), es el modelo més sencillo y més utilizado
para representar la sintesis de los pixeles mixtos a partir de diferentes endmembers (Keshava &
Mustard, 2002), y su derivado, el anélisis lineal de mezclas espectrales (LSMA) es un método
ampliamente utilizado para enfrentarse al problema de los pixeles mixtos (Zurita-Milla et al.,
2011).

El MLM se basa en que la mayoria de la variabilidad espectral observada en la escena es
consecuencia de los endmembers presentes en diferentes proporciones. Si el total de la superficie
se considera subdividida en proporciones iguales a las abundancias relativas de cada endmember,
entonces la radiacion reflectada expresara las caracteristicas de los materiales asociados con las
mismas proporciones. En este sentido, existird una relacion lineal entre las abundancias relativas
de las sustancias comprendidas en la escena y el espectro de la radiacion reflectada. Lo anterior
casi nunca se observa en la naturaleza, puesto que los componentes de la superficie estan
mezclados a una escala espacial muy pequefia para ser percibida por el sensor (Keshava &
Mustard, 2002).

Por otro lado, el desmezclado lineal, ha sido ampliamente utilizado debido a su simple
base conceptual, la clara significancia fisica, su facil implementacién y eficiencia (Liping et al.,
2019). La siguiente ecuacion expresa el modelo matematico empleado para el analisis lineal de

mezclas espectrales (Lu et al., 2003):

n
R; ZkaRik + ¢ (10)
k=1

Donde:

i=1,....m es el numero de bandas espectrales k;

k=1,...,n esel numero de endmembers;

R; es la reflectancia espectral de la banda i pata un determinando pixel, que contiene uno o mas endmembers.
fi s la proporcion del endmember k en el pixel;

R, es la reflectancia espectral del endmember k en el pixel i;

&; esel error para la banda i.

Para evaluar el ajuste del modelo, es calculado el error cuadratico medio (RMSE) para

todos los pixeles de la imagen. Si el valor del RMSE es alto se considera que existe un mal ajuste
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del modelo (Deng et al., 2019; Hostert et al., 2003; Jensen, 2015; Liping et al., 2019; Salih et al.,
2017).

De acuerdo a (Keshava et al., 2000) el modelo de desmezclado lineal es una secuencia de
tres pasos consecutivos que permiten estimar el espectro de los endmembers, y las abundancias
relativas asociadas para cada pixel en la escena. Estos pasos son: el primero, opcional, es la
reduccion de la dimension de los datos de la escena para reducir el costo computacional; el
segundo, es la determinacion de los endmembers a partir de la estimacion de los espectros de los

pixeles mixtos; el tercero, es la estimacion de las abundancias relativas de cada pixel mixto.

Uno de los pasos criticos para la aplicacion del analisis de mezclas espectrales es la
definicion del namero de endmembers (Shrivastava et al., 2016). Dado que la calidad de las
iméagenes de abundancia depende de la adecuada seleccién y cantidad de endmembers, los cuales
a su vez definiran la eficiencia con la cual se veran reflejadas las caracteristicas de la superficie y
de reflectancia de los pixeles (Liping et al., 2019). Normalmente, un nimero de endmembers entre
3y 7 es apropiado para la mayoria de aplicaciones, dependiendo del nimero de bandas utilizados
y de la variabilidad espectral de los componentes de la escena (Mustard & Sunshine, 1999). La
ecuacion de descomposicion del pixel (Ecuacion 10), indica que el nimero de componentes puros
0 endmembers debe ser inferior al nimero de bandas de la imagen, por lo tanto, para imagenes del

sensor OLI de Landsat-8, el nimero de endmembers debe ser inferior a 6 (Liping et al., 2019).

Usualmente, la seleccion de los endmembers puede realizarse, a partir bien sea de los datos
de la imagen, o de la nube de puntos de los primeros tres componentes obtenidos con la reduccion
de la dimensionalidad mediante el método de la Minima Fraccién de Ruido (Minimum Noise
Fraction -MNF), identificando los pixeles ubicados en los extremos de la nube de puntos (Li et
al., 2007).

En los ultimos afios, el avance en las técnicas de extraccién de endmembers esta
evolucionando hacia el uso de algoritmos automatizados de extraccién a partir de los datos de la

imagen (Shrivastava et al., 2016).

El método basado en el indice de Pureza del Pixel (PPI), desarrollado por Boardman
(1995), permite reducir el esfuerzo requerido para la extraccion de endmembers e incrementar la

fiabilidad de su seleccion. Este algoritmo, asigna a cada pixel de la imagen un puntaje que
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corresponde al numero de veces que el pixel es encontrado en una posicion extrema en las
diferentes proyecciones n-dimensionales de los datos obtenidas mediante un vector aleatorio que
atraviesa la nube de datos. Puntajes altos representan mayor pureza, y corresponden a pixeles que
ocupan posiciones extremas en la distribucion de los datos de manera repetitiva (Li et al., 2007).
El algoritmo PPI ha sido empleado ampliamente en imagenes hiperespectrales debido a su difusion
y disponibilidad en el software ENVI (Chang & Plaza, 2006). Sin embargo recientemente, varios
autores lo han empleado en imagenes multiespectrales de la misién Landsat para la creacion de
mapas de uso y cobertura, en contextos urbanos (Li et al., 2007; Liping et al., 2019) y rurales
(Souza et al., 2013).

En el estudio realizado por Li (2007) se presenta el uso combinado de la seleccion de
endmembers a partir de la visualizacion n-dimensional de los componentes obtenidos con MNF y
de PPI, en una imagen del sensor ETM+ de Landsat 7, con el fin de evitar la inclusion de pixeles

impuros en la seleccion realizada a través de la visualizacion n-dimensional de la nube de puntos.

La variabilidad ambiental y atmosférica determina la potencial existencia de muchos
endmembers o componentes puros por un determinado material (Gruninger et al., 2004b, 2004a).
Aunque el espectro de un pixel es Unico en la escena, no hay una correspondencia Unica entre el
numero de materiales de la escena y el niumero de endmembers. Por ejemplo, un pixel puede
contener un solo material, o contener un alto porcentaje de un material en combinacion con una
combinacion unica de otros materiales. Por otro lado, el uso del algoritmo Sequential Maximum
Angle Convex Cone (SMACC) de enfoque no supervisado (Niroumand et al., 2012) es uno de los
métodos para la extraccion de endmembers y de sus abundancias en imagenes hiperespectrales
(Sharifi et al., 2019). Este algoritmo, desarrollado por Gruninger (2004b), utiliza un modelo de
cono convexo, conocido como minimizacion residual, que permite identificar los endmembers de
una imagen con base en informacion espectral (Sharifi et al., 2019). A diferencia de otros métodos
no restringe el numero de endmembers por el nimero de bandas (Gruninger et al., 2004a).
Adicionalmente, permite obtener imagenes de abundancia que proporcionan las fracciones de cada
endmember que contribuyen a determinar la reflectancia total de cada pixel en la escena (Maselli,
2012). Recientemente, varios autores han empleado el algoritmo SMACC para la extraccion de
endmembers en imagenes multiespectrales de los sensores OLI (Milewski et al., 2020; Myachina
& Chibilev, 2015), ETM+ (Karoui et al., 2012; Maselli, 2012; Niroumand et al., 2012) y TM
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(Maselli, 2012) de Landsat, con el fin de realizar el anélisis lineal de mezclas espectrales y lograr,

la extraccion de clases especificas de coberturas terrestres.

Tanto el algoritmo para la extraccion de pixeles puros (PPI), como el algoritmo SMACC

se encuentran disponibles en el software ENVI.
2.5.3. Analisis de imagenes basada en objetos

El anélisis de imagenes basada en objetos (OBIA o GEOBIA?%) se ha convertido
recientemente en una técnica clave para la clasificacion de imégenes y creacién de mapas de
cobertura de la tierra (Gébor et al., 2017; Liping et al., 2019). Lo anterior dado que los resultados
obtenidos con métodos de clasificacion basados en el procesamiento de la escena pixel por pixel,
no son satisfactorios, sobre todo en zonas espectralmente heterogéneas (Gabor et al., 2017). En
zonas de alta montafia, la aplicacion de estos metodos genera dificultades en la clasificacion de
zonas de bosques por su gran variabilidad en términos de reflectancia y la confusion espectral entre
especies (Dorren et al., 2003). A diferencia de estos métodos de procesamiento pixel por pixel,
OBIA permite descomponer la escena en objetos relativamente homogéneos (denominados

parches o segmentos) utilizando procesos de segmentacion multiresolucion (Jensen, 2015).

Los segmentos creados mediante técnicas de analisis de imagen permiten obtener
informacion espacial sobre los segmentos u objetos (Blaschke, 2010), es decir, no son Gnicamente
considerados los pixeles por separado. Gracias a lo anterior, OBIA permite reproducir en gran
parte los procesos de interpretacion visual de imagenes, siendo sus mayores ventajas la eficiencia
en términos de tiempo y la obtencidén de imagenes con un nivel de detalle comparable a las

obtenidas a través de procesos manuales (Gabor et al., 2017).

El OBIA ha sido empleado en varios estudios para la produccion de mapas de coberturas
terrestres a partir de imagenes multiespectrales de la mision Landsat (Dorren et al., 2003; Geneletti
& Gorte, 2003; Kawakubo et al., 2013; Liping et al., 2019; Tewkesbury et al., 2015). En algunos

de estos estudios, ha sido utilizado en combinacion con el andlisis lineal de mezclas espectrales

4 Algunos autores, utilizan la expresion Geographic Object Based Image Analysis (GEOBIA) para enfatizar el uso de
OBIA en el campo de la teledeteccidn de los Sistemas de Informacion Geografica y de las ciencias naturales,
excluyendo otros posibles campos de aplicacion. Sin embargo, para simplificar, para fines del presente documento
se hara referencia Unicamente al término OBIA.
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(LSMA) en imégenes de los sensores TM y ETM+ de Landsat (Kawakubo et al., 2013), y més
recientemente, con imagenes del sensor OLI de la misién Landsat-8 para la clasificacion de
diferentes tipos de coberturas terrestres en la provincia de Fujian, en China, obteniendo valores de
fiabilidad global superiores al 90% (Liping et al., 2019).

Actualmente, existen varios software con capacidad para abordar la clasificacion basada
en objetos, entre estos se destacan eCognition, Feature Analyst, IDRISI, y ENVI (Jensen, 2015).
Entre los softwares de cddigo y uso libre, se destacan SPRING, desarrollado por el INPE®, y Orfeo

Toolbox®.
2.6. Esquemas de clasificacion

El esquema de clasificacion, segun Congalton (2009) es un aspecto fundamental de
cualquier proyecto que lleve a la produccion de mapas, ya que define las categorias del mapa y
permite organizar la informacion espacial de manera logica y ordenada, reduciendo el numero de
elementos existentes a una cantidad razonable. Los principales elementos que lo deben componer
son: primero, un conjunto de etiquetas (urbano, residencial, bosques, etc.), segundo, un conjunto
de definiciones como puede ser una clave dicotomica para la asignacion de las etiquetas, tercero,
la definicion de una la unidad minima cartografiable, la cual define el area minima que debe
cumplir cada elemento de las categorias definidas para su delimitacion en el mapa. Por otra parte,
el nivel de detalle del esquema (definido por el nimero y la complejidad de las categorias, entre
otras caracteristicas), influencia de manera importante el esfuerzo requerido para la elaboracién

del mapay su validacion.

De acuerdo a Di Gregorio (2005) en un sentido abstracto e ideal, un sistema de clasificacion

deberian exhibir las siguientes propiedades:

e Hacer uso de principios de clasificacion consistentes, Unicos y sistematicos.
e Adaptarse a describir toda la variedad elementos y de caracteristicas.

e Ser un sistema completo, que proporcione total cobertura del mundo que describe.

> http://www.inpe.br/.
® https://www.orfeo-toolbox.org.
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e Definir clases Unicas, mutualmente exclusivas y precisas.

Entre los esquemas de clasificacion mas utilizados a nivel internacional, se encuentra el
CORINE Land Cover, liderado por la Comisién Europea, una iniciativa que pretende unificar la
generacion de cartografia de uso y cobertura del suelo en los estados miembros, aunque su
adopcion se ha ido incrementando en los paises extra europeos (Taylor et al., 1996). Este sistema
ha sido adaptado al contexto colombiano, dando origen a la “Leyenda Nacional de Uso y
Cobertura de la Tierra CORINE Land Cover adaptada para Colombia Escala 1:100.000” (IDEAM
et al., 2008), la cual permite unificar los criterios, conceptos y métodos para la creacion de mapas
de uso y cobertura del suelo en el pais a partir de la interpretacion visual de imagenes de satélite
asistida por computador y la generacion de una base de datos geogréfica (IDEAM, 2010). La
leyenda nacional presenta una estructura jerarquica, donde las unidades de coberturas de la tierra
se definen principalmente con base en criterios fisondmicos de altura y densidad, claramente
definidos y aplicables a todas las unidades consideradas para un grupo de coberturas del mismo
tipo. El concepto de jerarquia se refiere a que las subclases pueden ser combinadas de manera
jerérquica en categorias de mayor nivel de manera coherente, lo cual permite generar mapas
simplificados cuando se requiera (Jensen, 2015), y a su vez garantiza la posibilidad de incluir
nuevas unidades o la definicion de nuevos niveles de unidades para estudios méas detallados,

permitiendo su ubicacion y definicion rapidamente (IDEAM, 2010).

El esquema de clasificacion adoptado se base en los siguientes criterios rectores (IDEAM,
2010):

e Una unidad minima cartografiable para la escala 1:100.000 es de 25 hectareas, excepto
para los territorios artificializados, donde la unidad minima es de 5 hectareas.

e La identificacion y delimitacidn de la unidad de cobertura de la tierra correspondera a la
fecha de toma de la imagen de satélite.

e Losniveles 1y 2 de la leyenda permanecen iguales a los de la leyenda de CORINE Land
Cover de Europa.

e Las unidades de la leyenda para la escala 1:100.000 varian desde el nivel 3 hasta el nivel 6

en los diferentes grupos de coberturas, variacion que depende del tipo de cobertura.
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2.7. Evaluacion de conformidad tematica

De acuerdo a la metodologia adoptada a nivel nacional para la produccion de mapas de
cobertura de la tierra, la metodologia CORINE Land Cover (CLC) para el territorio colombiano
(IDEAM, 2010), la conformidad temética se define como el proceso de revision y correccion
continuo y sistematico que se realiza sobre cada una de las planchas previamente distribuidas a los
diferentes intérpretes, con el propdsito de evaluar y garantizar la confiabilidad y la exactitud
tematica del producto (IDEAM, n.d.).

La exactitud tematica exigida por la CLC se establece en el 85%, y se refiere a que el
poligono interpretado efectivamente corresponda al tipo de cobertura que indica el intérprete y al
respectivo codigo establecido en la Leyenda Nacional (véase el documento de Leyenda Nacional,
IDEAM, 2010). La evaluacion de la exactitud tematica se realiza en formato digital haciendo uso
de fotografias aéreas (IDEAM, n.d.). Adicionalmente, se realiza un control en campo para verificar
las unidades de cobertura interpretadas que presentan mayor incertidumbre en su identificacion y
delimitacion (IDEAM, n.d.).

En el campo de la teledeteccion, la conformidad tematica se establece mediante la
evaluacion cuantitativa de la fiabilidad, que permite determinar la calidad del mapa creado a partir
de datos de percepcion remota, mediante la identificacion y medicién de los errores del mapa. Su
implementacion incluye el disefio de muestreo, la recoleccion de informacion para cada muestra 'y
el andlisis de resultados (Congalton & Green, 2009). Entre los aspectos mas importantes a definir
para el disefio de muestreo, se destacan: la definicion de la unidad de muestreo, el tamarfio de la
muestra y la modalidad de seleccidén de las muestras. Segin Congalton & Green (2009), las
evaluaciones de la fiabilidad se pueden realizar utilizando como unidad de muestreo el pixel o el
poligono. En cuanto al pixel este constituye una delimitacion arbitraria del paisaje que esta
escasamente relacionada con el tipo o uso de cobertura terrestre, la ubicacion del pixel de
referencia no necesariamente igual a la ubicacion del pixel en el mapa y raras veces los esquemas
de clasificacion especifican el tamafio del pixel como unidad minima cartografiable. En relacion
con los poligonos estos representan clases homogéneas, y son creados de manera manual, a través

de la interpretacion visual, 0 mediante algoritmos de clasificacion basados en objetos.

Con respecto al niumero de muestras Congalton (2009), definen que:
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- Para areas de estudio inferiores a 1 millon de acres (24047 Km?) y un nimero de clases
inferior a 12, se requiere un numero 50 muestras por clase.
- Para areas mayores o con esquemas de clasificacion mas complejos, deben definirse de 75

a 100 muestras por clase.

Entre los diferentes esquemas seleccion de muestras, el método aleatorio estratificado se
base en la subdivision del area de estudio en estratos, donde cada estrato es muestreado de manera
aleatoria. La mayor ventaja de este método es garantiza la inclusion de todos los estratos en el
muestreo, lo cual es especialmente importante cuando se presentan clases poco frecuentes en el

area de estudio pero muy importantes (Congalton & Green, 2009).

Con respecto a los datos de referencia a emplear en la validacion de los resultados, para los
esquemas de clasificacion sencillos con un nimero pequefio de clases, pueden ser verificados
mediante la interpretacion de imagenes aéreas o videos. A medida que el nivel de detalle aumenta,
también deberia aumentar la complejidad de recolecciéon de datos (Congalton & Green, 2009).
Finalmente, en relacion al analisis de resultados, los metodos estadisticos para determinar la
fiabilidad cuantitativa incluyen la fiabilidad total, la fiabilidad del usuario, del productor, y el

analisis Kappa (Alqurashi & Kumar, 2013).

La determinacion de la fiabilidad se deriva de la construccion de la matriz de error o
confusion (Chuvieco Salinero, 1996), que consiste en una matriz de nimeros organizados en lineas
y columnas que expresan el numero de muestras asignadas a una particular categoria en una
clasificacion, con respecto al nimero de unidades de muestreo asignadas a una particular categoria

en otra clasificacion (Congalton & Green, 2009).

Como se ilustra en la Figura 3 la fiabilidad global del mapa es dada por la relacion entre el
nimero de puntos correctamente asignados Yy el total, los residuales en las filas indican tipos de
cubierta que no se incluyeron en el mapa (errores de omisién), mientras que los residuales en las
columnas indican cubiertas del mapa que no se ajustan a la informacion de referencia utilizada

para la validacion (errores de comisién) (Chuvieco Salinero, 1996).

La fiabilidad del productor y del usuario fueron introducidas por Story (1986) y son
maneras de representar las fiabilidades individuales de cada categorias en vez de tener en cuenta

Unicamente la fiabilidad global (Congalton & Green, 2009).
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Datos de referencia

C1 c2 C3 C4  Total filas

c1 ot 4 77 24 115 Categorias de cobertura
Datos c2 [ 81 5 8 100 Cl=Categoria 1
clasificados Ci= Categl:rr{a 1
C3 0 11 85 19 115 C3=Categoria 3
C4= Categoria 4
Ca 4 7 3 90 104
Total 7 r y 4
columnas | ° | 1| e 134 Fiabilidad total -

(65+81+85+90)/434 =
321/434 = T4%

Fiabilidad del productor Fiabilidad del usuario
D =6575 = B7% D = &5/115 = 87%
C = 81/103= 79% C = 8l/100 = Bl%
AG = 85/115= 74% AG = 85/115 = T4%
SB = 90/141 = &4% SB = 90/14 = 87%

Figura3. Ejemplo de la implementacion de una matriz de confusién.
Fuente: Congalton & Green, 2009.

El analisis Kappa permite obtener una medida de fiabilidad basada en la diferencia entre el
nivel de correspondencia reflejado en la diagonal de la matriz de confusion, y la probabilidad de
correspondencia indicada en los totales de las lineas y columnas (Congalton & Green, 2009). Su
valor puede variar entre -1 y +1, donde valores positivos indican una correlacion positiva entre la
clasificacion y los datos de referencia. Los rangos definidos para la interpretacion de los valores

de Kappa se indican en la Tabla 3:

Tabla 3. Niveles de correspondencia para diferentes valores de Kappa.
Fuente: Landis & Koch, 1977.

Valor Kappa Nivel de correspondencia
<0.00 Pobre
0.00-0.20 Leve
0.21-0.40 Suficiente
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Sustancial

0.81.1 Casi perfecto
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Adicionalmente al andlisis Kappa, la técnica MARGFIT puede ser aplicada para
normalizar las matrices de confusion para su comparacion (Congalton & Green, 2009).
MARGFIT, emplea un procedimiento de ajuste proporcional iterativo que obliga que la suma de
los valores incluidos en las lineas y columnas de la matriz de confusion coincida con un valor
determinado (ver Figura 4). En este proceso de normalizacion, las diferencias en el tamafio de la
muestra son eliminadas y por lo tanto las celdas de la matriz pueden ser comparadas directamente
(Congalton & Green, 2009).

Datos clasificados
A B C D

A 0.7537 ] 0.0261 | 0.1300 | 0.0909
Datos
clasificados

0.1226 | 0.7735 | 0.0521 | 0.0517

C 0.0090 | 0.1042 § 0.7731 §0.1133

D 0.1147| 0.0962 | 0.0448 | 0.7440

3.0443

Categorias de cobertura

Fiabilidad Normalizada —

C1=Categoria 1
C2=Categoria 2 0.7537+0.7735+0.7731+0.7440 =

C3=Categoria 3 3.0443/4.0 = T6%
CA= Categoria 4

Figura4. Ejemplo de la implementacion de una matriz de confusion normalizada MARGFIT.
Fuente: Congalton & Green, 2009.
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3. METODOLOGIA

En el presente capitulo se detallan los aspectos metodolégicos del estudio, incluida la
definicién del area de estudio, los insumos empleados, los procesos adoptados para el logro de los
objetivos planteados, asi como los criterios adoptados para la evaluacion de los resultados

obtenidos.

Para determinar la aplicabilidad del andlisis lineal de mezclas espectrales (LSMA) en las
zonas de alta montafia correspondientes al Complejo de Paramo Jurisdiccion Santurban Berlin
mediante el uso de imagenes multiespectrales de la mision Landsat-8, se realizaron las siguientes

actividades:

1. Preprocesamiento: incluyé el uso de diferentes métodos e insumos para la correccion
radiométrica y atmosférica de las imagenes objeto de analisis, con el fin de evaluar su
desempefio en el area de estudio.

2. Extraccion de endmembers: se emplearon dos métodos de extraccion de endmembers
utilizados recientemente en imagenes multiespectrales de la misién Landsat, con el fin
de verificar cual se ajusta mas a las necesidades de discriminacion de diferentes
coberturas de la tierra en el area de estudio: el primero, es el método propuesto por Li
(2007), que combina la transformacion MNF con el calculo del indice de Pureza del
Pixel; el segundo, es el propuesto por Gruninger et al. (2004), que emplea un modelo
de endmembers basado en SMAAC.

3. Clasificacién no supervisada: se emplearon dos métodos para la clasificacion no
supervisada de las coberturas existentes en el area de estudio, basados en LSMA y en
el algoritmo ISODATA, con el fin de evaluar su aplicabilidad para la obtencion de
mapas preliminares mediante andlisis digital de imagenes de acuerdo al esquema de
clasificacion de la Leyenda Nacional de Coberturas de la Tierra (IDEAM, 2010).

En la Figura 1 se presenta el esquema metodoldgico planteado, que se detallard maés
adelante. En el esquema es posible visualizar las actividades planteadas relacionadas para dar

cumplimiento a los objetivos propuestos en el presente estudio.
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Delimitacion del
area de estudio

Insumos principales .
Recopilacion y |
) e nsumos
Insumos sgleccxon de de validacién
de apoyo para el Insumos
procesamiento i

Preprocesamiento

Remocién de nubes y
anomalias

v

Correccion radiométrica

C[orre'c;:mn Correccion del
atmosférica relieve

[— OBJETIVO1
IMPROVED
COSINE

C-
ORRECTIO
I

v

Evaluacion de resultados y
seleccion del método

v

Extraccion de componentes puros

Aplicacion del método
seleccionado a toda el area de
estudio

Extraccion de componentes puros

‘ ‘ PPI+MNF SMACC

‘ [— OBJETIVO2

Evaluacién de resultados y
seleccidn del método

v

IAplicacion del método seleccionado
atoda el area de estudio

A
Clasificacion no supervisada

| | Segmentacion | |

¥ ¥

‘/ Calculo de estadisticas y
ISODATA ALME

? parametros por segmento

| | Clasificacion | | l—  oBJETIVO 3
‘ | Post-clasificacién ‘
| | Validacion | |

| ‘ Evaluacion de resultados

Figura5. Esquema metodoldgico planteado.

Fuente: elaboracién propia.



3.1. Generalidades

A continuacion se tratan de manera detallada algunos aspectos de caracter general

inherentes al proceso metodolédgico adoptado, como son la delimitacién del area de estudio y los

insumos empleados.

3.1.1. Delimitacién del area de estudio

El &rea de estudio seleccionada es el complejo de paramo Jurisdiccién Berlin-Santurban,

ubicado entre los departamentos de Santander y Norte de Santander. Comprende ecosistemas de

alta montaria considerados de prioridad nacional e importancia estratégica para la conservacion de

la biodiversidad del pais, por ser indispensables en la provision del recurso hidrico (Congreso de

la Republica de Colombia, 2018). Tiene una extension total aproximada 1.426 km? e incluye

territorios pertenecientes a 30 municipios de los dos departamentos, siendo Chitaga, Cerrito,

Concepcion y Silos los mas importantes en términos de area. La ubicacion del area de estudio y

sus limites se muestran en las figuras 6y 7.
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Figura 6. Localizacion del &rea de estudio.

Fuente: elaboracion propia. Mapa base: Esri, USGS, NOAA.



ABREGO

N

LA ESPERANZA
ot
4
;
o
s
S
_\-/J/
5y’
A
")
S'".
N
{ J
j L‘L,-,-‘r-'v-\/
5
r &
g \‘\ A RIONEGRO
\ LF0

sl = =
DE CHI]/COJRI

% X
b4 ; ; ) @
M\a//’ \,\) "

CACHIRA

4 = {NV/ P

Z P
=~ W ; ! ),\ — RED VIAL PRIMARIA Ps
A LOURDES
E-y ey —— RED VIAL SECUNDARIA
VILLA CARO f 4 K — RED VIAL TERCIARIA
b 7 AREA DE ESTUDIO
< J_ cRAMALOTE 4 COPLEJO DE PARAMO
W 1 JURISDICCION SANTURBAN -
B 5 BERLIN
.
1/(/_/ 4 \ } [ oty
3 £ ? SALAZAR 5 )
Y L { Nl l
. NORTEDE / \ U -

_ SANTANDER

J

MATANZA

\ /‘
" ARBOLEDAS /\

5

/

CucuTLLA

b

~
2

o
MUTISCUA

| CJLIMITE DEPARTAMENTAL

— ot
N /<\»\J_/J { crmacom / 1
|

=l £
N
X1
5 h

r=

Ta

LEYENDA

1 CENTROS POBLADOS
[ 1 LIMITE MUNICIPAL
VIAS

e

-

BOCHALEMA /

k RAGONVALIA
SN

4 Q HERRAN

3

PAMPLONITA

PAMPLONA

CHITAGA

CERRITO

éx\mrces: Esri,

Figura 7.
Fuente: elaboracion propia.

Area de estudio seleccionada.

37



38

3.1.2. Recopilacion y seleccion de insumos

Los insumos utilizados, incluyen tres categorias principales de acuerdo al uso en el presente

estudio:

e Insumos principales: incluyen las imagenes dpticas multiespectrales empleadas
para el preprocesamiento y las actividades de procesamiento requeridas para la
obtencion de los mapas clasificados.

e Insumos de apoyo: incluyen los insumos requeridos para el preprocesamiento,
como son los modelos digitales de elevacion empleados para las correcciones
radiomeétricas, asi como también las capas vectoriales de apoyo utilizadas para la
delimitacion del area de estudio.

e Insumos de validacion: incluyen las imagenes Opticas multiespectrales de mayor
resolucion, asi como los geoservicios consultados para realizar la validacion de las

clasificaciones obtenidas.

En la Tabla 4 se listan los insumos utilizados en la investigacion organizados por categoria,
incluidas las fuentes de informacion y los procesos para los cuales se emplearon. La seleccion de
las imagenes de insumo principal se realizo de acuerdo a la fecha de adquisicion y nubosidad sobre
el area de estudio, priorizando las escenas mas recientes, adquiridas en la misma época del afo, y
con menor porcentaje de nubosidad. Una vez obtenidos los insumos, se procedié a realizar las

actividades asociadas a cada uno de los objetivos especificos, lo cual se detalla a continuacion.



Tabla 4. Insumos empleados para la investigacion.

Fuente: elaboracion propia.
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Insumos principales: iméagenes épticas multiespectrales

Cadigo Sensor Mision Res. Res. Fecha de Fuente
Especial (m) espectral adquisicion
LCO08 L1TP_007055 201812  Operational Land Landsat- VIS-NIR: 30 4 VIS 23/12/2018 Servicio Geoldgico de Estados
2320190129 01 T1 Imager (OLI) 8 PAN: 15 1NIR Unidos (USGS)
LCO08_L1TP_008054 202001 2 SWIR 02/01/2020 (https://earthexplorer.usgs.gov/)
02_20200113 01 T1
1 PAN
Insumos de apoyo en formato raster: modelo digitales de elevacion
Codigo o referencia Mision Res. espacial Res. Fecha de Fuente
(m) espectral creacion

SRTMGL1.003 Bandl _doy20 Shuttle Radar Topography 30 1 2000 NASA
00042_aid0001 Mission APPEARS

(SRTM) (https://Ipdaac.usgs.gov/tools/app

eears/)

ASTGTM_NC.003_ASTER_ Advanced Spaceborne 30 1 2000 AppEARS
GDEM_DEM_doy2000061_ai Thermal Emission and httos://Indaac.usas.qov/tools/a
d0001 Reflection Radiometer ((aearps/j peaac.Usesg PP

(ASTER)
Iméagenes con cubrimiento ALOS Phased Array type L- 12.5 1 2015 ASF DAAC - JAXA/METI
sobre el area de estudio band Synthetic Aperture Alaska Satellite Eacilitv Dat

Radar Mission (ALOS Segicr? atetlite Facriity Lata

PALSAR) (https://search.asf.alaska.edu/#/)
gmted2010.pix GMTED 250 1 2010 Incluido en PCI Geomatics

Nota:

Res: resolucion; IAVH: Instituto de Investigacién de Recursos Bioldgicos Alexander Von Humboldt; VIS: bandas en el rango visible del espectro; NIR:

bandas en el rango de infrarrojo cercano; SWIR: bandas en el rango del infrarrojo medio de onda corta; PAN: bandas pancromaticas.



Tabla 5. Insumos empleados para la investigacion (continua).

Fuente: elaboracion propia.
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Insumos de apoyo en format vectorial

Nombre Escala Fecha de elaboracion Elaborado Fuente
por

Delimitacion de complejos de  1:100.000 2012 IAVH SIAC

paramo (http://www.siac.gov.co/catalogo
-de-mapas)

Curvas de nivel 1:25.000 2018 IGAC Instituto Geogréfico Agustin
Codazzi (IGAC)
Datos Abiertos
(https://geoportal.igac.gov.co/co
ntenido/datos-abiertos-
cartografia-y-geografia)

Insumos de validacion: imagenes opticas multiespectrales
Cadigo o referencia Sensor Misién Res. Res. Fecha de Fuente
espacial espectral  adquisicion

Imégenes con cubrimiento - Planet 3 3 VIS 2017-2018 Corporacion para la Defensa de

sobre el area de estudio Scope 1NIR la Meseta de Bucaramanga
(CDMB)
Instituto Geografico Agustin
Codazzi (IGAC)

S2A MSIL1C 201912107152 MultiSpectral Sentinel  10m 3 VIS 10/12/2019 Agencia Espacial Europea (ESA)

641_N0208_R025_T18NYP_2 Instrument (MSI) -2 1 NIR (https://scihub.copernicus.eu/dhu

0191210T170603 s/#home)

S2A_MSIL1C_20200106T151 06/01/2020

701_N0208_R125_T18NYP_2
0200106 T165842.SAFE

Nota:

Res: resolucion; IAVH: Instituto de Investigacién de Recursos Bioldgicos Alexander Von Humboldt; VIS: bandas en el rango visible del espectro; NIR:

bandas en el rango de infrarrojo cercano; SWIR: bandas en el rango del infrarrojo medio de onda corta; PAN: bandas pancromaéticas.
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3.2. Objetivo 1: Preprocesamiento y correccion radiomeétrica
3.2.1. Remocién de nubes y anomalias

Previamente al procesamiento de las iméagenes seleccionadas para el presente estudio, se
procedid a revisar la presencia de pixeles anémalos, cuya informacién podria resultar alterada
debido a diferentes factores que interfieren con la captura de los datos de interés. Para lo anterior,
se consulté la informacion de la banda de calidad proporcionada por el proveedor de los insumos
y se analizaron los valores de los pixeles mediante el algoritmo Reed-Xiaoli-Detector (RXD),
descrito por Chang (2002).

Con base en esta informacion se construy6 una mascara que se utilizo en varias fases del

estudio con el fin de evitar que los pixeles incluidos interfirieran con el procesamiento de datos.
a) Consulta de la informacion de la banda de calidad

La informacion de la banda de calidad de las imagenes Landsat seleccionadas fue obtenida
mediante el uso la herramienta Decode QA, incluida en el Toolbox de ArcGis Landsat QA ArcGIS.
Este toolbox permite clasificar y/o extraer los valores almacenados en bits en la banda de calidad

de los productos del nivel 1 de Landsat, haciendo mas facil su interpretacion.
b) Deteccion de anomalias

Para determinar la presencia de pixeles anomalos en los insumos seleccionados, se utilizé
la herramienta Anomaly Detection Workflow proporcionada por ENVI 5.3, basada en el algoritmo
Reed-Xiaoli-Detector (RXD), propuesto por Chang (2002), en el cual es aplicada la siguiente

expresion matematica para calcular el valor dzxp:
Srxp (1) = (r — WK (r — 1) (1)

Donde:

Srxp (1) €s la distancia de Mahalanobis.

r es el vector de la muestra.

u es el promedio de la muestra.

K, .. €s la matriz de covarianza de la muestra.



42

Este algoritmo permite identificar diferencias espectrales entre la region a testear y el
conjunto de datos total, y extrae las regiones que son espectralmente distintas con respecto al
fondo. Es un algoritmo efectivo cuando las zonas anémalas son suficientemente pequefias con

respecto al resto de la imagen (Harris Geospatial Solutions, 2020a).

El algoritmo permitié identificar un porcentaje de pixeles potencialmente andémalos del
0.01% para cada imagen, calculado con respecto al &rea de cobertura sobre la zona de interés. El
mayor porcentaje de anomalias detectadas por el algoritmo, corresponden a zonas de nubes
previamente identificadas mediante el analisis de la banda de calidad. Las zonas restantes
detectadas como anomalias para la imagen L8 2018 Path 007 Row 055 corresponden a zonas de

borde de la imagen (ver tablas6y 7y 7 y Figura 8).

Tabla 6. Estadisticas de anomalias detectadas para la imagen L8 2018 Path 007 Row 055.

Fuente: elaboracion propia.

Estado de los pixeles Area (km?) Area (%)

Con anomalias 0.125319504 0.01%
Condiciones éptimas 0.102819504 0.01%
Presencia de nubes o sombra de nubes 0.0225 0.00%

Sin anomalias 1426.139652 99.99%
Condiciones éptimas 1384.497539 97.07%
Presencia de nubes o sombra de nubes 41.64211286 2.92%

Total general 1426.264971 100.00%

Nota: estadisticas elaboradas con base en resultados del Anomaly Detection Workflow de ENVI 5.3.

Tabla 7. Estadisticas de anomalias detectadas para la imagen L8 2020 Path 008 Row 054.
Fuente: elaboracién propia.

Estado de los pixeles Area (km?) Area (%)
Con anomalias 0.0216 0.01%
Presencia de nubes o sombra de nubes 0.0216 0.01%
Sin anomalias 314.1120385 99.99%
Condiciones 6ptimas 291.9981591 92.95%
Presencia de nubes o sombra de nubes 22.1138794 7.04%
Total general 314.1336385 100.00%

Nota: estadisticas elaboradas con base en resultados del Anomaly Detection Workflow de ENVI 5.3.
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a) Remocion de nubes y anomalias

Para realizar la remocién de las zonas de la imagen que pudieran interferir con los
posteriores procesos de analisis digital, se seleccionaron todas las areas con probabilidad de
presencia de nubes y sombras identificadas a partir de la banda de calidad de Landsat, y se
fusionaron con los pixeles encontrados mediante el proceso de deteccion de anomalias. Las zonas
asi delimitadas fueron removidas de las imagenes de insumo recortadas al area de estudio mediante

la aplicacion de una méascara en ENVI.

A

Figura8. Algunas areas de anomalias detectadas (en rojo) por el Anomaly Detection de ENVI 5.3.

Fuente: elaboracién propia.

3.2.2. Calibracién radiométricay correccion atmosférica

Con el fin de realizar la conversion de niveles digitales (ND) a reflectancia BOA mediante
modelos de transferencia radiativa y evaluar su desempefio, se aplicaron sobre la imagen con
mayor cobertura del area de estudio, los siguientes algoritmos: primero; el Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes - FLAASH desarrollado por el Air Force Philips
Laboratory, Hanscom AFB y Spectral Science Inc, e incluido en ENVI, segundo; el ATmospheric
CORrection —~ATCOR, desarrollado por el DLR, el Centro Aerospacial Aleman (Jensen, 2015),

disponible en el software PCI Geomatics.
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La evaluacion del desempefio de los diferentes modelos e insumos empleados se realizd
mediante la comparacion de los histogramas y estadisticas de los valores de reflectancia obtenidos,
asi como también mediante el analisis visual de las imégenes resultado de las correcciones

atmosféricas aplicadas.

Figura 9.
Fuente: elaboracion propia.
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3.2.2.1. Correccién atmosférica con FLAASH

Previamente al uso de FLAASH, se requirio realizar la calibracion radiométrica a valores
de radiancia. Para realizar la correccion, los valores de la fecha y hora de adquisicion fueron
obtenidos de los metadatos de los insumos seleccionados. Por otro lado, el valor de altitud
promedio de la imagen, dato que es requerido por el algoritmo FLAASH, fue obtenido a partir de
la informacién de la mision SRTM de la NASA, teniendo en cuenta los datos de altitud el &rea de

estudio.
3.2.2.2. Correccién atmosférica con ATCOR

A diferencia del mdédulo FLAASH, que requiere un valor promedio de elevacion para
definir el pardmetro de iluminacion de la escena, el modulo ATCOR incluye la opcién de incluir
un modelo digital de elevacién (MDE). De acuerdo con lo anterior fueron ensayados los siguientes

insumos para llevar a cabo la correccion atmosférica:

a. Modelo digital de elevacion de la mision NASA, Shuttle Radar Topography Mission
Global (SRTM) de 30 m de resolucion (1 arco de segundo).

b. Modelo digital de elevacion GDEM de ASTER, de 30 m de resolucién (1 arco de
segundo).

c. Modelo digital de elevacion de la misibn SRTM de 30 m de resolucion previa
aplicacion de un filtro de paso bajo con ventana de 3x3 pixeles tipo promedio.

d. Modelo digital de elevacion de la mision ALOS-PALSAR de 12.5 m de resolucion,
previa aplicacion de un filtro de paso bajo con ventana de 3x3 pixeles tipo promedio y
remuestreo a 30 m.

e. Modelo digital de elevacion Global Multi-resolution Terrain Elevation Data 2010
(GMTED 2010) de 250 m de resolucion.

3.2.3. Correccion de efectos del relieve

Con el fin de evaluar el desempefio de diferentes método e insumos para la correccion de
efectos del relieve, se realizaron pruebas con la imagen de mayor cobertura, por un lado, con el

método Lambertiano de correccion del coseno mejorado, y por otro lado con el método no
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Lambertiano, denominado Correccion C, con los siguientes insumos topograficos para la

estimacion de las condiciones de iluminacioén:

- Curvas de nivel escala 1:25.000 del IGAC.

- Modelo digital de elevaciones de la mision SRTM.

- Modelo digital de elevaciones de ASTER.

- Modelo digital de elevaciones de la mision ALOS PALSAR.

Para el método de correccidn e insumo que permitio obtener los mejores resultados, fueron
realizadas pruebas adicionales mediante la aplicacion previa de una ventana mévil de 3x3 y 5x5
tipo promedio y modal al modelo de iluminacion obtenido, con el fin de remover eventuales

artefactos existentes en el DEM.

Para el caso especifico de las curvas de nivel, éstas fueron recortadas al area de interes,
convertidas a TIN y a MDT con resolucion espacial de 5m y en el sistema de referencia de las
iméagenes de insumo. Posteriormente se remuestrearon a 30m mediante el médulo RESAMP de

PCI Geomatics.
3.2.3.1. Calculo de la iluminacion cos y;

Para realizar el calculo del parametro cos yi, requerido para la aplicacion de las correcciones
topograficas, se utilizaron los modelos digitales del terreno recortados y reproyectados al sistema

de coordenadas de la imagen de insumo, mediante interpolacién bilineal.

Para poder aplicar la correccion del relieve sobre las imagenes de insumo, se creé un mapa
de iluminacién mediante el algoritmo REL Shaded Relief from Elevation Data del software PCI
Geomatica 2016, utilizando los pardmetros de acimut y angulo de elevacion solar obtenidos del
metadato de la imagen de insumo (Tabla 8). Este algoritmo, permite obtener los valores de

iluminacidn escalados en un rango de 0 a 255.

Los valores del réaster de iluminacion obtenido se escalaron entre -1 y +1, con el fin de

aplicar la ecuacién de correccion C (ecuacién 7) propuesta por Teillet (1982).



47

Tabla 8. Metadatos utilizados para la creacion del mapa de iluminacion.

Fuente: elaboracion propia.

Imagen Acimut Angulo de elevacion solar
L8 2018 7055 141.4464258 50.39808553
L8 2018 8054 141.5287169 49.07748802

3.2.3.2. Aplicacion de la correccion topografica del coseno mejorada (Improved Cosine Correction)

Para realizar la correccién topografica del coseno mejorada, mediante la ecuacion
propuesta por Civco (1989) (ecuacion 6), se requiere extraer el valor promedio de iluminacion de
la imagen. Para ello fueron calculadas las estadisticas de los diferentes mapas de iluminacion
generados y recortados al area de estudio mediante el software PCI Geomatics (Figura 10). Los

valores promedio obtenidos se muestran en la Tabla 9.

Tabla 9. Valores promedios aplicados para la correccion del coseno mejorada.

Insumo Valor promedio cos ¥;
GDEM de ASTER 29.4945
DEM de SRTM 29.5638
DEM de ALOS PALSAR 29.6979
Curvas de nivel IGAC 1:25.000 99.6851

Fuente: elaboracidn propia.

Una vez determinado el valor promedio de iluminacion (cos yi) para el area de estudio, se
aplico la ecuacién propuesta por Civco (Ecuacion 6) a todas las bandas mediante la herramienta
EASI Modeling del software PCI Geomatics, obteniendo como resultado, las imagenes corregidas

topograficamente.
3.2.3.3. Aplicacion de la correccion C

Con el fin de aplicar la correccion del relieve propuesta por Teillet (1982), de acuerdo a la
ecuacién 7 fueron obtenidas las expresiones matematicas de regresion lineal entre el raster de
iluminacién y los valores de reflectancia para cada banda. En el Apéndice 1 se muestran las
ecuaciones de regresion lineal obtenidas para cada insumo ensayado, asi como los coeficientes m;,
b; y el parametro ¢, obtenidos. Todos los calculos requeridos para la aplicacion de la correccion

se realizaron en el software PClI Geomatics.
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Figura 10. Recorte de los mapas de iluminacidn al &rea de estudio en PCI Geomatics.

Fuente: elaboracidn propia.

3.2.3.4. Evaluacion del desempefio de diferentes métodos e insumos para la correccion de los efectos
topograéficos

Para la evaluacion del desempefio de los diferentes métodos e insumos para la correccion
de los efectos topogréaficos utilizados, fueron aplicados dos métodos principales: primero, la
comparacion del coeficiente de correlacion entre la iluminacion (cos yi) y laradiancia o reflectancia
de cada banda espectral después de la correccidn del relieve; segundo, la comparacién visual de

los resultados obtenidos con la imagen sin correccién del relieve.

Para determinar la correlacion entre la iluminacién cos yi y los valores de reflectancia de

superficie para cada banda, se emple6 el médulo SPLREG de PCI Geomatics.
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3.3. Objetivo 2: extraccion de endmembers

Con el fin de evaluar el desempefio de diferentes métodos para extraccion de endmembers

en iméagenes satelitales multiespectrales de la mision Landsat 8 en zonas de alta montafa, se

ensayaron los siguientes procesos, los cuales han sido empleados recientemente en imagenes del

sensor OLI:

Reduccion de la dimensionalidad con MNF e indice de pureza del pixel: método
de seleccion de endmembers propuesto por Li (2007), empleado mas recientemente
por Liping (2019) y Thayn (2020), que combina el uso de la visualizacion n-
Dimensional de las bandas més representativas de la transformacion MNF vy filtra
los pixeles puros seleccionados mediante el resultado arrojado por el calculo del
indice de Pureza del Pixel (PPI).

Modelo de endmembers basado en Sequential Maximum Angle Convex Cone
(SMAAC): método de seleccion de endmembers propuesto por Gruninger (2004b)
y aplicado mas recientemente en imagenes multiespectrales por Maselli (2012) y
Milewski (2020). Los endmembers son seleccionados directamente del set de datos
de manera secuencial, mediante un modelo de cono convexo para representar los
vectores de datos. El algoritmo permite generar de manera directamente las

iméagenes de abundancia.

En la Figura 11 se resume el flujo de actividades realizadas para la extraccion de pixeles

puros con los dos métodos ensayados y la evaluacion de su desempefio.
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Imagen Landsat-8

BOATC

Enmascaramiento
de zonas
de borde
y con anomaias

h 4 \ 4
Reduccién indice de
dimensionalidad Pureza del Pixel SMACC
con MNF (PPI)
nD-Visualizer Definicion de 'L
Regiones de Libreria es
pectral
l Interés con endmembers delgtfl?r'le;::cia
(RO extraidos
Definicion de
Regiones de
Interés
(RON)
Andlisis Lineal de
Interseccion. Mezclas
l Espectrales
Preseleccion
de endmembers v
Imagenes Errorh(i:;gratlco
| de abundancia RMSE

SIG
INTERPRETACION VISUAL

Libreria espectral
con endmembers -
seleccionados

[ Comparacién
de resultados

A

Seleccion
del método

Figura 11. Flujo de actividades realizadas para analizar el desempefio de diferentes métodos de extraccion de
endmembers.

Fuente: elaboracién propia.
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3.3.1. Enmascaramiento

Previamente a la aplicacion de los algoritmos de extraccion de endmembers sobre las dos
imagenes de insumo, se construyd una mascara con el fin de excluir zonas de borde de la imagen
y zonas proximas a nubes y sombras, y evitar que interfirieran con el algoritmo de extraccion de
endmembers. Para lo anterior se tom6 como base la méascara de nubes, sombras y anomalias
delimitada en el numeral 3.2.1, y se considerd un area de influencia adicional de 500 m del limite
de la escena 'y de 100 m de las zonas de nubes fuera del area de estudio (Figura 12).

3.3.2. Extraccion de endmembers mediante el método combinado MNF y PPI

La aplicacion del método combinado MNF y PPI propuesto Li (2007) incluye las siguientes
etapas: a) Reduccion de la dimensionalidad mediante MNF. b) Definicion de regiones de interés
correspondientes a pixeles de suelo, agua y vegetacion mediante visualizacion n-Dimensional de
los primeros tres componentes MNF. ¢) Célculo del indice de Pureza del Pixel y definicion de una
region de interés que contenga los pixeles puros encontrados. d) Interseccion entre las regiones de

interés definidas mediante MNF y PPI. Estas etapas son explicadas a continuacion.
3.3.2.1. Transformacion MNF

Para la transformacion se emple6 la herramienta Estimate Noise Statistics from Data de
ENVI Classic 5.3. Con el fin de utilizar un area de referencia suficientemente homogénea para el
calculo de estadisticas de ruido confiables, se selecciond un area de cuerpo de agua facilmente
identificable en la zona de estudio, de acuerdo a lo recomendado en el manual de la herramienta
empleada para el presente andlisis (Harris Geospatial Solutions, 2020c). Los datos estadisticos
reportados en la Figura 14 obtenida para el &rea homogénea, evidencian que los valores de
desviacion estandar son cercanos a 0, lo cual indica que el area es apta para poder ser utilizada

como referencia.
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Figura 12. Mascara aplicada para la extraccion de endmembers.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: Enrojo: limite del &rea de estudio. En verde: limite de la mascara para laimagen Path 007 Row 055. En amarillo:
limite de la méscara para la imagen Path 008 Row 054.
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Figura 13. Area con respuesta espectral homogénea seleccionada.

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 14. Estadisticas de la zona homogénea seleccionada.

Fuente: elaboracion propia.
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De acuerdo con las estadisticas obtenidas de la transformacion MNF (Tabla 10), se observa
que los primeros dos componentes MNF representan el 98.85% de la varianza de la imagen. Lo
anterior se puede apreciar facilmente, comparando las composiciones de bandas obtenidas de los
primeros tres componentes MNF, y de los ultimos 3 (Figura 16), para la cual se observa una

presencia mucho mas importante de ruido o efecto sal y pimienta.

L8 23/12/2018 Path 007 Row 055
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Figura 15. Resultados de la transformacion MNF. Autovalores.

Fuente: elaboracidn propia.

Tabla 10.Resultados de la transformacion MNF para la imagen con mayor cobertura sobre el
area de estudio.

Fuente: elaboracién propia.

Banda Autovalor % Varianza total % Varianza cumulada
MNF-1 2393141.475 91.02 91.02
MNF-2 205880.3997 7.83 98.85
MNF-3 26200.1384 1.00 99.85
MNF-4 3307.902853 0.13 99.97
MNF-5 671.393768 0.03 100.00

MNF-6 7.562067 0.00 100.00
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Figura 16. Resultado de la transformacion MNF. Composicion RGB.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Composicion RGB de los componentes 1,2 y 3. b) Composicion RGB de los componentes 4, 5y 6.

3.3.2.2. Definicidn de regiones de interés mediante visualizacion n-dimensional.

De acuerdo con Li (2007), se procedié a definir tres clases principales con base en la
visualizacion n-dimensional de los primeros tres componentes MNF, que contienen mas del 95%
de la variabilidad de la imagen (Figura 17). Las clases correspondientes a los pixeles agrupados se
definieron mediante el analisis visual sobre la imagen de insumo y de la firma espectral promedio,

como se muestra en las figuras 18, 19, 20y 21.
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Figura 17. Visualizacion de las clases delimitadas en el n-D-Visualizer con componentes MNF.

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 18. Vista de la clase suelo o zonas desprovistas de vegetacion sobre imagen de la mision Landsat-8.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: Composicidn en falso color (5-6-3).
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¥ f : ; R
Figura 19. Vista de la clase vegetacion sobre imagen de la misién Landsat-8.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: Composicidn en falso color (5-6-3).

e ST AR e & 5 X

Figura 20. Vista de la clase agua y zonas de sombra sobre imagen de la misién Landsat-8.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: Composicidn en falso color (5-6-3).
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Firmas espectrales promedio de endmembers
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Figura 21. Firmas espectrales promedio de las clases seleccionadas a partir de componentes MNF.

Fuente: elaboracidn propia.

3.3.2.3. Extraccion de pixeles mediante PPI

Para determinar el nimero de iteraciones y el factor de umbral mas adecuado mediante
PPI, fueron realizados varios procesamientos, obteniendo los mejores resultados con un numero

de 5000 iteraciones y un umbral de 2.5 (ver Tabla 10 y Figura 22).

Los pixeles puros asi encontrados se clasificaron en una region de interés mediante la
herramienta Band Threshold to ROI, aplicando un valor del pixel mayor a 1, es decir se incluyen
todos los pixeles que se encuentran ocupando el extremo de la nube de datos al menos en un plano

de proyeccion aleatorio de los dos procesos testeados, incluyendo asi 208 pixeles.

Tabla 11.Pixeles puros obtenidos por nimero de iteraciones.

Fuente: elaboracion propia.

# de pixeles puros obtenidos

Numero iteraciones Umbral MNE
100 2.5 51
200 2.5 75
1000 2.5 116
1000 3 135

5000 25 208
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Figura 22. Calculo del indice de Pureza del Pixel en ENVI 5.3.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a)100 iteraciones, factor de rango 2.5;b) 200 iteraciones, factor de rango 2.5; ¢)1000 iteraciones, factor de rango
2.5;d) 1000 iteraciones, factor de rango 3; €) 5000 iteraciones, factor de rango 2.5.
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3.3.2.4. Interseccion entre las regiones de interés definidas mediante MNF y PPI

Como resultado de la interseccion de las regiones de interés creadas, se obtuvo un total de
97 endmembers, distribuidos de la siguiente manera de acuerdo con las clases previamente

definidas:

Tabla 12.Endmembers preseleccionados por clase.

Fuente: elaboracion propia.

No. pixeles
cl No. Pixeles extraidos seleccionados
ase
n-D Visualizer y MNF por interseccién con
PPI
Suelo 661 2
Agua y sombras 12768 93
Vegetacion 3754 2
Total 17183 97
Firmas espectrales promedio de endmembers preseleccionados
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Figura 23. Firmas espectrales promedio de los endmembers preseleccionados.

Fuente: elaboracién propia.
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Con el fin de seleccionar un solo endmember de cada clase a emplear en el desmezclado

espectral, se tuvo en cuenta los siguientes criterios, en orden de importancia:

e Ubicacion con respecto al area de estudio (interna o externa): se considera mas
favorable la ubicacion del endmember preseleccionado al interior del area de
estudio.

e Ubicacion relativa con respecto a la clase de cobertura: la ubicacion en zonas de
borde o en proximidad de zona de nubes, se considera menos favorable frente a la
ubicacion dentro del area de estudio y lejos de zonas de borde.

e Numero de veces (iteraciones) que el pixel ha sido seleccionado como pixel puro
por el algoritmo de PPI: se considera mas favorable un nimero mayor de iteraciones
por pixel.

e Como criterio adicional, se tuvo en cuenta la desviacion de la firma espectral con
respecto a la firma promedio: estimada a través del error cuadratico medio del valor
de reflectancia para cada banda con respecto al valor promedio de todos los

endmembers seleccionados por clase mediante el método PPI.

Como resultado de la aplicacion de los anteriores criterios, se seleccionaron tres
endmembers, cuyas firmas espectrales se muestran en la Figura 51. Las caracteristicas de cada
endmember de acuerdo a los criterios considerados se reportan en la Tabla 13. Las caracteristicas

de los endmembers seleccionados se reportan en la Tabla 14.
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Tabla 13. Aplicacion de criterios para la seleccién de endmembers finales.
Fuente: elaboracion propia.

Ubicacion

Ubicacion con . o Error
Endmember Clase respecto al &rea de relativa en la ) N 'de cuadratico
estudio clase de iteraciones medio
cobertura

1 Agua Externa Optima 5 3.127
2 Agua Externa Optima 3 2.961
3 Agua Externa Borde 25 0.667
4 Agua Externa Borde 66 1.483
5 Agua Externa Optima 14 2.538
6 Agua Externa Borde 48 2.316
7 Agua Interna Borde 80 0.740
8 Vegetacion Externa Optima 1 36.044
9 Vegetacion Externa Optima 10 35.221
10 Agua Interna Borde 2 36.110
11 Agua Externa Borde 3 36.700
12 Agua Externa Borde 3 1.282
13 Agua Externa Borde 3 2.091
14 Agua Externa Borde 9 2.451
15 Agua Interna Borde 2 2.106
16 Agua Interna Borde 1 1.558
17 Agua Externa Borde 2 1.024
18 Agua Interna Borde 2 2.143
19 Agua Externa Borde 1 4.004
20 Agua Interna Borde 57 1.115
21 Agua Interna Borde 3 1.073
22 Agua Interna Borde 1 0.997
23 Agua Interna Optima 8 0.564
24 Agua Interna Borde 20 0.690
25 Agua Interna Borde 14 0.944
26 Agua Interna Borde 1 0.850
27 Agua Interna Borde 76 11.558
28 Agua Interna Borde 12 0.725
29 Agua Interna Borde 4 0.652
30 Agua Interna Borde 1 0.751
31 Agua Interna Optima 24 0.641
32 Agua Interna Optima 51 0.763
33 Agua Interna Optima 1 0.673
34 Agua Interna Optima 2 0.675
35 Agua Interna Borde 2 0.669
36 Agua Interna Borde 2 0.694
37 Agua Interna Borde 1 0.930
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Ubicacion con Ubl_cacmn o Error
Endmember Clase respecto al &rea de relativa en la . N 'de cuadratico
estudio clase de iteraciones medio
cobertura

38 Agua Interna Borde 18 0.882
39 Agua Interna Borde 1 1.078
40 Agua Interna Borde 11 0.653
41 Agua Interna Borde 7 0.775
42 Agua Interna Optima 16 0.873
43 Agua Interna Borde 12 0.864
44 Agua Interna Borde 1 0.861
45 Agua Interna Borde 2 0.855
46 Agua Interna Borde 5 0.903
47 Agua Interna Borde 1 0.597
48 Agua Interna Borde 6 0.785
49 Agua Interna Borde 1 0.793
50 Agua Interna Borde 78 1.001
51 Agua Interna Borde 4 0.930
52 Agua Interna Borde 8 0.895
53 Agua Interna Borde 4 0.724
54 Agua Interna Borde 15 0.987
55 Agua Interna Borde 168 1.174
56 Agua Externa Optima 9 1.058
57 Agua Externa Optima 5 3.300
58 Agua Externa Borde 2 0.980
59 Agua Externa Optima 19 1.137
60 Agua Externa Optima 3 0.988
61 Agua Externa Optima 3 1.121
62 Agua Externa Optima 2 1.192
63 Agua Externa Optima 3 1.112
64 Agua Externa Optima 2 1.140
65 Agua Externa Borde 1 1.229
66 Agua Externa Borde 1 1.130
67 Agua Externa Borde 2 2.314
68 Agua Interna Optima 1 1.831
69 Agua Interna Borde 2 1.785
70 Agua Interna Borde 7 1.605
71 Agua Interna Borde 1 0.789
72 Agua Interna Optima 1 0.715
73 Agua Interna Optima 10 0.648
74 Agua Interna Borde 255 1.021
75 Agua Interna Borde 1 1.115
76 Agua Interna Borde 45 0.843
77 Agua Interna Borde 92 0.653
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Ubicacion con Ubl_cacmn o Error
Endmember Clase respecto al &rea de relativa en la . N 'de cuadratico
estudio clase de iteraciones medio
cobertura
78 Agua Interna Borde 1 1.217
79 Agua Interna Borde 2 0.763
80 Agua Interna Borde 1 1.981
81 Agua Interna Borde 152 0.716
82 Agua Interna Borde 24 0.759
83 Agua Externa Optima 31 0.625
84 Agua Externa Optima 3 0.573
85 Agua Externa Borde 30 1.932
86 Agua Externa Borde 4 1.732
87 Agua Interna Borde 1 2.462
88 Agua Externa Borde 1 2.138
89 Suelo Externa Optima 2 49.785
90 Suelo Externa Optima 73 49.442
91 Agua Externa Borde 1 0.680
92 Agua Externa Optima 56 0.680
93 Agua Externa Optima 52 48.683
94 Agua Externa Optima 2 50.049
95 Agua Externa Optima 7 0.714
96 Agua Externa Optima 1 1.033
97 Agua Externa Optima 1 0.867
Tabla 14.Endmembers seleccionados.
Fuente: elaboracidn propia.
Ubicacion con Ubicacion relativa R Error
Endmember Clase re§pecto al en la clase de . N _de cuadratico
area de iteraciones .
estudio cobertura medio
9 Vegetacion Externa Optima 10 35.221
32 Agua Interna Optima 51 0.763
90 Suelo Externa Optima 73 49.442
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3.3.3. Extraccion de endmembers mediante SMACC

La extraccion de endmembers mediante SMACC se realizd con la herramienta homénima
disponible en el software ENVI 5.3, utilizando como insumo de entrada, las imagenes fuente

corregidas radiométricamente.

Como restricciones para la ejecucion del algoritmo, se utilizo la opcion de “Sum unity or
less” la cual impide que la suma de las abundancias para un pixel sea mayor a 1, opcion
recomendada cuando se quiere realizar una interpretacion fisica estricta de las fracciones obtenidas
a partir de los valores de reflectancia. Por otro lado y teniendo en cuenta las recomendaciones
incluidas en el manual de la herramienta (Harris Geospatial Solutions, 2020d), se utilizé un valor
méaximo de RMSE de 1, teniendo en cuenta que en la imagen los valores estan escalados de 1 a
100.

La definicion del nimero de endmembers y del valor de coalescencia a adoptar para la
extraccion de los endmembers, se realizd mediante el ensayo de varias configuraciones, teniendo
en cuenta el error maximo relativo asociado a cada endmember, y el error cuadratico medio de las
iméagenes de abundancia generadas con el algoritmo de Linear Spectral Unmixing (LSU), que
permite realizar el LSMA en el software ENVI. Como informacion espectral de entrada para el
algoritmo de LSU, se utilizaron las librerias espectrales generadas a partir de los endmembers

extraidos con cada opcidn de configuracion ensayada (Maselli, 2012).

Como se muestra en la Figura 24, la tendencia del error maximo relativo obtenido con el
aumento del numero de endmembers, indica que los primeros 5 endmembers extraidos son los que
mas representan la variabilidad espectral de la imagen, sin embargo, los mejores resultados en
términos de error cuadratico medio se obtienen con un nimero minimo de 9 endmembers y una
coalescencia de 0.2, para la escena Path 007 Row 055, y con un nimero minimo de 12 endmembers

y una coalescencia de 0.15 para la escena Path 008 Row 054.
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Figura 24. Tendencia del error maximo relativo con el aumento del nimero de endmembers para la escena Path 007
Row 055.

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 15.NUumero de endmembers y error cuadratico medio obtenidos con diferentes parametros
de entrada mediante el algoritmo SMACC para la escena Path 007 Row 055.

Fuente: elaboracidn propia.

Escena Path 007 Row 055

No. _ No. RMSE
#Prueba Endmembers RMSE Coalescencia Endmembers .
. . Promedio
definidos obtenidos
1 15 1 0.1 13 0.00000118
2 15 1 0.15 11 0.00000187
3 15 1 0.2 9 0.00000039
4 15 1 0.25 8 0.00000085
5 15 1 0.3 8 0.00000073
Escena Path 008 Row 054
No. _ No. RMSE
#Prueba Endmembers RMSE Coalescencia Endmembers .
. . Promedio
definidos obtenidos
1 15 1 0.1 15 0.00000005
2 15 1 0.15 14 0.00000005
3 15 1 0.2 11 0.00000006
4 15 1 0.25 8 0.00000006
5 15 1 0.3 6 0.00922431

Nota: los valores indicados se refieren al area de estudio.
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Figura 25. Firmas espectrales de endmembers extraidos mediante SMACC. Escena Path 007 Row 055 de 2018.
Fuente: elaboracién propia.
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Figura 26. Firmas espectrales de endmembers extraidos mediante SMACC. Escena Path 008 Row 054 de 2020.

Fuente: elaboracién propia.
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3.3.4. Evaluacion del desemperfio de los métodos empleados para la extraccion de

endmembers

Para llevar a cabo la evaluacion del desempefio de los métodos empleados, fue realizada
una comparacién del error cuadratico medio (RMSE) obtenido mediante la aplicacion del
algoritmo de LSU a partir de la imagen corregida radiométricamente y la libreria espectral

construida con los endmembers extraidos.

Como criterios complementarios, se tuvo en cuenta el nimero de endmembers obtenidos,
que se relaciona de manera indirecta con el nimero de clases de cobertura extraibles de la imagen
de insumo, asi como las caracteristicas de las firmas espectrales de cada endmember y su
ubicacion, factores de los cuales depende la complejidad del proceso de asignacion a una clase de
cobertura especifica.

3.4. Objetivo 3: Segmentacion y clasificacion no supervisada

Con el fin de evaluar la aplicabilidad del analisis de mezclas espectrales y de la
segmentacion para la obtencion de un mapa de coberturas de la tierra preliminar de acuerdo al
esquema de clasificacion de la metodologia CORINE Land Cover adaptada para Colombia, se

compararon los resultados obtenidos mediante la aplicacion de los siguientes métodos:

1. LSMA y OBIA: clasificacion de poligonos obtenidos por segmentacion, mediante el uso
de criterios numéricos obtenidos con base en las imagenes de abundancia obtenidas con
el método de desmezclado espectral seleccionado anteriormente (objetivo 2).

2. ISODATA y OBIA: clasificacion de poligonos obtenidos por segmentacion, basado el uso
de criterios numéricos obtenidos con base en imagenes clasificadas con el algoritmo
ISODATA.

En la Figura 27 se muestra el flujo de actividades realizadas, cuyo desarrollo se detalla a

continuacion.
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Figura 27. Flujo de actividades realizadas para evaluar la capacidad del andlisis lineal de mezclas espectrales para
obtener una delimitacion preliminar de coberturas.

Fuente: elaboracion propia.
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3.4.1. Definicion del esquema de clasificacion

Como primer paso para la aplicacion de los métodos propuestos, se definié el esquema de
clasificacion a adoptar. De acuerdo a los objetivos de la investigacion, se seleccioné como esquema
el definido en la Leyenda CORINE Land Cover adaptada para Colombia, incluyendo las unidades
de cobertura de la tierra hasta el segundo nivel jerarquico.

Para fines de la investigacion, se excluyeron aquellas unidades que requieren de
verificacién en campo o de informacion de series temporales para su identificacion, como son las

zonas humedas y las unidades de cultivos permanentes y transitorios.

Por otra parte, cuando el resultado obtenido con los enfoques de clasificacion empleados
lo permitid, se incluyeron las unidades de nivel jerarquico 3 correspondientes a tierras desnudas y

degradadas (333) y afloramientos rocosos (332).

En la Tabla 16 se muestra el esquema de clasificacion adoptado.

Tabla 16.Esquema de clasificacion adoptado.

Fuente: elaboracidn propia.

Nivel jerarquico Codigo Nombre unidad de cobertura
1 1 TERRITORIOS ARTIFICIALIZADOS
2 11 Zonas urbanizadas
2 12 Zonas industriales o comerciales y redes de comunicacién
2 14 Zonas verdes artificializadas
1 2 TERRITORIOS AGRICOLAS
2 23 Pastos
2 24 Areas agricolas heterogéneas
1 3 BOSQUES Y AREAS SEMINATURALES
2 31 Bosques
2 32 Areas con vegetacion herbéacea y/o arbustiva
2 33 Areas abiertas, sin 0 con poca vegetacion
3 332 Afloramientos rocosos
3 333 Tierras desnudas y degradadas
1 4 AREAS HUMEDAS
2 41 Areas himedas continentales
1 5 SUPERFICIES DE AGUA
2 51 Aguas continentales

Nota: adaptado de IDEAM (2010).
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3.4.2. Clasificacion mediante ISODATA

La clasificacion no supervisada mediante el algoritmo ISODATA se realiz6 utilizando
como insumo de entrada, las imagenes seleccionadas para el area de estudio y corregidas
radiométricamente. Para tal fin se utilizo el algoritmo ISODATA disponible en el software ENVI
5.3.

Con el fin de establecer el nimero adecuado de clases, se ensayaron diferentes
configuraciones de clasificacion, hasta obtener un numero de clases estable en términos de

distancia y nimero de iteraciones.

Para la escena Path 007 Row 055, se selecciond la opcion #3 (ver Tabla 17) dado que
permite distinguir de mejor manera los cuerpos de agua de zonas de sombra, asi como zonas
urbanizadas en entornos de suelos desnudos o vegetacion escasa (ver Figura 28). Para la escena
Path 008 Row 054, se selecciond la clasificacion con resultados mas similares a los obtenidos en
la escena anterior, con base en la comparacion visual de las clasificaciones obtenidas en las zonas

de solape, correspondiente a la configuracion #4 (ver Tabla 17 y Figura 29).

Tabla 17.Configuraciones ensayadas para el algoritmo ISODATA.

Fuente: elaboracidn propia.

Escena Path 007 Row 055

#Prueba #Clases #lteraciones % cambio Distancia #Clases
obtenidas
1 De5a20 10 5 5 17
2 De5a20 10 5 10 12
3 De5a20 10 5 20 12
4 De5a20 15 5 5 20
5 De5a20 15 5 10 10
6 De5a20 15 5 20 8
Escena Path 008 Row 054
#Prueba #Clases #lteraciones % cambio Distancia #Clases
obtenidas
1 De5a20 10 5 5 9
2 De5a20 10 5 10 5
3 De5a20 10 5 20 5
4 De5a20 15 5 5 9
5 De5a20 15 5 10 6
6 De5a20 15 5 20 6
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a 28. Comparacion entre resultados de clasificacion obtenidos con el algoritmo ISODATA para la escena path

007 row 055.

Fuente: elaboracion propia.
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Nota: a) ISODATA con configuracion #6; b) ISODATA con configuracién #3; c) Imagen original corregida
radiométricamente en composicién falso color 5-6-3.




Figura29. Comparacion entre clasificacion adoptada para las dos escenas con cubrimiento sobre el &rea de estudio.
Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Clasificacion con algoritmo ISODATA seleccionada para el sector sur. b) Imagen corregida
radiométricamente en composicion en color natural; ¢) ISODATA con configuracion #1. d) ISODATA con
configuracién #2. e) ISODATA con configuracion #3. f) ISODATA con configuracion #4. g) ISODATA con
configuracién #5. h) ISODATA con configuracion #6.
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Una vez obtenida la clasificacion, se procedi6 a analizar las clases obtenidas con el fin de
determinar el tipo de cobertura asociada, mediante la consulta de la imagen original, imagenes de
alta resolucion disponibles en Google Earth y de las firmas espectrales promedio de cada

cobertura (ver Figura 30) . El detalle de asignacion de cada clase se muestra en el Apéndice 2.
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Figura 30. Firmas espectrales promedio de las clases obtenidas mediante el algoritmo ISODATA.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Escena path 8 row 054; b) Escena path 7 row 55.
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3.4.3. Recorte de las imagenes clasificadas al area de estudio

Las imégenes de abundancia obtenidas mediante LSMA, asi como las iméagenes
clasificadas mediante el algoritmo ISODATA fueron recortadas al area de estudio, incluyendo un
area de influencia adicional de 100m de radio. En las figuras 31, 32 y 33 se muestran los resultados
obtenidos para cada método.

3.4.4. Segmentacion de las imégenes

El proceso de segmentacion se realizo en el software Spring 5.5.6, utilizando como capa
de entrada, las imagenes de abundancia (o fracciones), resmuestradas a 15 m de resolucion espacial
y la banda pancromaética del sensor OLI, con el fin de obtener un tamafio menor del segmento. El
tamafo de los segmentos se establecié de manera proporcional de acuerdo a la unidad minima
cartografiable (UMC) establecida por la CORINE Land Cover adaptada para Colombia,

suponiendo una escala de 1:50.000 gracias a la inclusion de la banda pancromatica de 15m.

De acuerdo a lo anterior, se adopté un ancho minimo de 30m para elementos lineales (2
pixeles de ancho minimo), un area de 2.5 Ha para territorios artificializados y de 12.5 Ha para las
unidades 2 y 3. De acuerdo a la importancia que los cuerpos de agua y zonas himedas revisten en

ecosistemas de paramo, para las unidades 4 y 5 se asumio una UMC de 2.5 Ha.

Teniendo en cuenta que 1 hectareas corresponden a 10.000 m? y que cada pixel tiene

15x15m, es decir 225 m?, el nimero de pixeles que conforman un segmento se definié como:

e Territorios artificializados y cuerpos de agua: 25.000/152 = 112 pixeles
e Otras unidades: 125.000/15% = 555 pixeles.
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Figura 31. Iméagenes de abundancia recortadas al area de estudio (composicién EM1, 2y 3).

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 32. Asignacion de coberturas a las clases definidas mediante el algoritmo ISODATA para la escena Path 007
Row 055.

Fuente: elaboracién propia.



78

LEYENDA

[ Area de estudio
L8 2020 Path 8 Row 54
[10. No clasificado

1. Agua, nubes y pixeles sin
- informacién

[ 2. Vegetacion secundaria 1
[ 3. Vegetacion secundaria 2
B 4. Bosque

[15. Pastos 1

[16. Suelos descubiertos

[ 7. Vegetacion secundaria 3
[]8. Pastos 2

[19. Pastos 3

Figura 33. Asignacion de coberturas a las clases definidas mediante el algoritmo ISODATA para la escena Path 008
Row 054.

Fuente: elaboracion propia.
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Una vez realizada la segmentacion, estas se exportaron en formato vectorial y se
incorporaron a una geodatabase de archivo de ArcGIS con el fin de corregir los errores topoldgicos

eventualmente presentes. En la Figura 34 se muestran las segmentaciones obtenidas.

Figura 34. Detalle de los resultados de segmentacion.
Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Segmentacion para UMC de 12.5 Ha. b) Segmentacién para UMC de 2.5 Ha.
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3.4.5. Definicion de criterios de clasificacion y calculo de estadisticas de clase por segmento

Como criterios de clasificacion se utilizaron el porcentaje de cobertura de cada clase por
segmento, la forma del segmento, la pendiente promedio del terreno incluido en el segmento y
medidas de fragmentacion. Para poder aplicar los criterios, se realizo el célculo de las siguientes
estadisticas y pardmetros para cada segmento obtenido:

1. Moda: indica la clase mas representada dentro del segmento, se obtuvo mediante la
herramienta Zonal Statistics as Table de ArcMap.

2. Arearelativa de la clase: calcula el area de cada clase dentro del segmento (en pixeles), se
obtuvo mediante la herramienta Tabulate Area de ArcMap.

3. Pendiente promedio: indica la pendiente promedio del terreno para el segmento, se obtuvo
mediante la herramienta Zonal Statistics as Table de ArcMap.

4. Factor de forma: indica el grado de elongacion del segmento, su valor es mayor cuanto
mayor es la proporcidn entre longitud y ancho del segmento. Su célculo se realizé con base
en los ejes mayor y menor de cada segmento, calculados mediante la herramienta Zonal
Geometry as Table de ArcMap, aplicando una celda de procesamiento de 30m, que
corresponde a la resolucion de la imagen clasificada.

5. Medidas de fragmentacion: con el fin de poder aplicar el mismo indicador para los dos
métodos de clasificacion empleados, la fragmentacion asociada a los segmentos se estimd
mediante el calculd el nimero de clases de NDVI incluidas, definidas con base en 10 rangos

establecidos por intervalos naturales.

Para el caso de la clasificacion obtenida mediante el algoritmo ISODATA, se considerd
como porcentaje de cobertura, la fraccion de los pixeles clasificados como una determinada
cobertura con respecto al total de los pixeles incluidos en el segmento. Para el caso de la
clasificacion obtenida mediante desmezclado espectral con el algoritmo SMACC, se considerd
como porcentaje de cobertura, la relacion entre la sumatoria de las abundancias asignadas a una
misma cobertura para los pixeles incluidos en el segmento considerado, y la suma de las

abundancias de todas las coberturas incluidas en un pixel.

La pendiente promedio de cada segmento se calcul6 en el software ArcMap 10.6, a partir
del DEM de la mision SRTM.
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3.4.6. Asignacion de clase de cobertura a los poligonos

La asignacion de las clases a los poligonos de 12.5 Ha, se realizd mediante la aplicacion
de las reglas establecidas en el diagrama de flujo de la Figura 35, en un intento de semiautomatizar
los criterios adoptados por leyenda nacional de coberturas de la tierra CORINE Land Cover
adaptada para Colombia (IDEAM, 2010).

La extraccion y clasificacion de la unidad de territorios artificializados se realizd, para el
caso de la clasificacion obtenida con el algoritmo ISODATA, mediante la extraccion de los pixeles
incluidos en la clase correspondiente. En el caso de las fracciones obtenidas con el algoritmo
SMACC, los territorios artificializados se extrajeron con base en la fraccion correspondiente,
utilizando un valor de abundancia mayor a 0.2. Este rango se estableciéo mediante analisis visual

con la imagen de insumo.

Con el fin de dar continuidad a los pixeles adyacentes extraidos, se realizo una expansion
utilizando un area de 1 pixel (30m). Como postproceso, se aplicéd un filtro mayoritario y un
refinado de bordes. Los pixeles extraidos se convirtieron a poligonos y se aplicé un suavizado con
tolerancia de 50m. Se eliminaron todos los poligonos con area inferior a 2.5 Ha. Finalmente se
asigno la clase 11 a los poligonos con factor de forma mayor o igual a 0.4, y la clase 12 a los

poligonos con factor de forma menor a 0.4.

Las zonas verdes urbanizadas (codigo 14), se obtuvieron de mediante la extraccion de los
segmentos con presencia de zonas verdes o zonas naturales (cédigos 31, 32, 2, 4 y 5) en un
porcentaje igual o mayor al 30%, e inmediatamente adyacentes a la seleccion anterior clasificada

como 11), con area mayor a 2.5 Ha'y menor a 12.5 Ha.

Las aguas continentales (51) se obtuvieron mediante la extraccion de los segmentos con
presencia de pixeles asociados a la clase correspondiente, en un porcentaje igual o superior al 70%

y con una pendiente menor a 0.3.
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Figura 35. Diagrama de flujo propuesto para semiautomatizar el esquema de clasificacion adoptado para UMC de
12.5 Ha.

Fuente: elaboracidn propia.

Nota: UMC: unidad minima cartografiable; PEND: Pendiente; NC: no clasificado; FR: factor de fragmentacion;
%MAX: Abundancia maxima relativa dentro del poligono considerado o abundancia asociada a la moda. MODA.:
unidad de cobertura de mayor abundancia dentro del poligono. Los valores asociados a los codigos de cobertura se
refieren a su abundancia relativa dentro del poligono considerado (ej. 333>0.5 se refiere a que la unidad 333 representa
maés del 50% del area o de las abundancias de las coberturas presentes en el poligono).
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3.4.7. Construccion del mapa de coberturas

Los resultados de la clasificacion de las dos im&genes de insumo se incorporaron en una
sola capa vectorial, priorizando la imagen con mayor cobertura sobre el area de estudio y con

menor cobertura de nube o de pixeles no clasificados.
Los principales procesos llevados a cabo para la obtencion del mapa final fueron:

1. Consolidacion en una sola capa vectorial los poligonos o segmentos clasificados
a partir de diferentes insumos, la cual se tom6 como referencia para el proceso de
validacion (numeral 3.4.8).

2. Fusion de los poligonos pertenecientes a la misma clase.

3. Division de entidades multiparte.

4. Fusion de los poligonos con area menor a 2.5 0 12.5 hectareas segun la unidad de
pertenencia con el poligono adyacente con mayor borde compartido: este proceso
permite eliminar eventuales poligonos que no cumplan con la UMC que se hayan

generado en los procesos de fusion anteriores.

En las figuras 36 y 37 se muestran los mapas construidos a partir de los dos métodos de

clasificacion aplicados.
3.4.8. Validacion

Para realizar el proceso de validacion, de acuerdo a lo propuesto por Congalton (2009), se
establecio el tamarfio de la muestra calculando un nimero de 50 puntos de validacion por unidad
de cobertura definida. Los puntos se seleccionaron mediante muestreo aleatorio estratificado en el
software ArcMap 10.5. Para este fin se excluyeron a priori los poligonos que contienen los
endmembers utilizados para el proceso de clasificacion. En la Tabla 18 se indica el nimero de

muestras utilizadas por clase y por método de clasificacion empleado.

Cabe resaltar que la herramienta utilizada para la seleccion de las muestras de validacién
ajusta el numero de puntos definidos por clase de acuerdo a las dimensiones de cada clase. Por

esta razon el tamafio final de la muestra es un poco superior al establecido.
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LEYENDA

Area de estudio
COBERTURA DE LA TIERRA
Codigo - Clase

- 11 - Zonas urbanizadas

- 12 - Redes de comunicacion

14 - Zonas verdes
artificializadas, no agricolas

23 - Pastos
- 24 - Zonas agricolas
heterogéneas

- 31 - Bosques

32 - Areas con vegetacion
herbacea y/o arbustiva

33 - Areas abiertas, sin o con
poca vegetacion

- 5 - Aguas continentales

Figura 36. Mapa clasificado obtenido a partir de clasificador ISODATA y segmentacion.

Fuente: elaboracién propia.
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LEYENDA

D Area de estudio

COBERTURA DE LA TIERRA
Codigo - Clase

- 11 - Zonas urbanizadas
- 12 - Redes de comunicacion

14 - Zonas verdes
artificializadas, no agricolas

23 - Pastos
- 24 - Zonas agricolas
heterogéneas

- 31 - Bosques

32 - Areas con vegetacion
herbacea y/o arbustiva

- 332 - Afloramientos rocosos

333 - Tierras desnudas y
degradadas

- 5 - Aguas continentales

Figura 37. Mapa clasificado obtenido a partir de clasificador SMACC y segmentacion.

Fuente: elaboracion propia.



86

Tabla 18.NUmero de muestras por unidad de cobertura seleccionadas para la validacién de los
mapas obtenidos.

Fuente: elaboracion propia.

Unidad de cobertura de la tierra # Muestras
Cadigo Nombre SMACC ISODATA
11 Zonas urbanizadas 10 11
Zonas industriales o comerciales y
12 redes de comunicacion 10 10
14 Zonas verdes artificializadas 10 10
23 Pastos 37 118
24 Avreas agricolas heterogéneas 90 64
31 ) Bosques 136 99
Areas con vegetacion herbacea y/o
32 arbustiva 41 29
332 ) Bosques 10 -
Areas con vegetacion herbacea y/o
333 arbustiva 182 126
51 Aguas continentales 10 10
TOTAL 536 AT7

En la Figura 38 se muestra la distribucion espacial de los puntos de muestreo seleccionados
para realizar la validacion de los resultados obtenidos con los métodos utilizados. La validacion
de la unidad de cobertura en cada punto se realiz6 con base en la interpretacion visual de imagenes
de la mision Planet Scope y Sentinel-2 de los afios 2017 a 2020. Posteriormente, se obtuvo la
matriz de confusion de cada mapa mediante la herramienta Compute Confusion Matrix (Spatial

Analyst) del sofware ArcMap 10.5.
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Figura 38. Distribucion espacial de los puntos de muestreo seleccionados para la validacion los mapas obtenidos.

Fuente: elaboracién propia.
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3.4.9. Evaluacion de la aplicabilidad de LSMA y OBIA para la obtencion de un mapa de

coberturas de la tierra preliminar

Con el fin de evaluar el desempefio de LSMA y OBIA para la obtencién de mapas
preliminares de cobertura mediante el esquema de clasificacién de la Leyenda CORINE Land
Cover adaptada para Colombia, se compararon los resultados obtenidos mediante el enfoque
SMACC+OBIA y ISODATA+OBIA en términos de fiabilidad global del mapa final obtenido,

numero de clases de cobertura discriminadas y deteccion de elementos de menores dimensiones.

Adicionalmente se comparo el nivel de detalle alcanzado con el enfoque propuesto, con las
capas Vvectoriales de la clasificacion oficial de la CORINE Land Cover para Colombia del afio
2012.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan y discuten, para cada objetivo especifico planteado, los
resultados obtenidos como parte de la determinacion de la aplicabilidad del andlisis lineal de
mezclas espectrales para la obtencion de un mapa preliminar de cobertura de la tierra a partir de
imagenes multiespectrales de la mision Landsat-8 en el complejo de paramo jurisdiccion
Santurban-Berlin.

4.1. Objetivo 1

En relacion al objetivo especifico 1 “Determinar, a partir del analisis de resultados
obtenidos con diferentes modelos de transferencia radiativa y de métodos e insumos para la
correccion de los efectos topogréaficos, el mas Optimo para la calibracion radiométrica de
imagenes satelitales multiespectrales de la mision Landsat-8 de zonas de alta montafa” se

obtuvieron los siguientes resultados.

La comparacion de los histogramas de las imagenes obtenidas con los modelos de
transferencia radiativa FLAASH y ATCOR, y con los diferentes modelos digitales de elevacién
(SRTM, ASTER, ALOS-PALSAR, GMTED) empleados para la correccion atmosférica (Figura
39), presenta, en todos los casos, la ausencia de desplazamiento en los valores minimos en los
histogramas de las imagenes procesadas, lo cual indica la ausencia de interferencias atmosféricas

residuales.

El andlisis del histograma de la imagen corregida atmosféricamente con el mddulo de
FLAASH (Figura 39a), evidencia la presencia de muchos valores de reflectancia por fuera del
rango de 0 a 10.000, establecido de acuerdo con la documentacion del modulo. Adicionalmente,
se observan valores negativos en todas las bandas, los cuales no pueden ser considerados valores
fisicos admisibles. Por el contrario, los valores de reflectancia de las iméagenes corregidas con el

modulo ATCOR de PCI Geomatics (Figura 39b, c y d), se encuentran en el rango esperado, de 0

7 El software ENVI escala los valores de reflectancia multiplicdndolos por 10.000.
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a 1008, el cual es el esperado con la aplicacion de este algoritmo, y no se observan valores
negativos.

De acuerdo con lo anterior, los histogramas y estadisticas de las imagenes corregidas
atmosféricamente con el médulo ATCOR presentan los mejores resultados.

8 El software PCl Geomatics escala los valores de reflectancia multiplicdndolos por 100 con el fin de
expresarlos en porcentaje.
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Figura 39. Comparacion de histogramas y estadisticas de las imagenes corregidas con diferentes modelos de transferencia radiativa e insumos.

Fuente: elaboracion propia.

Notas: a) FLAASH de ENVI; b) ATCOR y MDE de SRTM; c)ATCOR y GDEM de ASTER; d) ATCOR y MDE de SRTM con filtro de paso bajo 3X3.
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Figura 40. Comparacion de histogramas y estadisticas de las imagenes corregidas con diferentes modelos de transferencia radiativa e insumos (continua).
Fuente: elaboracién propia.

Notas: a) ATCOR con MDE de ALOS PALSAR; b) ATCOR con GMTED 2010.
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Realizada la comparacion de los histogramas y los datos estadisticos, se procedio a efectuar
el andlisis visual de las imé&genes obtenidas, observando que la mayoria de imagenes corregidas
con el médulo ATCOR evidencian la presencia de grupos de pixeles con valores anémalos en
zonas de alta pendiente (ver Figura 41), que aparecen como manchas con alto contraste de color
con respecto a las zonas adyacentes. Un anélisis mas detallado de estas areas y su comparacion
con el mapa de iluminacion empleado por el modelo de transferencia radiativa, permite deducir
que su aparicion se debe principalmente al MDE utilizado (ver Figura 42). Lo anterior es
confirmado por el hecho de que este efecto se atenta con la aplicacion de un filtro de paso bajo al
modelo digital de elevaciones, como se muestra en la Figura 43.

El anterior efecto no se observa en la imagen corregida con el moédulo FLAASH, ni en la
imagen obtenida con el médulo ATCOR y GMTED 2010, que por lo tanto pueden considerarse
las opciones mas apropiadas para el area de estudio, desde el punto de vista del anélisis visual de

los resultados obtenidos.

En conclusidn, el analisis comparativo de diferentes modelos e insumos empleados para la
correccion atmosferica indica que, para el area de estudio, los mejores resultados se obtienen con
el uso del modulo ATCOR y el MDE GMTED 2010.
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Figura 41. Comparamon V|sual de Ias correcciones atmosféricas reallzadas con dlferentes msumos y modelos de
transferencia radiativa.

Fuente: elaboracién propia.

Notas: a) Imagen original; b) FLAASH; ¢) ATCOR y SRTM 30 m; d) ATCOR y SRTM 30m con filtro de paso bajo
3x3;e) ATCOR y ALOS PALSAR 12.5m con filtro de paso bajo 3x3 (promedio) y remuestreado a 30 m; f) ATCOR
y GMTED 2010.



el médulo ATCOR.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Comparacion de mapa de iluminacion SRTM con imagen corregida b) Comparacidn de mapa de iluminacion
ASTER con imagen corregida c) Comparacion de mapa de iluminacion ALOS PALSAR con imagen corregida.
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Figura 43. Comparacion de resultados obtenidos mediante la aplicacion de correccion atmosférica mediante el uso
del modelo digital de elevacion de las misiones SRTM (a) y SRTM con filtro promedio de 3x3 (b).

Fuente: elaboracién propia.

De acuerdo con Im (2005) y Pimple (2017), en el analisis visual de los resultados obtenidos
con la correccion de los efectos topograficos mediante el método del coseno mejorado (Figura 44),
se evidencia una correccion exagerada, donde las zonas menos iluminadas en la imagen de insumo,
reciben un efecto de iluminacion desproporcionado con la aplicacion de la correccion del coseno
mejorado. Varios autores atribuyen este efecto, a la asuncion de una reflectancia de tipo
Lambertiano (Colby & Keating, 1998; Gao et al., 2014; Jensen, 2015; Pimple et al., 2017).

Por otra parte, como se evidencia en la Figura 45, la comparacion entre las imagenes
normalizadas con la correccién C, muestra una reduccion del efecto topogréfico asociado a la
modificacion de la pendiente y orientacidn del terreno. Adicionalmente, se evidencia una menor
rugosidad, permanencia de zonas de sombra, asi como de zonas de pixeles andmalos o artefactos,
con el uso del DEM de SRTM, mientras que con el GDEM de ASTER y de las curvas de nivel del

IGAC se evidencia un aumento de estas caracteristicas (ver figuras 47 y 48).
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En la Figura 49 se muestra el efecto de la aplicacion de filtros de paso bajo de tipo promedio
y modal al mapa de iluminacion utilizado para la normalizacion topogréafica. Se evidencia una
disminucion de la rugosidad de la imagen con los filtros promedio de 3x3 y de 5x5, mientras que
los filtros modales generan un aumento de la rugosidad e incluso la formacion de artefactos en la
imagen normalizada.
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Figura 44. Comparacion de resultados obtenidos para la correccion del coseno mejorada con diferentes tipos de
insumos.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen en composicion color verdadero (4-3-2) del sensor OLI de Landsat 8, con valores de reflectancia de
superficie no normalizada topograficamente; b) MDE de la mision ASTER; ¢) MDE de la misién SRTM.; d) MDT
generado a partir de curvas de nivel del IGAC a escala 1:25.000. e) MDE de la mision ALOS PALSAR. Todas las
visualizaciones tienen un ajuste del histograma con ecualizacion.
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Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen en composicion color verdadero (4-3-2) del sensor OLI de Landsat 8, con valores de reflectancia de
superficie no normalizada topogréficamente. b) MDE de la mision ASTER. c) MDE de la mision SRTM. d) MDT
generado a partir de curvas de nivel del IGAC a escala 1:25.000. e¢) MDE de la mision ALOS PALSAR. Todas las
visualizaciones tienen un ajuste del histograma con ecualizacion.



Figura 46. Detalle de resultados obtenido

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen en composicion color verdadero (4-3-2) del sensor OLI de Landsat 8, con valores de reflectancia de
superficie no normalizada topogréaficamente. b) MDE de la mision ASTER. c) MDE de la mision SRTM. d) MDT
generado a partir de curvas de nivel del IGAC a escala 1:25.000. €) MDE de la mision ALOS PALSAR. Todas las
visualizaciones tienen un ajuste del histograma con ecualizacion.



Figura 47. Presencia de artefactos en imagen corregida con DTM derivado de curvas de nivel del IGAC.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen corregida con DTM derivado de curvas de nivel del IGAC; b) DTM derivado de las curvas de nivel
del IGAC; c) Imagen original; d) Imagen corregida con DEM de SRTM; e) Imagen corregida con GDEM de ASTER.
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Figura 48. Zonas de sombra residuales en imagenes corregidas con correccion C y diferentes tipos de insumos.
Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Imagen en composicion color verdadero (4-3-2) del sensor OLI de Landsat 8, con valores de reflectancia de
supeficie no normalizada topograficamente; b) Modelo digital de elevaciones de la misién SRTM; ¢) Modelo digital
de elevaciones de la mision ASTER; d) Modelo digital del terreno generado a partir de curvas de nivel del IGAC a
escala 1:25.000. Todas las visualizaciones tienen un ajuste del histograma con ecualizacion.
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Vit - PR

al mapa de iluminacion obtenido a partir del MDE de

SRTM.
Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen normalizada sin filtro; b) Filtro promedio de 3x3; ¢) Filtro promedio de 5x5; d) Filtro modal de 3x3;
e) Filtro modal de 5x5; f) Detalle de artefactos producidos por el filtro modal de 5x5.
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En la Tabla 19 se comparan el valor promedio de los coeficientes de correlacion entre las
bandas originales, con los valores de reflectancia de superficie, los valores de reflectancia
normalizada topograficamente, y la iluminacion calculada a partir de los insumos ensayados en
este estudio (GDEM ASTER, SRTM y curvas de nivel del IGAC). Asi mismo, se compara el
coeficiente de correlacion de la banda SWIR1, que es el que presenta el mayor valor para las
imagenes no normalizadas y para todos los insumos utilizados para el calculo de la iluminacion.
Como se observa de las estadisticas, los mejores resultados en términos de correlaciones promedio
para la iluminacion, se obtienen con la correccion C calculado a partir del DEM de SRTM. La
menor correlacién para la banda SWIRL se observa para la iluminacion calculada a partir de las

curvas de nivel del IGAC.

Por otra parte, la aplicacion del metodo del coseno mejorado, presenta un incremento de
los valores de correlacion entre la iluminacion y la reflectancia de superficie de las bandas en
comparacion con los valores de la imagen original, lo cual confirma la presencia del efecto de

sobrecorreccion ya descrito en el analisis visual de resultados.

Finalmente, la aplicacion de los filtros de paso bajo tipo promedio al mapa de iluminacion
utilizado para la correccion del relieve, muestra una mayor disminucion del coeficiente de
correlacion, obteniendo los mejores resultados con la aplicacion de una ventana de 3x3 (Tabla
20).

De acuerdo a lo anterior, los mejores resultados en términos de correccion del efecto del
relieve, se obtuvieron con la correccion Cy el uso de un filtro de paso bajo tipo promedio con

ventana de 3x3 sobre el mapa de iluminacion.
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Tabla 19.Comparacion de valores del coeficiente de correlacion para diferentes tipos de

correcciones e insumos utilizados para el célculo de cos y;.

Fuente: elaboracion propia.

Valor del coeficiente de correlacién

Insumo para el 2 Imagen .. Correccién
calculo de cos y, Valor empleado para la comparacion original Corrgcuon del coseno
(BOA) mejorado
DEM Valor promedio para todas las bandas  0.2138 0.0036 0.5229
SRTM NASA Valor para la banda 6 SWIR1 0.3371 0.0064 0.5969
GDEM ASTER Valor promedio para todas las bandas  0.2005 0.0048 0.5171
Valor para la banda 6 SWIR1 0.3162 0.0084 0.5900
DEM Valor promedio para todas las bandas  0.2176 0.0364 0.5207
ALOS PALSAR Valor para la banda 6 SWIR1 0.3415 0.0138 0.5967
MDT curvas de Valor promedio para todas las bandas  0.3159 0.0045 0.8707
nivel
IGAC 1:25.000 Valor para la banda 6 SWIR1 0.5693 0.0047 0.8506

Tabla 20.Comparacion de valores del coeficiente de correlacion para diferentes tipos de filtros
de paso bajo aplicados al calculo de cos y;.

Fuente: elaboracidn propia.

Insumo utilizado para

Valor empleado para

Valor promedio del

coeficiente de

COS i la comparacion -
correlacion
Valor promedio para todas las bandas 0.0036
cos i Valor para la banda 6 SWIR1 0.0064
Filtro promedio Valor promedio para todas las bandas 0.0020
Ventana 3x3 Valor para la banda 6 SWIR1 0.0033
Filtro promedio Valor promedio para todas las bandas 0.0025
Ventana 5x5 Valor para la banda 6 SWIR1 0.0037
Filtro modal Valor promedio para todas las bandas 0.0065
Ventana 3x3 Valor para la banda 6 SWIR1 0.0134
Filtro modal Valor promedio para todas las bandas 0.0054
Ventana 5x5 Valor para la banda 6 SWIR1 0.0104

Nota: los filtros se aplicaron a la iluminacién calculada a partir del DEM de SRTM.
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4.2. Objetivo 2

En relacién con el objetivo especifico 2 “Analizar el desempefio de diferentes métodos de
extraccion de endmembers en imégenes satelitales multiespectrales de la mision Landsat-8 en

zonas de alta montafia”, a continuacion son relacionados los resultados obtenidos.

La aplicacion del anélisis lineal de mezclas espectrales mediante el algoritmo LSU con los
endmembers extraidos mediante MNF y PPI, arrojo6 un error cuadratico promedio de 0.242, el cual
es sensiblemente méas alto en comparacion con los valores obtenidos en otros estudios que han
aplicado este enfoque en imagenes multiespectrales de la misién Landsat (Liping et al., 2019; Wu
& Murray, 2003), que obtuvieron valores de RMSE promedio entre 0.0057 y 0.05, siendo 0.02 el
valor de referencia apropiado sugerido por (Wu & Murray, 2003). De acuerdo a lo anterior, los
resultados obtenidos con la aplicacion del metodo MNF y PPI, indican que la seleccion del modelo

o la seleccion de los endmembers no es apropiada para el area de estudio y los insumos empleados.

Por otra parte, con la aplicacion del algoritmo LSU con los endmembers extraidos mediante
SMACC, se obtuvo un RMSE de 0.00000039. Este valor no solamente es menor que el RMSE
obtenido con el método anterior (MNF y PP1), sino que es inferior a los resultados reportados por
Liping (2019) y Wu (2003). No obstante, para ambos métodos, segun las estadisticas obtenidas de
las imagenes y reportadas en la Tabla 22 se observan un importante nimero de pixeles con valores
por debajo y por encima del rango para todas las fracciones o bandas de abundancia, que
idealmente deberian estar entre 0 y 1 (Harris Geospatial Solutions, 2020b). De acuerdo al manual
del algoritmo LSU, esto podria indicar que uno o mas endmembers seleccionados para el analisis
no estan bien caracterizados, 0 que se requieren endmembers adicionales (Harris Geospatial
Solutions, 2020b), aunque estudios que han empleado el anélisis lineal de mezclas espectrales
(Deng et al., 2019; Hostert et al., 2003; Liping et al., 2019; Salih et al., 2017; Wu & Murray, 2003)
se basan Unicamente en el RMSE para evaluar los resultados obtenidos con el uso de los algoritmos

de extraccion de endmembers.

Para el caso del método MNF+PPI, las areas que presentaron un mayor RMSE se ubican
en las zonas con escasa cobertura de vegetacion herbacea, que se extienden en las zonas internas

a lo largo de toda el area de estudio (ver Figura 50a).
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En el caso del método SMACC, no fue posible apreciar patrones espaciales en la

distribucion de los valores mas elevados de RMSE, que de igual manera se mantienen muy bajos

para toda el area de estudio (ver Figura 50b).

Tabla 21.Estadisticas por imagen de abundancia y RMSE obtenidos con endmembers extraidos.

Fuente: elaboracion propia.

Método MNF+PPI

Banda Minimo Méximo Promedio Desviacion estandar
EM1 -19.454 2.605 0.035 0.235
EM2 -0.229 3.574 0.027 0.086
EM3 -1.822 0.94 0.029 0.086
RMSE - 19.254 0.242 0.4
Método SMACC
Banda Minimo Méaximo Promedio Desviacion estandar
EM1 (0.260) 1.061 0.013 0.027
EM2 (0.429) 0.489 (0.067) 0.102
EM3 (0.460) 0.671 (0.091) 0.124
EM4 (1.700) 1.443 0.367 0.463
EM5 (1.192) 3.531 0.104 0.162
EM6 (0.614) 0.878 (0.145) 0.192
EM7 (0.463) 1.243 0.265 0.334
EMS (0.816) 0.911 (0.093) 0.124
EM9 (2.916) 1.626 0.046 0.100
RMSE - 0.00000790 0.00000039 0.00000057

Nota: RMSE: error cuadratico medio.
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LEYENDA
RMSE

* o Mayor: 1

Menor: 0

Figura 50. RMSE obtenido con el anlisis lineal de mezclas espectrales.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Método MNF+PPI b) Método SMACC.
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Tabla 22.NUmero y porcentaje de pixeles con valores inferiores a 0 0 mayores a 1.

Fuente: elaboracion propia.

Método MNF+PPI

Valor Agua Suelo Vegetacion
pixel EM1 EM2 EM3
No.pixeles % pixeles No.pixeles % pixeles No. pixeles % pixeles
<0 6397830 67.35 8227748 86.62 8103360 85.31
DeOal 3068803 32.31 1271296 13.38 1395815 14.69
>1 32542 0.34 131 0 0 -
<0 y>1 6430372 67.69 8227879 86.62 8103360 85.31
Método SMACC
Tierras desnudas y Suelos artificializados Vegetacion secundaria
degradadas
Valor
pixel EM1 EM2 EM3
No.pixeles % pixeles  No.pixeles % pixeles No. pixeles % pixeles
<0 6797932 71.56 9465568 99.65 0 -
DeOal 2701242 28.44 33607 0.35 1.0527E-05 0.00
>1 1 0.00 0 - 514.916082 100.00
<0 y>1 6797933 71.56 9465568 99.65 514.916082 100.00
Bosques-cultivos Agua Pastos
Valor EM4 EM5 EM6
pixel
No.pixeles % pixeles No.pixeles % pixeles No. pixeles % pixeles
<0 5716089 60.17 6017539 63.35 9489891 99.90
DeOal 1597905 16.82 3481590 36.65 9283 0.10
>1 2185180 23.00 45 0.00 0 -
<0 y>1 7901269 83.18 6017584 63.35 9489891 99.90
Tierras desnudas y Cuerpos de agua con sedimento .
., Afloramientos rocosos
degradadas y suelos hiimedos
Valor
pixel EM7 EMS8 EM9
No.pixeles % pixeles No.pixeles % pixeles No. pixeles % pixeles
<0 5716039 60.17 9435485 99.33 5781760 60.87
DeOal 3783120 39.83 63689 0.67 3717052 39.13
>1 15 0.00 0 - 362 0.00
<0 y>1 5716054 60.17 9435485 99.33 5782122 60.87

Nota: EM: endmember.
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Como resultado de la aplicacion del método MNF+PPI, propuesto por Li (Li et al., 2007)
se obtuvieron 3 endmembers, correspondientes a las coberturas de suelo, agua y vegetacion, cuyas
firmas espectrales y ubicacion se muestran en las figuras 51 y 52 respectivamente. Por otra parte,
mediante el método SMACC, se obtuvieron 9 endmembers, asignados de manera preliminar a 7
clases diferentes de cobertura, mediante el analisis de las firmas espectrales y la consulta de
imagenes de mayor resolucion. Las firmas espectrales y la ubicacion de estos, se muestran en las
figuras 51, 53 y 54. Para mayor detalle, sobre la asignacion de clases a los endmembers obtenidos

y su ubicacion, remitirse al Apéndice 3.

Es importante destacar que aunque la obtencion de un nimero mas elevado de endmembers
puede considerarse una ventaja, también constituye un desafio a la hora interpretar la cobertura
correspondiente, en especial cuando existan mas firmas espectrales afines a una misma tipologia
de elemento o material, como es el caso de los EM6 y EMS8, en la Figura 51b, ambos con un
comportamiento espectral asimilable a cuerpos de agua con presencia de sedimento, o cuando se
presentan firmas espectrales anomalas como EM1 y EMS6, en la Figura 51b, con un alto grado de
saturacion para una 0 mas bandas espectrales, casos en los cuales ameritaria una verificacion en

campo.

Adicionalmente, para el caso del algoritmo SMACC, se encontraron algunas
incongruencias entre el tipo de cobertura registrada en la ubicacion del endmember, sus
caracteristicas espectrales y la imagen de abundancia correspondiente, que dificultan el proceso de
asignacion de clases a cada fraccion. A modo de ejemplo, en la Figura 55, se muestra el caso del
endmember 6, que si bien por su firma espectral y ubicacidn parece corresponder a una cobertura
de vegetacion vigorosa, en la imagen de abundancia los mayores valores se encuentran asociados

a zonas de pastos.

Teniendo en cuenta los analisis realizados, la ventajas y desventajas evidenciadas en cada
método, asi como la complejidad de implementacion de los métodos ensayados, los mejores
resultados se obtuvieron con el uso del algoritmo SMACC, que permite obtener el menor RMSE,
el mayor nimero de clases de coberturas, y resultd ser también el método mas simple y menos

dispendioso en términos de tiempo requerido para su implementacion.

Por otra parte, tanto el RMSE como las estadisticas de los valores de abundancia obtenidos

con el método combinado MNF-PPI, indican que este método no presenta un buen desempefio en
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el &rea de estudio. Lo anterior, que est4 en contradiccion con los altos valores de fiabilidad global
de la clasificacion de coberturas obtenida en &reas urbanas por Li (2007), podria explicarse con el
hecho que el area de estudio presenta una variedad de cobertura y de respuestas espectrales muy
superior a la que puede encontrarse en zonas urbanas, por ende, se requiere un nimero mayor de

endmembers para obtener buenos resultados.
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Figura 51. Firma espectral de endmembers obtenidos.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Método MNF+PPI; b) Método SMACC.
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Figura 52. Ubicacion de los endmembers seleccionados con el método MNF~+PPI sobre imagenes recientes de alta
resolucion disponible en Google Earth.

Fuente: elaboracion propia.

Notas a) EM1: Agua; b) EM2: Vegetacion; c) EM3: Suelos desnudos y/o artificializados.
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Planet Scope 17/12/2017

GOOg'E Earth 16/02018 ; Sentinel-2 del 17/11/2019 »
Figura 53. Ubicacion de los endmembers seleccionados con el método SMAAC sobre imagenes recientes de
resolucion mayor a 15m.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) EM1.: tierras desnudas y degradadas; b) EM2: territorios artificializados; ¢) EM3: Vegetacion secundaria; d)
EM4: cultivos y bosques; €) EM5: cuerpos de agua; f) EM6: pastos.
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Google Earth 05/02/2020

Google Earth 16/12/2017

Figura 54. Ubicacion de los endmembers seleccionados con el método SMAAC sobre imagenes recientes de
resolucion mayor a 15m (continua).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) EM7: tierras desnudas y degradadas; b) EM8: cuerpos de agua con sedimento y suelos himedos; c) EM9:
Afloramientos rocosos.



116
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.
Figura 55. Incongruencias encontradas en los endmembers extraidos.

15
Longitud de onda (um)

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de fraccion de abundancia; b) Imagen Landsat-8 de referencia en composicidn falso color (5-6-3);
c)Ubicacién del EM sobre imagen de abundancia; d) Ubicacion del EM sobre imagen Landsat-8 de referencia en

composicion falso color (5-6-3); ) Ubicacion del EM sobre imagen reciente de alta resolucion. f) Firma espectral del
EM.
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4.3. Objetivo 3

A continuacion, son presentados los resultados obtenidos durante el desarrollo del objetivo
3 “Evaluar la capacidad del anélisis lineal de mezclas espectrales y de la clasificacion basada en
objetos para obtener una delimitacion preliminar de las clases de cobertura existentes en el

paramo jurisdiccion Santurban-Berlin”.

Los mapas obtenidos como resultado del presente estudio permiten estimar de manera
preliminar el area que ocupan las diferentes coberturas vegetales y apreciar sus patrones de
distribucion en el Complejo de Paramo Jurisdiccion Santurban-Berlin. Sin embargo, como se
describe de manera detallada mas adelante, las comparaciones realizadas mediante métodos
estadisticos y de interpretacion visual, muestran que los mejores resultados se obtienen mediante
el enfoque basado en LSMA y OBIA.

Como se observa en la Tabla 23, las clasificaciones obtenidas con ambos métodos
(ISODATA+OBIA y LSMA+OBIA), evidencian que en el complejo de paramo prevalece la
cobertura de tierras desnudas y degradadas. De acuerdo con la metodologia de clasificacion
aplicada, estas areas corresponden principalmente a zonas de pastizales pobres con una alta

influencia del componente de suelo descubierto, que representa mas del 50% del pixel.

Las mayores diferencias entre los dos métodos ensayados en términos del area asociada a
cada cobertura se observan para los pastos y las tierras desnudas y degradadas, que presentan un

desfase del 19% y del 9% aproximadamente.

Con ninguno de los métodos ensayados, fue posible delimitar zonas humedas, unidad
dentro de las cuales se incluyen las turberas, formaciones vegetales comunes en las zonas de

paramo.

Para el caso de ISODATA, ninguna de las clases obtenidas mediante el algoritmo pudo
asociarse a areas con altos niveles de humedad del suelo, excepto por los cuerpos de agua que se

categorizan en la unidad de aguas continentales.

Por otra parte, en el caso de método basado en LSMA, aunque se haya encontrado

correspondencia con la cobertura de suelos himedos para uno de los endmembers extraidos, los
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valores de abundancia asociados presentaron un valor maximo del 28% de abundancia relativa
para los segmentos, lo que determind que ningun poligono calificara para ser clasificado como una

zona hiimeda.

Tabla 23. Area por clase de cobertura obtenida con los métodos de clasificacion aplicados.

Fuente: elaboracion propia.

Clase de cobertura ISODATA SMACC
Codigo Descripcion Ha % Ha %
11 Zonas urbanizadas 3,680.51 2.62 2,479.99 1.77
12 Redes de comunicacion 560.51 0.40 455.50 0.32
14 Zonas verdes artificializadas, no agricolas 603.47 0.43 652.52 0.46
23 Pastos 37,222.30 26.51 9,826.76 7.00
24 Zonas agricolas heterogéneas 20,195.99 14.38 25,666.35 18.28
31 Bosques 28,241.01 20.11 34,674.52 24.69
32 Areas con vegetacion herbéacea y/o arbustiva 8,362.57 596 11,443.92 8.15
332 Afloramientos rocosos - 638.77 0.45
333 Tierras desnudas y degradadas 41,526.25 29.57 54,505.02 38.81
51 Aguas continentales 35.47 0.03 84.75 0.06
Total 140,428.09  99.97 140,428.09  100.00

Observando los mapas preliminares obtenidos (Figura 56), se puede apreciar que la
mayoria de coberturas boscosas y vegetacion secundaria, se ubican en los limites del Complejo de
Paramo, mientras que, por lo general, las zonas mas internas, presentan grandes extensiones de
tierras desnudas y degradadas, alternadas principalmente con zonas de pastizales y areas agricolas
heterogéneas. Finalmente, en la porcién sur occidental del area de estudio, es posible apreciar la

presencia los territorios artificializados correspondientes al centro poblado de Berlin.

A continuacion, se discuten algunos aspectos de exactitud tematica de los mapas
preliminares obtenidos, estimada a través de medidas estadisticas que incluyen el calculo de la
fiabilidad global, la fiabilidad global normalizada y del pardmetro kappa, para diferentes niveles
jerarquicos de las clasificaciones obtenidas. Adicionalmente se evallan, mediante comparacion

visual, las principales diferencias y caracteristicas relevantes de las clasificaciones obtenidas.
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La clasificacion con el método combinado ISODATA y OBIA, permitié obtener 9 clases
de cobertura, con una fiabilidad global del 65% (Figura 57), muy inferior a la conformidad
tematica exigida por la metodologia CORINE Land Cover adaptada para Colombia (IDEAM,

2010; IDEAM et al., 2008), y valor kappa de 0.56, que indica una correspondencia moderada
(Congalton & Green, 2009; Landis & Koch, 1977).

LEYENDA
[JArea de estudio
COBERTURA DE LA TIERRA
Cédigo -Clase
I 11 - Zonas urbanizadas
Il 12 - Redes de comunicacion

14 - Zonas verdes artificializadas,
4 no agricolas

23 - Pastos

[ 24 - Zonas agricolas heterogéneas
Il 31 - Bosques

= 32 - Areas con vegetacion herbacea
y/o arbustiva

B 332 - Afloramientos

333 - Tierras desnudas y
degradadas

I 51 - Aguas

b)

Figura 56. Comparacion de los mapas preliminares de cobertura de la tierra obtenidos.

Fuente: elaboracién propia.
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Por otra parte, la clasificacion con desmezclado espectral y OBIA, permitié obtener 10
clases de cobertura, la cual es mejor respecto al obtenida con el método combinado ISODATA y
OBIA, con una fiabilidad del global del 84%, y un valor kappa de 0.79 (ver Figura 58), que indica
una correspondencia sustancial (Landis & Koch, 1977). El calculo de la fiabilidad global
normalizada (MARGFIT), que permite comparar de manera méas adecuada clasificaciones con
diferentes tamafios de muestra o nimero de clases (Congalton & Green, 2009) permitié obtener
una fiabilidad global del 68% para el método ISODATA y del 86% para el LSMA.

Observando la fiabilidad del productor obtenida para las diferentes clases con ambos
método (ver figuras 57 y 58), se evidencia que los menores valores se presentan para las clases de

pastos (23), areas agricolas heterogéneas (24), y vegetacion secundaria (32).

En términos generales, para SMAAC se observan los mayores errores de clasificacion entre
las clases 23 y 24, y entre 32, 31, 24 y 23. Por otro lado para ISODATA, lo anterior se observa
entre las clases entre 23y 24, 31y 32, y entre 333, 23, 24.

Los errores entre subcategorias de areas naturales y seminaturales (unidad 3) podrian
atribuirse a una confusion espectral entre coberturas de bosques y vegetacion secundaria, cuya
distincion tanto en términos espectrales como de interpretacion visual puede resultar compleja,
sobre todo en presencia de areas heterogéneas y vegetacion con diferentes grados de desarrollo e

intervencion.

Lo mismo puede aplicar para errores de clasificacion que involucren territorios agricolas y
vegetacion secundaria, sobre todo si se tiene en cuenta la afinidad espectral y pictomorfologica

que puede existir entre coberturas de pastos enmalezados y vegetacion secundaria baja.
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%?:io 51 | 11 | 12 | 14 | 23 | 24 | 31 | 32 | 333 |Total usu';rio Kappa
51 ol - |- - 1-1-1T1-71T-71- 0| z00| -
11 ; 7] 1] - 1 1] - |- 1| 11| oe4| -
12 -] wo| - |- -1-1-T71- 0| z00| -
14 A o s - | - 3| - 0| 02 -
23 N N I 49| 40| 2| 7| 20| 18] o042| -
24 N N R o 44| 3| 1| 14| ea| o69] -
31 N N sl 8| 10| 1| 9| o81] -
32 N 2| 15| 12] - 29| o0a41| -
333 N N R 24| 6| 1| 1| 9| 126] o75| -
Total 0] 7] 1| 2| si| 101] 100] 34| 130] 477 - -

F.productor| 1.00 | 1.00 | 0.91 | 1.00| 0.60 | 0.44 | 0.79 | 0.35 | 0.72 | - 065| -
Kappa - - - - - - - - - - - 0.56

Figura 57. Matriz de confusion obtenida con el método ISODATA y extraccion de objetos.

Fuente: elaboracion propia.

C(;‘;'Sgeo 51|11 | 12| 14 | 23| 24 | 31 | 32 | 332 333] Total usquio Kappa
51 0|lo|lo|lolo ololo|lo] 10 100| o
11 ol4]o]o]o t]olols]| 10 040| o
12 olo|8|o]o olo|o]| 1] 10 08| o
14 ololo]s ]2 1] 1lol 2] 10 050| o
23 olo|ofo]wlwl1|3]o]2] a7 051 o
24 olo|o[ 1] 1]e8|o|3]o0o]17] o 076| 0
31 olo| o[ o] o 4f128] 4]0 0] 1368 094 o
32 olo|loflo|s6f[o|3[2s3]0]0] a 056| O
332 olo|lolo]oflo|lo|lo]1w] o] 10 100| o
333 ololofo]1]7 o [173] 182 | o095] o

Total | 10| 4 | 8 | 6 | 20 |101|135| 34 | 10 |199| 536 | © 0
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Kappa |0.00|0.00]0.00{0.00{0.00{0.00[0.00{0.00]0.00{0.00] 0.00 | 0.00 | 0.79

Figura 58. Matriz de confusion obtenida con el método SMACC y extraccion de objetos.

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, si se considera un nivel menor de jerarquia y se calcula la fiabilidad global
para las clases 1, 2, 3 y 5, se obtiene una fiabilidad global de 0.79 y 0.88, para ISODATA y
SMAAC respectivamente (ver figuras 59 y 60).
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Cddigo Clase| 1 2 3 5 Total | F. usuario| Kappa

1 20 7 4 0 31 0.65 0.00

2 0 135 47 0 182 0.74 0.00

3 0 40 214 0 254 0.84 0.00

5 0 0 0 10 10 1.00 0.00

Total 20 182 | 265 10 477 0.00 0.00
F.productor | 1.00 | 0.74 | 0.81 | 1.00 | 0.00 0.79 0.00
Kappa 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.63

Figura59. Matriz de confusion obtenida con el método ISODATA y extraccion de objetos. Clasificacion
simplificada.

Fuente: elaboracion propia.

Cddigo Clase| 1 2 3 5 Total | F. usuario| Kappa

1 17 3 10 0 30 0.57 0.00

2 1 100 26 0 127 0.79 0.00

3 27 342 0 369 0.93 0.00

5 0 0 0 10 10 1.00 0.00

Total 18 130 | 378 10 536 0.00 0.00
F.productor | 0.94 | 0.77 | 0.90 | 1.00 | 0.00 0.88 0.00
Kappa 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.73

Figura 60. Matriz de confusion obtenida con el método SMACC y extraccion de objetos. Clasificacion simplificada.

Fuente: elaboracidn propia.

Como parte de la evaluacion de las clasificaciones obtenidas, se evidenciaron diferencias
principalmente en términos de capacidad por detallar elementos de menores dimensiones, como
cuerpos de agua y territorios artificializados. Como se observa en la Figura 61, varios cuerpos de
agua que cumplen con la UMC de 2.5 Ha, no quedaron delimitados en la clasificacion realizada a
partir de ISODATA, mientras que el método basado en LSMA permitio incluirlos en su totalidad.
En la misma figura, se observa también como varias zonas de suelos desnudos con alto albedo,

son errdbneamente clasificadas como territorios artificializados en la clasificacién ISODATA.

Finalmente, se evidencia una diferencia importante en la clasificacion de zonas de pastos
y areas agricolas heterogéneas. Estas diferencias se deben probablemente a que, mientras la
clasificacion mediante ISODATA asigna de manera estricta una sola clase a cada pixel, y la
asignacion de una clase a cada poligono se basa principalmente su contribucion relativa en

términos de area, para el caso del LSMA, se tiene en cuenta la composicion de abundancias de
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cobertura a nivel de subpixel, lo cual evita la perdida de informacién en términos de

heterogeneidad de coberturas y puede, por lo tanto, producir resultados muy distintos.

Otra area en donde se presentan diferencias importantes entre las dos clasificaciones es la
zona del centro poblado de Berlin, donde se observa una sobreestimacion de las zonas urbanizadas,
mas evidente para el caso del método basado en ISODATA. Este efecto se debe probablemente a
que la respuesta espectral de las zonas urbanas es muy afin a la de suelos desnudos, con los cuales

tienden a confundirse.

Las capas oficiales méas recientes de cobertura de la tierra disponibles para el area de
estudio, elaboradas de acuerdo a la Leyenda Nacional CORINE Land Cover adaptada para
Colombia, datan del afio 2012, mientras que los insumos empleados para el andlisis fueron
adquiridos entre finales del afio 2018 y principios de 2020. De acuerdo a lo anterior no es posible

comparar los resultados en términos de areas o distribucion de las coberturas delimitadas.



LEYENDA

Cadigo - Clase

M 11 - Zonas urbanizadas

M 12 - Redes de comunicacion
14 - Zonas verdes artificializadas, no agricolas
23 - Pastos

M 24 - Zonas agricolas heterogéneas

M 31 - Bosques

B 32 - Areas con vegetacion herbécea y/o arbustiva
M 332 - Afloramientos rocosos

333 - Tierras desnudas y degradadas
M 51 - Aguas continentales

Z

e

Figura 61. Comparacion visual de las clasificaciones obtenidas para una zona de cuerpos de agua.
Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imégenes de la mision Planet Scope; b) Resultados de clasificacién con ISODATA 'y OBIA; ¢) Resultado de
segmentacion con LSMA y OBIA.
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LEYENDA

Cadigo - Clase
M 11 - Zonas urbanizadas
M 12 - Redes de comunicacion
14 - Zonas verdes artificializadas, no agricolas
23 - Pastos
I 24 - Zonas agricolas heterogéneas
M 31 - Bosques
M 32 - Areas con vegetacion herbécea y/o arbustiva
M 332 - Afloramientos rocosos
333 - Tierras desnudas y degradadas
M 51 - Aguas continentales

M o
Figura 62. Comparacion visual de las clasificaciones obtenidas para una zona urbana discontinua.

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imégenes de la mision Planet Scope; b) Resultados de clasificacion con ISODATA y OBIA,; c) Resultado de
segmentacion con LSMA y OBIA.

No obstante, si se compara la delimitacion de los poligonos del mapa de coberturas del afio
2012 producido mediante interpretacion visual, con los obtenidos mediante los algoritmos de
ISODATA 'y con el LSMA combinado con extraccion de objetos, es posible observar, un alto nivel

de correspondencia en toda el &rea de estudio, como se muestra en la Figura 63.

Adicionalmente, es importante destacar que, aungue los insumos utilizados en la

elaboracién del mapa de coberturas del afio 2012 tengan las mismas 0 mejores caracteristicas en
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términos de resolucion espectral y espacial, debido a que incluyeron imagenes multiespectrales del
sensor ETM+ de Landsat 7 y del sensor RapidEye, con resolucion espacial 30 m y de 6.5 m
respectivamente, el uso segmentacion a partir de las bandas de abundancia generadas con LSMA
permite alcanzar un mayor nivel de detalle en términos de UMC, utilizando Unicamente procesos

de andlisis digital de imagen y sistemas de informacién geografica.

a) JAR Do e : 5 b)) fis
ek AT N g AR WS O
Figura 63. Analisis comparativo entre el limite de coberturas delimitadas para el area de estudio.

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Limite de coberturas de la tierra del afio 2012 (IDEAM) sobre mapa de coberturas obtenido con el algoritmo
ISODATA y OBIA. c) Limite de coberturas de la tierra del afio 2012 (IDEAM) sobre mapa de coberturas obtenido
con el algoritmo SMACC y OBIA.

Finalmente, teniendo en cuenta los valores de fiabilidad global y normalizada obtenidos
para los diferentes niveles jerarquicos de la clasificacion, la comparacion de la distribucién
espacial y el nivel de detalle obtenido en términos de delimitacion de las unidades cartografiadas,
se puede concluir que el uso combinado del analisis lineal de mezclas espectrales y OBIA
constituye un método efectivo para la obtencion de mapas preliminares de uso y cobertura en el
en zonas de alta montafia, como en este caso de estudio, el area de complejo de paramo jurisdiccion
Santurban Berlin, mediante el uso de clasificacion no supervisada. Asi mismo, el uso de LSMA
permite obtener mejores resultados en términos de conformidad temética en comparacion con el
algoritmo ISODATA, utilizado tradicionalmente para llevar a cabo procesos de clasificacion
digital no supervisada.
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5. CONCLUSIONES

Fue posible obtener un mapa preliminar de coberturas de la tierra para zonas de alta
montafa, caso de estudio el Complejo de Paramo Jurisdiccion Santurban-Berlin, a partir de la
aplicacion del analisis lineal de mezclas espectrales en combinacion con la clasificacion basada en

objetos en imagenes multiespectrales del sensor OLI de Landsat-8.

El mapa obtenido, permite estimar el area y apreciar la distribucién de las clases de
cobertura definidas de acuerdo al esquema de clasificacion adoptado por la Leyenda Nacional de
Coberturas de la Tierra CORINE Land Cover adaptada para Colombia, con una fiabilidad global
del 84% para el nivel jerarquico 2 y del 88% para el nivel jerarquico 1.

De acuerdo a lo anterior, el uso del analisis lineal de mezclas espectrales en combinacion
con la clasificacion basada en objetos constituye una alternativa viable para optimizar y disminuir
los tiempos requeridos para los procesos de mapeo de coberturas de la tierra en la zona de estudio,

segun el esquema de clasificacion adoptado a nivel nacional.

En relacion con los modelos de trasferencia radiativa ensayados para la correccion
atmosfeérica de las imagenes multiespectrales de la mision Landsat-8 (sensor OLI), en la zona del
CPJSB, los mejores resultados se observaron con el uso combinado del modulo de ATCOR de PCI
y el modelo digital del terreno GMTED 2010, que permitieron obtener valores de reflectancia
dentro del rango establecido y sin evidencia de grupos de pixeles andmalos en las imagenes

corregidas atmosféricamente.

Con respecto a los métodos de correccidn del relieve, los mejores resultados se obtuvieron
mediante el uso de la Correccion C, que presentd los menores valores de correlacion entre la

iluminacién y los valores de reflectancia obtenidos después de la correccion.

Por otra parte, entre los insumos ensayados para el calculo de la iluminacién, se obtuvieron
los mejores resultados mediante el uso del modelo digital de elevaciones de la misién SRTM, con

aplicacién de un filtro promedio con ventana moévil de 3x3.

La evaluacién de los métodos de extraccion de pixeles propuestos por Li (2007), y basado

en el algoritmo SMACC, evidencié un mejor desempefio de este Gltimo, obteniendo un RMSE
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inferior a 0.02, valor de referencia reportado en la literatura. No obstante, a lo anterior, las
estadisticas de los valores de abundancia de los pixeles obtenidos con ambos métodos indican que
la seleccion de uno o varios endmembers podria ser inadecuada. En el caso del algoritmo de
extraccion basado en SMACC, este resultado podria relacionarse con la inclusion de algunos
pixeles que presentan una firma espectral andmala, con saturacion para una o més bandas, como

es el caso de los endmembers 1y 6.

Por otra parte, tanto el RMSE como las estadisticas de los valores de abundancia obtenidos
con el método combinado MNF-PPI, indican que este método no tiene buen desempefio en el area

de estudio.

Finalmente, el analisis comparativo entre la clasificacion no supervisada basada en LSMA
y la clasificacion obtenida con el algoritmo ISODATA, evidencid que el primer método permite
obtener mejores resultados en términos de fiabilidad global normalizada (con un desfase del 18%
entre los dos métodos), asi como una mayor capacidad para incluir cuerpos de agua y una menor

confusion entre zonas de suelos desnudos vy territorios artificializados.
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6. RECOMENDACIONES

Como recomendacion de caréacter general, se sugiere realizar mayores investigaciones
orientadas a mejorar la fiabilidad global del mapa de coberturas de la tierra obtenido y el nivel de
detalle alcanzado con el enfoque propuesto.

Aunque el algoritmo de extraccion de endmembers basado en SMAAC, permitio obtener
buenos resultados en términos de RMSE vy de clases de cobertura de la tierra identificadas, para
trabajos futuros, se recomienda explorar otros algoritmos y métodos para la extraccion de
endmembers en imagenes multiespectrales, con el fin de obtener mejores resultados que se reflejen

en las estadisticas de los valores de los pixeles obtenidos para cada fraccion de abundancia.

Asi mismo, se recomienda realizar mejoras al proceso adoptado para la asignacion de
clases de cobertura a los segmentos, orientadas principalmente a discriminar un mayor namero de
clases y mejorar su forma de ejecucion, mediante la construccion de algoritmos especificamente

desarrollados para tal fin.

En la mayoria de los procesos realizados tanto a nivel de preprocesamiento como de
extraccion de endmembers y clasificacion, la remocion de zonas de nubes y pixeles anomalos
presentes en las imagenes utilizadas como insumo principal, reviste una gran importancia para
poder obtener buenos resultados en términos de correccion atmosférica, del relieve, de extraccion
de endmembers y por ende, en la clasificacion final. Por lo tanto se recomienda realizar una
remocion rigurosa de estos elementos antes de proceder a realizar cualquier proceso de analisis

digital de la imagen.

El estudio realizado, sienta las bases para la investigacion de nuevos métodos de
procesamiento digital de imagenes multiespectrales para la produccion de mapas tematicos de
coberturas de la tierra en zonas tropicales, basados en el analisis lineal de mezclas espectrales. De
acuerdo a lo anterior, se recomienda realizar estudios de aplicacion del enfoque propuesto en otros
ecosistemas tropicales y con imagenes de diferentes sensores y caracteristicas, con el fin de evaluar
su desempefio y poder plantear, en un futuro, su uso para la produccion de mapas de cobertura de

la tierra para el nivel regional y nacional.
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El enfoque propuesto en este estudio representa una alternativa para optimizar la
produccion de mapas de uso y cobertura de acuerdo con el esquema de clasificacion adoptado a
nivel nacional en el Complejo de Paramo Jurisdiccion Santurban-Berlin. De acuerdo a lo anterior,
constituye una valida herramienta para las entidades territoriales y nacionales encargadas de
realizar el seguimiento del estado y del uso del territorio de este ecosistema estratégico.
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8. APENDICES

Apéndice 1.  Ecuaciones de regresion lineal y pardmetros requeridos para la aplicacion de la
correccion topografica Correccion C

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacién calculada
a partir del GDEM de ASTER

Banda Ecuacion m; b, c;=b;/m,
2- Blue Y =4.555383 + 1.017206 * X 1.017206  4.555383 4.478328873
3- Green Y =6.343224 + 1.789168 * X 1.789168 6.343224 3.545348452
4- Red Y =6.670705 + 1.806512 * X 1.806512 6.670705 3.692588258
5- NIR Y =17.190720 + 8.877278 * X  8.877278 17.190720  1.936485486
6- SWIRL Y =9.819950 + 6.944162 * X 6.944162 9.819950 1.414130316
7- SWIR2 Y =5.169813 + 3.951365 * X 3.951365 5.169813 1.308361288

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacién calculada
a partir del DEM de SRTM

Banda Ecuacion m, b; c;=b,/m;
2- Blue Y =4.526057 + 1.084849 * X 1.084849 4.526057 4.172061734
3- Green Y =6.290219 + 1.911984 * X 1.911984  6.290219  3.289891024
4- Red Y =6.620504 + 1.921568 * X 1.921568  6.620504  3.445365452
5- NIR Y = 16.889488 + 9.589824 * X 9.589824  16.889488 1.761188527
6- SWIR1 Y =9.609547 +7.433464 * X 7.433464 9.609547 1.292741446
7- SWIR2 Y =5.057484 + 4.209836 * X 4.209836 5.057484 1.201349411

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacién calculada
a partir del DEM de ALOS PALSAR

Banda Ecuacion m; b; c;=b,/m;
2- Blue Y =4.506956 + 1.130072 * X 1.130072 4.506956 3.988202522
3- Green Y =6.266503 + 1.964997 * X 1.964997  6.266503 3.18906492
4- Red Y =6.593957 +1.982123 * X 1.982123  6.593957 3.326714336
5- NIR Y =16.847844 + 9.648287 * X 9.648287 16.847844  1.746200543
6- SWIR1 Y =9.557111 +7.532863 * X 7.532863 9.557111 1.268722264

7- SWIR2 Y =5.021396 +4.283277 * X 4.283277  5.021396 1.172325768




139

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacion calculada

a partir del DEM generado con las curvas de nivel del IGAC 1:25.000

Banda Ecuacién m, b, c,=b;/m,
2- Blue Y =6.058045 + 1.212236 * X 1.212236 6.058045 4.99741387
3- Green Y =7.869771 +2.044704 * X 2.044704 7.869771 3.848855874
4- Red Y = 8.474025 + 2.330030 * X 2.330030 8.474025 3.636873774
5- NIR Y = 8.474025 + 2.330030 * X 2.330030 8.474025 3.636873774
6- SWIR1 Y =12.339953 +9.305785 * X 9.305785 12.339953  1.326051805
7- SWIR2 Y =6.337087 +0.782745 * X 0.782745 6.337087 8.095978895

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacion
calculada a partir del DEM de SRTM con filtro de paso bajo tipo promedio de ventana 3x3

Banda Ecuacion m; b, c,=b;/m,
2- Blue Y =4.496880 + 1.175604 * X 1.175604 4.496880 3.825165617
3- Green Y =6.240469 + 2.067373 * X 2.067373 6.240469 3.018550112
4- Red Y =6.567558 + 2.085770 * X 2.085770 6.567558 3.148745068
5- NIR Y = 16.672572 + 10.280303 * X 10.280303  16.672572 1.621797723
6- SWIR1L Y =9.421052 + 8.024170 * X 8.024170 9.421052 1.174084298
7- SWIR2 Y =4.946177 + 4.556791 * X 4.556791 4.946177 1.085451801

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacion
calculada a partir del DEM de SRTM con filtro de paso bajo tipo promedio de ventana 5x5

Banda Ecuacién m, b, c,=b;/m;
2- Blue Y =4.469429 + 1.250397 * X 1.250397 4.469429 3.574407968
3- Green Y =6.193889 + 2.194284 * X 2.194284 6.193889 2.822738078
4- Red Y =6.517080 + 2.223304 * X 2.223304 6.517080 2.931259063
5- NIR Y =16.476029 + 10.815745 * X 10.815745  16.476029 1.523337412
6- SWIR1 Y =9.237669 + 8.523810 * X 8.523810 9.237669 1.083748817
7- SWIR2 Y =4.835172 + 4.859241 * X 4.859241 4.835172 0.995046757
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Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacion
calculada a partir del DEM de SRTM con filtro de paso bajo modal de ventana 3x3

Banda Ecuacién m, b, c,=b;/m,
2- Blue Y = 4.546216 + 1.035568 * X 1.035568 4546216 4.390069991
3- Green Y =6.324879 + 1.827487 * X 1.827487 6.324879 3.460970721
4- Red Y = 6.655239 + 1.836913 * X 1.836913 6.655239 3.623056182
5- NIR Y =17.061532 + 9.170894 * X 9.170894 17.061532 1.860400087
6- SWIR1 Y =9.742919 + 7.108695 * X 7.108695 9.742919 1.370563655
7- SWIR2 Y =5.133035 + 4.025860 * X 4.025860 5.133035 1.275015773

Ecuaciones de regresion lineal entre valores de reflectancia de superficie y la iluminacion

calculada a partir del DEM de SRTM con filtro de paso bajo modal de ventana 5x5

Banda Ecuacion m; b, c,=b;/m,;
2- Blue Y =4.579372 + 0.909679 * X 0.909679 4.579372 5.034052671
3- Green Y =6.372541 + 1.633624 * X 1.633624 6.372541 3.90086152
4- Red Y =6.708663 + 1.627663 * X 1.627663 6.708663 4.121653561
5- NIR Y =17.191407 + 8.483138 * X 8.483138 17.191407 2.026538646
6- SWIR1 Y =9.869823 + 6.507166 * X 6.507166 9.869823 1.516762136
7- SWIR2 Y =5.209845 + 3.672309 * X 3.672309 5.209845 1.418683722
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Apéndice 2.  Asignacion de coberturas a clasificacion obtenida con ISODATA.

Firma espectral promedio
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Figura 64. Asignacién de clase 1: Aguas continentales (5).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; c) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 65. Asignacién de clase 2: Vegetacion secundaria en transicion (32).

Fuente: elaboracidn propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 66. Asignacién de clase 3: Bosque (31).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 67. Asignacién de clase 4: Vegetacion secundaria en transicion (32).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 68. Asignacién de clase 5: Pastos (23).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 69. Asignacién de clase 6: Tierras desnudas y degradadas (333).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 70. Asignacién de clase 7: Pastos (23).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 71. Asignacién de clase 8: Pastos (23).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; c) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 72. Asignacion de clase 9: Tierras desnudas y degradadas (333).
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Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 73. Asignacién de clase 10: Pastos (23).

Fuente: elaboracién propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; c) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 74. Asignacion de clase 11: Tierras desnudas y degradadas (333).
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Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Figura 75. Asignacion de clase 12: Territorios artificializados (1).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Vista de la clase en imagen Google Earth; b) Imagen de Google Earth; ¢) Firma espectral promedio de la
clase extraida de la imagen.
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Apéndice 3.  Asignacion de endmemebers a clasificacion obtenida con SMACC.

Firma Endmember 1
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Figura 76. Asignacién de clase al endmember 1: Tierras desnudas y degradadas (333).
Fuente: elaboracion propia.
Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;

c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Planet Scope del 17/12/2017. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 77. Asignacién de clase al endmember 2: Territorios artificializados (1).
Fuente: elaboracion propia.
Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;

c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Google Earth del 16/07/2019. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 78. Asignacién de clase al endmember 3: Vegetacion secundaria en transicion (32) y cultivos (2).

Fach

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;
c) Comparacién a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccidn de abundancia del endmember; d) Vista
endmember en la imagen Google Earth del 05/02/2020. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 79. Asignacion de clase al endmember 4: Bosques (31) y cultivos (2).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;
c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Planet Scope del 21/12/2017. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 80. Asignacién de clase al endmember 5: Aguas continentales (51).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;
c) Comparacién a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember; d) Vista
endmember en la imagen Google Earth del 16/08/2018. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 81. Asignacion de clase al endmember 6: Pastos (23).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicidn falso color 5-6-3;
c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Sentinel 2 del 17/11/2019. e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.



159

Firma Endmember 7
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Figura 82. Asignacion de clase al endmember 7: Tierras desnudas y degradadas (333).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;
c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Planet Scope 21/12/2017; ) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 83. Asignacién de clase al endmember 8: Zonas himedas (4).
Fuente: elaboracion propia.
Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;

c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Google Earth 05/02/2020; e) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.
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Figura 84. Asignacién de clase al endmember 9: Afloramientos rocosos (332).

Fuente: elaboracion propia.

Nota: a) Imagen de la fraccion de abundancia del endmember; b) Imagen original en composicion falso color 5-6-3;
c) Comparacion a nivel de detalle de la imagen original y de la fraccién de abundancia del endmember;d) Vista
endmember en la imagen Google Earth 12/16/2017; e) Vista endmember en la imagen Planet Scope 21/12/2017;

f) Firma espectral del endmember extraida de la imagen.



