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1. TODO

Apéndice con criterios de calidad para el filtrado de imagenes

Traducir las clases del portugués al espanol y no se que del inglés al espanol.
Controlar nombres de las clases y de las caracteristicas.

Apéndice A: con criterios de calidad para el filtrado de iméagenes

Apéndice B: Explicar q no pongo codigo y se puede solicitar...

Apéndice C: Diagrama de bloques con el split and merge, train y classif.

2. Proélogo

El presente documento es mi trabajo final de la Licenciatura en Ciencias de la
Computacion de la Facultad de Matematica, Astronomia y Fisica de la Universidad
Nacional de Cordoba. El mismo expone resultados y parte del trabajo realizado durante
6 meses a modo de pasantia en el grupo de investigacion CLIME del Institute Nacional
de Recherche en Informatique et en Automatique (INRIA), en Roquencourt, Francia.

3. Introduccion

El grupo CLIME esta involucrado en el desarrollo de modelos y herramientas para
el estudio de procesos de degradacion de la tierra (desertificacion y deforestacion)
utilizando datos e imagenes satelitales.

En el mismo se ha desarrollado un sistema de procesamiento de imégenes satelitales
para clasificar la cobertura terrestre. Dicho sistema se basa en el anélisis de perfiles
temporales de datos obtenidos a partir de series temporales de imé4genes.

El sistema de procesamiento fue realizada en el marco de un proyecto, resultado de
un acuerdo franco-brasileno cuyo objetivo es el de desarrollar técnicas y herramientas
para apoyar las administraciones locales en la identificaciéon y monitoreo de los procesos
de degradacion ambiental a través del analisis de datos de teledeteccion.

Con foco en la cuenca el Taquari (28.000 Km?), en el Pantanal Matogrossense
(Reserva Mundial de Biosfera segin la UNESCO), el trabajo es también parte de un
esfuerzo internacional para el desarrollo de un modelo de las interacciones entre los
sistemas humanos y naturales en toda la cuenca Rio de la Plata (3.000.000 Km?), que
involucra a Argentina, Bolivia, Brasil, Paraguay y Uruguay.

En la actualidad, ademés de Brasil, CLIME esta trabajando en cooperacién con
Italia, Tnez y Marruecos para utilizar esta cadena de procesamiento en dichos paises,
donde tienen serios problemas de desertificacion.

Existen diferentes cadenas de procesamiento. El funcionamiento de las mismas se
basa en el analisis de indices de vegetacion, los cuales son obtenidos a partir de las
imégenes satelitales.

Entre los objetivos de la pasantia estaban: mejorar ciertas caracteristicas funda-
mentales del sistema de procesamiento, implementar una nueva cadena y evaluar los
resultados.



Figura 1: Cuenca del Tacuari en el Pantanal Matogrossense, Brasil

4. Datos: Productos MODIS

Cada cadena de procesamiento utiliza un gran nimero de imagenes: desde 26 hasta,
potencialmente, més de 300. Esto representa un gran volumen de datos: entre 12GB y
80GB.

En sus diferentes versiones, las cadenas usan distintos conjuntos de datos. Todos
derivados del mismo sensor pero con caracteristicas técnicas distintas. Fundamental-
mente, el proceso de clasificacion se realiza analizando la evolucion de un indice de
vegetacion (capitulo 5.1), en un periodo de un ano.

Las distintas cadenas de procesamiento pueden dividirse en dos grupos: originales
y mejoradas. En las del primer grupo se pre-procesan y filtran imégenes de reflectancia
de la superficie terrestre, y luego se calcula el indice de vegetacion. En las cadenas
“mejoradas” se utilizan imagenes en donde la mayor parte del pre-procesamiento y el
indice de vegetacion ya han sido calculados.

En este capitulo se explica de donde se obtienen las imigenes y también las carac-
teristicas técnicas de los distintos conjuntos de datos utilizados.

4.1. Provision de datos

Las misiones principales de la NASA (United States of America’s National Aero-
nautics and Space Administration) se dividen en cuatro administraciones: Investigacion
Aeronautica, Sistemas de Exploracion, Ciencia y Operaciones Espaciales.

El Directorio de Ciencia involucra a la comunidad cientifica, financia investiga-
ciones y desarrolla artefactos espaciales para responder preguntas fundamentales que



Figura 2: Cuenca del Rio de la Plata

requieran una vision desde y hacia el espacio.

Uno de sus mayores componentes es el Sistema de Observacion de la Tierra (o EOS
por sus siglas en inglés: Earth Observing System).

El EOS tiene tres componentes principales: una serie de satélites de observacion de
la Tierra, un avanzado sistema de datos y equipos de cientificos quienes estudian los
datos. Es el primer sistema de observacion en ofrecer mediciones integradas de procesos
terrestres, basadas en observaciones globales de largo plazo, de la superficie terrestre,
biosfera, Tierra solida, atmosfera y océanos.

El conjunto de instrumentos a bordo de los satélites del EOS se complementan
para producir las observaciones deseadas. Los datos obtenidos de diferentes aparatos
se combinan, ya sea para refinar mediciones de otros o para crear productos derivados
de méas de un instrumento.

Los productos del EOS se clasifican de acuerdo a su nivel de procesamiento:

Nivel 0 - Datos del instrumental o carga 1til, reconstruidos, no procesados, a maxima
resolucion; todos los artefactos de comunicacion removidos (Frames de sincroni-
zacion, encabezados de comunicacion, etc).

Nivel 1A - Datos del instrumental, reconstruidos, no procesados, a maxima resolu-
cion, con informacion temporal e informacion auxiliar, incluyendo coeficientes de
calibracion radiométrica y geométrica y parametros de georeferencia computados
y agregados, pero no aplicados, a los datos de Nivel 0.

Nivel 1B - Datos de Nivel 1A procesados a unidades dependientes del sensor (no
todos los instrumentos tienen un equivalente 1B).



Nivel 2 - Variables geofisicas derivadas a la misma resolucion y ubicacion que la fuente
de datos de Nivel 1.

Nivel 3 - Variables mapeadas en grillas uniformes, con escalas de espacio-tiempo,
usualmente con algin requisito de completitud y consistencia.

Nivel 4 - Resultados de modelos o de anélisis de datos de més bajo nivel (por ejemplo,
variables derivadas de varias mediciones).

El satélite Terra (antiguamente llamado EOS AM-1) es la primer plataforma del EOS
y provee datos globales del estado de la atmosfera, tierra y océanos, asi como también
sus interacciones con la radiacion solar y entre ellos mismos.

Uno de los instrumentos clave a bordo del satélite Terra es el Espectrorradiometro
de Formacion de Imagenes de Resolucion Moderada o MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer). Los instrumentos del MODIS son de los mejores en la
ingenieria de hardware para vuelos espaciales de teleobservacion.

Terra/MODIS miran toda la superficie de la Tierra cada 1 o 2 dias, adquiriendo
datos en 36 bandas espectrales.

[TODO: Info de las bandas MODIS?]
MODIS provee productos especificos, entre los que se incluyen:

= Temperatura de la superficie a 1Km de resoluciéon, dia y noche, con precision
absoluta de 0.2K para los océanos y 1K para la tierra.

= Color del océano.

= Fluorescencia de clorofila.

= Concentracion de clorofila.

» Produccion oceadnica primaria, diaria y anual.

= Condiciones y productividad de la vegetacion/cobertura:

= Produccion primaria neta, indice de area foliar y radiaciéon interceptada fotosin-
téticamente activa.

= Tipo de cobertura terrestre con identificacion de cambios e identificacion.
» Indices de vegetacion con sensibilidad mejorada.

= Cobertura de nieve y hielo.

» Reflectancia de la superficie (con correccion de atmosfera) y albedo.

= Cobertura de nubes con 250m de resoluciéon diurna y 1Km de resolucién nocturna.



= Propiedades de las nubes (tamafio de gota, espesor Optico, presion de tope de
nubes, emisividad, etc)

= Propiedades de los aerosoles (Espesor 6ptico, tamano de particula, etc.)
= Ocurrencia, tamano y temperatura de incendios.
= Distribucion global de agua precipitable,

s Etc.

La relacion entre los niveles de procesamiento y los diferentes productos de tierra del
MODIS puede verse en la figura 4.1.
Las distintas versiones de la cadena de procesamiento estan basadas en tres pro-

ductos MODIS de tierra, estos son MOD0IGQK, MODO09GST (Nivel 2) y MOD13Q1
(Nivel 3). A continuacion, se detallaran las caracteristicas de cada conjunto de datos.

4.2. Caracteristicas técnicas de los productos MODIS

Como ya se ha mencionado, las cadenas del sistema de procesamiento pueden di-
vidirse en dos grupos: originales y mejoradas. Una de sus diferencias es el tipo de
imagenes que procesan. Las cadenas en el grupo “original” trabajan con los productos
MODO09GQK y MODO09GST, que son de Nivel 2. A partir de ellos se computa el indice
de vegetacion. Las cadenas de la serie “mejorada” trabajan con el producto MOD13Q1,
el cual es de Nivel 3 y provee el indice de vegetaciéon ya calculado.

Las ventajas y desventajas del uso de cada conjunto de datos se discute en el capitulo
8.

Veamos las descripciones de estos productos:

4.2.1. Reflectancia de la superficie, diaria: MOD09GQK

Caracteristicas

(MODIS/Terra Surface Reflectance Daily L2G Global 250m SIN Grid)
Area = ~ 10°x 10°lat/long

Dimensiones de la imagen = 2 (4800x4800 filas/columnas)
Tamano promedio de archivo = 262 MB

Resoluciéon = ~ 250 metros

Proyeccion = Sinusoidal

Formato = HDF-EOS

Conjuntos de Datos Cientificos = 5 (2 bandas més 3 niveles de

informacion de calidad)
(Science Data Sets, SDSs)



Figura 3: Diagrama de los productos MODIS de tierra



Descripcién

Los productos MODIS de reflectancia de la superficie se computan a partir de las
bandas 1 a 7 para proveer una estimacion de la reflectancia espectral de la superficie
para cada banda, como seria medida a nivel del suelo en ausencia de dispersién o
absorcion atmosférica. Un esquema de correccion identifica gases atmosféricos, aerosoles
y nubes cirrus delgadas.

Este producto contiene datos de las dos bandas cuya resolucion nativa es de 250m
(bandas 1 y 2). La informacion de calidad de este producto es provista en tres niveles
de detalle: para pixels individuales, para cada banda y cada resoluciéon, y para todo el
archivo. Los datos de reflectancia de la superficie de Nivel 2 sirven de entrada para la
generacion de diversos productos de tierra: Reflectancia de la superficie cada 8 dias,
indices de vegetacion, Anomalia Térmica, Hielo/Nieve, etc.

4.2.2. Calidad de la reflectancia de la superficie, diaria: MODO09GST

Caracteristicas

(MODIS/Terra Surface Reflectance Quality Daily L2G Global 1km SIN Grid)
Area = ~ 10°x 10°lat/long

Dimensiones de la imagen = 2 (1200x1200 filas/columnas)

Tamano promedio de archivo =9 MB

Resolucion = ~ 1000 metros

Proyeccion = Sinusoidal

Formato = HDF-EOS

Conjuntos de Datos Cientificos = 3

Descripcién

El producto MODO9GST es una version re-estructurada de los datos de calidad
existentes en el producto anteriormente descrito (MO09GQK). Resume la calidad de
los productos MODO09, incluyendo correcciones atmosféricas y otras. El producto con-
tiene informacion pertinente a nubes y sombra de nubes, designacion de tierra y agua,
aerosoles, y la fuente de datos de las correcciones realizadas en el archivo.

4.2.3. Indices de vegetaciéon 16 dias: MOD13Q1
Caracteristicas

(MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day L3 Global 250m SIN Grid)



Area = ~ 10°x 10°lat/long

Dimensiones de la imagen = 2 (4800x4800 filas/columnas)
Tamano promedio de archivo = 507 MB

Resolucion = ~ 250 metros

Proyeccion = Sinusoidal

Formato = HDF-EOS

Conjuntos de Datos Cientificos = 11

Descripciéon

Los productos de indices de Vegetacion (IVs) de MODIS usan como entrada, los
productos de reflectancia MODIS/Terra (MODO09) corregidos por dispersion molecular,
absorcion de ozono y aerosoles.

Dos IVs se producen globalmente. Uno es el IV de Diferencia Normalizada (NDVTI:
Normalized Difference Vegetation Index) estandar. El otro es el IV Mejorado (EVI:
Enhanced Vegetation Index) con sensibilidad mejorada en las regiones de alta biomasa
y una mejora en el monitoreo de la vegetacion a través de una disociacion de la senal
del fondo de las copas y una reducciéon de las influencias atmosféricas. Ambos IVs
se complementan en los estudios globales de vegetacion y facilitan la extraccion de
parametros biofisicos de la cubierta vegetal.

Los IV incluyen marcas de calidad con datos estadisticos que indican la calidad del
producto y de los datos de entrada.

5. Indices de vegetacion

Una de las maneras méas comunes de obtener informacion a partir de datos satelitales
es mediante el cdlculo de indices. Los mismos buscan resaltar alguna caracteristica
o variable de interés (vegetacion, agua, minerales, etc) mediante operaciones entre
bandas.

Entre las metodologias de mas amplio uso se encuentra el cociente de bandas, ya
que permite separar aquellas variables con respuestas espectrales diferentes en dos o
méas bandas.

En particular el cdlculo de indices de vegetacidén se ha desarrollado y utilizado
con importantes resultados. Estos pretenden proveer un criterio para decidir si un
pixel determinado representa una zona con vegetacion. Algunos son maés sensibles a los
efectos del suelo, otros a los de la atmosfera, al estado hidrico de las plantas o a zonas
quemadas.

Los indices de vegetacion se basan en el particular comportamiento reflectivo de las
platas en las zonas espectrales del visible, méas particularmente del rojo (pgr, de 0.6 a
0.7p), y del infrarojo cercano (prg, de 0.7 a 1.1p).

Las plantas en buen estado hidrico y sanitario absorben la radiacion solar en el
espectro visible y la utilizan como una fuente energia para la fotosintesis. Al mismo
tiempo sus células han evolucionado para reflejar y transmitir la radiacion en la franja
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Figura 4: Firmas espectrales de diversas coberturas

del infrarrojo cercano (que contiene aproximadamente la mitad de la energia provenien-
te del sol). Esto se debe a que una gran absorcion de este tipo de radiacion recalentaria
la planta, danando sus tejidos. Ver figura 4.

Por eso, las plantas aparecen relativamente claras en las imagenes del visible y méas
oscuras en el infrarojo cercano (ver figura 5).

Figura 5: Iméagenes en escala de grises. Reflectividad en el rojo (izquierda) e infrarojo
(derecha). Las zonas mas oscuras en la imagen de la derecha representan vegetacion.

El presente trabajo no pretende ser un catalogo de indices de vegetacion, sino que
solo se mencionaran algunos a modo de ejemplo.

Diferencia simple = p;r — pr
Cociente simple = pr/pr

Cociente normalizado
NDVI = (pir — pr)/(pir + pr)

Efecto del suelo

SAVI = PIRTPR (14 )
pir + pr+ L

11



Efecto de la atmosfera
- 0,125
GEMI =nx(1—0,25n) - 22— 252
1 —pr

donde ) )
2% (pip — pr) + (1,5 % prr) + (0,5 % pg)
0,5+ pr+ prr

17:

Vegetacion en areas con contaminacion atmosférica (humo, cenizas, polucion)
Con datos del Thematic Mapper (TM) a bordo del satélite Landsat:

AFRI2,1 = (TM4—05«xTMT7)/(TM4+0,5%TMT)
Areas quemadas
NDII = (pnir — pswir)/(pPNIir + pswir)

El seguimiento temporal de estos indices aporta, entre otras cosas, a:
= Identificar patrones de humedad y precipitaciones.
= Productividad de la vegetacion.
= Monitoreo de variables como el area foliar.
» Estudiar los efectos del calentamiento global sobre la vegetacion.
= Prediccion de cosechas.
= Identificar condiciones de sequia.
= Evaluar riesgos de incendio.

Segtin Chuvieco [1]|, para aplicar estos indices con rigor deberan aplicarse previa-
mente las correcciones atmosféricas y la conversion de ND (numero digital, es el valor
que devuelve el sensor) a reflectividades. De todas maneras, siempre que no se pretenda
conceder un valor fisico a los resultados, el indice puede aplicarse directamente a los
ND originales de la imagen. En este caso la valoracion sera relativa, pero sigue mante-
niéndose el mismo principio: cuanto mayor sea el resultado obtenido, tanto mayor ser
el vigor vegetal presente en la zona observada.

5.1. NDVI

Las cadenas de procesamiento mencionadas en este proyecto trabajan con el indice
de vegetacion de diferencia normalizado: NDVI (por sus siglas en inglés, Normalized
Difference Vegetation Indez). El mismo es un cociente entre las bandas del rojo y del
infrarrojo cercano:

NDVI = PR LR (1)
PIR + PR

12



Una de sus ventajas principales, ademés de su simplicidad, es que toma valores
dentro de margenes conocidos (—1, 1), lo que hace més facil su interpretacion.

Se utiliza principalmente para distinguir vegetacion sana de otras cubiertas. Ademas
de lo mencionado anteriormente, permite:

= Identificacion de areas Forestadas-deforestadas;

Evaluacion del estado de la vegetacion y su grado de estés hidrico;

Separacion entre distintos tipos de masas vegetales;
= Monitoreo de plagas;

Aparte existen numerosas variables que se pueden derivar de este indice como por
ejemplo: contenido de agua en las hojas, productividad neta de la vegetacion, contenido
de clorofila en la hoja, dinamica fenoldgica, evapotranspiracion potencial, etc.

En principio, las cadenas funcionarian con otros indices. Uno de los que se prob6 fue
el Indice de Vegetacion Mejorado o EVT (por sus siglas en inglés, Enhanced Vegetation
Index) ya que es provisto como un producto MODIS (al igual que el NDVI, ver capitulo
4). El EVI es mejorado en el sentido que incluye factores de correccion tendientes a
atenuar los efectos del suelo y de la dispersion atmosférica.

PIR — PR
EVI = 2
pir + C1* pr — Cy * pprye + L 2)

Donde:
= [ es un factor de correccion del suelo y
= (7 y (5 intentan corregir efectos de la dispersion atmosférica.

Fuente:

Autor: Matias Hernan Parimbelli

Universidad CAECE - Técnicas Espaciales de Analisis Tutorial creado para la Cé-
tedra Técnicas Espaciales de Analisis de la Licenciatura en Gestion Ambiental- Uni-
versidad CAECE

[1] http://caece.edu.ar/tea/Tutoriales/ Tutorial %20Multispec.

%20Calculo %20de %20NDVI.pdf
[2] geoagrisOl.com.ar/ aerodreams/indices-vegetacion.pdf

6. Perfiles temporales y caracteristicas

La superficie terrestre tiene distintas cubiertas: ciudades, cultivos, Florestas, rios,
océanos, etc. Cada una de ellas puede clasificarse en funcion de la vegetacion que posee
y del comportamiento de la misma con el paso del tiempo. Por ejemplo, un Floresta
tiene una gran cantidad de vegetacion durante todo el ano, mientras que un rio es el
caso opuesto.
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Si para la misma zona geografica se calcula el NDVI durante un periodo determina-
do, a intervalos regulares de tiempo, para cada pixel queda definido un perfil temporal
que representa la evolucion de la vegetacion durante dicho periodo.

Figura 6: Ejemplo de un perfil temporal de NDVI.

El proceso de clasificacion realizado por CLIME se basa en el analisis de dichos
perfiles temporales. El comportamiento natural de la vegetacion en los distintos tipos de
cobertura de la superficie terrestre, se manifiesta como propiedades o “caracteristicas”
estadisticas del perfil temporal. A modo de ejemplo podemos mencionar que para los
pixels con Florestas el NDVI promedio serd alto, mientras que en las montanas o el
desierto, el promedio sera muy bajo.

Luego, uno de los componentes principales de la cadena son las denominadas ca-
racteristicas(features, en inglés).

En la practica, a pesar del pre-procesamiento aplicado a las imagenes, los perfiles
son ruidosos. Luego, para el calculo de algunas caracteristicas, es necesario que el perfil
sea suavizado. Por eso, para cada pixel, se aproxima el perfil temporal con un polinomio.

Figura 7: Ejemplo de un perfil temporal de NDVI y su polinomio de ajuste.

Luego, un perfil temporal de NDVT se modela a partir de las siguientes caracteris-
ticas:

14



Id | Nombre Descripcion
1 | Media Promedio
FechaMax Fecha del méximo valor de NDVT en

el perfil.

3 | Delta45Dias Promedio del NDVI de los ultimos 45 dias -
promedio del NDVI de los primeros 45 dias

4 | ValAbsPendiente Media de los valores absolutos de la
derivada de la curva, en cada fecha.

5 | nModos Nimero de modos

6 | Min Minimo valor de NDVI

7 | DeltaMaxMin Méximo valor de NDVI - Minimo valor
de NDVI

8 | StdDev Desvio estandar de los valores de NDVI

9 | Modo - fechaPico Fecha del pico del modo
principal

10 | Modo - duracion Dias desde el inicio al final del modo principal

11 | Modo - amplitud Medida de la altura del modo principal.

12 | Modo - pendienteDerecha | Cantidad de Dias entre el pico del modo
principal y la mitad de su amplitud,
hacia la derecha.

En particular para el cilculo de nModos y sus caracteristicas derivadas, la aproxi-
maciéon polinomial es fundamental.

El uso de las caracteristicas, ademas de ayudar aumentando la interpretabilidad,
es una conocida técnica de reduccion de dimensionalidad cuyo desarrollo se escapa al
alcance de este proyecto.

La seleccion del conjunto final de caracteristicas no es arbitraria. ademés de ser las
que mejor representan los perfiles temporales, deben poseer ciertas propiedades (como
homogeneidad y separabilidad) que seran explicadas mas adelante (ver capitulo 7).

Para mayor informacion sobre el calculo y seleccion de caracteristicas y marco teo-
rico como estrategia de reduccion de dimensionalidad, referirse a [1]| (Tesis de Milton,).

7. Clases

Cada cadena implementa un clasificador supervisado para discriminar distintas cla-
ses a partir de una serie de imégenes. Los clasificadores supervisados deben ser “entre-
nados” en el reconocimiento de cierto conjunto predefinido de clases. Luego el conjunto
de clases de interés debe ser conocido de antemano y es necesario tener “muestras'” de
cada una de ellas.

Este es un tema muy importante y en el cual se diferencian las distintas cadenas
de procesamiento. Para este trabajo, los datos de campo necesarios para la validacion

1Una muestra de una clase es un conjunto significativamente grande de pixels pertenecientes a esa
clase.
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de los resultados y para el entrenamiento de los clasificadores provienen de la cuenca
del Taquari 2 (Ver 3). Las clases definidas en la verdad de campo son:

1. Agricultura

2. Agua

3. Eucaliptus

4. Sabana tropical

5. Sabana Florestada

6. Floresta

7. Floresta Estacional

8. Vegetacion Ciliar

9. Sabana tropical + Vegetacion Ciliar
10. Sabana tropical + Floresta
11. Floresta + Sabana tropical
12. Sabana -+ Floresta Estacional
13. Pasturas

14. Urbana

Cuadro 1: Listado de clases originales

Estas clases fueron provistas en una imagen Landsat por el gobierno de Brasil.

Luego, el objetivo principal del sistema es el de identificar la mayor cantidad de
clases de ese conjunto, en el Area de interés.

Pero existen serias restricciones impuestas por los datos que no permiten discri-
minar todas esas clases (Ver 8.1). Teniendo en cuenta el capitulo 6, los pixels de una
misma clase deberian tener similares caracteristicas y, al mismo tiempo, pixels de cla-
ses diferentes deberian tener caracteristicas diferentes. Esas propiedades se denominan
Homogeneidad y Separabilidad y se formalizan de la siguiente manera:

2N. del A.: Durante el transcurso de la pasantia se iniciaron las pruebas para utilizar el sistema
con datos de Tunez y del sur de Italia.
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Figura 8: Imagen Landsat provista por el Gobierno de Brasil con las 14 clases originales.
Usada como verdad de campo.

7.1. Homogeneidad

Hay muchas formas de interpretar la homogeneidad. Basicamente decimos que una
clase es homogénea si los pixels de dicha clase evolucionan de manera similar con el
tiempo.

Esto se traduce en que los perfiles temporales de los pixels de una misma clase son
similares.

Luego, sea C una clase de tamaiio n. Sean z¢,...,2¢ los valores de los pixels de C
en la fecha d.

Entonces, sea o, el desvio estédndar de la clase C en la fecha d. Sea N la cantidad de
imégenes (equivalentemente, la cantidad de das). Luego, la homogeneidad de la clase
C' se define como:

L
Uc:N;aé (3)

Luego, un valor bajo de o¢ indica que la clase es homogénea.

7.2. Separabilidad

Asi como una misma clase debe ser homogénea, es deseable que clases diferentes se
comporten diferente. Luego, los perfiles temporales de pixels de distintas clases deberian
ser diferentes.

El tema de la separabilidad de clases es uno muy tratado en el ambito de la te-
ledeteccion. Entre las medidas mas utilizadas para determinar la separabilidad entre
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dos clases, ¢ y s, cabe nombrar Jeffries-Matusita (JM) y Divergencia Transformada
(Transformed Divergence) (TD):

Sean p.(z) y ps(x) las densidades de las clases ¢ y s, X el espacio de las caracteris-
ticas. Luego se define

es) = [ [Vide) = Vo] da ()
TD(c,s) = 2 {1 ~exp <_§>] (5)

pe()
b= / pelt (@)]In ps(z) o

El desarrollo y fundamento tedrico de estas medidas escapan el alcance de este
trabajo, para mas informacion referirse a |13

A los fines practicos de este trabajo, se defini6 una medida de separabilidad propia.

Sea F' el numero de caracteristicas seleccionadas para calcular la separabilidad.

Sean 1...N las clases, S; el tamafo de la clase 4, x{ ...z los vectores de la clase

c. Luego:
St
i=1 i f
Se

es la media de la caracteristica f en la clase ¢, para f € [1, F], ¢ € [1, N]

Yt 5)?
\/ S - 1 (7)

es el desvio estandar de los valores de la caracteristicaf en la clase ¢, para f € [1, F],
ce[l,N]
Luego, se define la separabilidad entre las clases ¢ y s como:

Donde

(6)

—c __
[L'f—

T4 —1%)?
Z MA];( af]:af) (8)

De esta forma, las clases con perfiles diferentes estaran separadas en el espacio de
las caracteristicas y su separabilidad serda mayor. El factor MAX (a;,aj») influye de
tal forma que una clase no homogénea (con altos valores de desvio estandar en sus
caracteristicas) tendra poca separabilidad en general.

3P. H. Swain y R. C. King “Two effective feature selection criteria for multispectral remote sensing”,
Presented at The International Joint Conference on Pattern Recognition (1973), Washington, D.C.,
U.S.A.
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8. Cadenas de procesamiento

Como ya se ha mencionado, las cadenas pueden dividirse en originales y mejoradas.
Estas se diferencian principalmente en el tipo de datos que procesan pero esto a su vez
influye en toda la cadena. En el presente capitulo se describen ambos tipos.

8.1. Cadenas Originales

Las cadenas originales procesan iméagenes con datos diarios de reflectancia de la
superficie, en los canales rojo e infrarrojo (a partir de los cuales se computa el NDVI,
ver capitulo 5). Ademas utilizan datos de calidad para filtrar las imagenes. Para mayor
detalle, referirse al capitulo 4 y a [1: Tesis de Milton].

Las etapas de procesamiento en una cadena original son:

1. Reproyeccién y recorte.

2. Filtrado de imagenes de mala calidad.

3. Creacién de las secuencias temporales y de la méscara de nubes.
4. Calculo del NDVI y correccion atmosférica.

5. Célculo y normalizacion de caracteristicas

6. Clasificacion.

7. Evaluacién de los resultados.

Fuera de la cadena : Entrenamiento del clasificador.

Cuadro 2: Pasos de procesamiento de las cadenas originales

Se procedera a la descripcion de cada etapa:

8.1.1. Reproyeccién y recorte

Las iméagenes MODIS provistas por la NASA usan una proyeccion geografica Sinu-
soidal (ver capitulo 4) y abarcan un area del globo terrestre mucho mayor que el area
de estudio. El software desarrollado por el grupo CLIME trabaja con la proyeccion
Mercator.

Por eso, las imégenes deben ser reproyectadas y recortadas para poder ser procesa-
das y para disminuir el volumen de datos.

8.1.2. Filtrado

Gracias al producto MODO09GST, se tienen datos de calidad para cada imagen. A
partir de los mismos se defini6 un criterio (ver apéndice XXX) que sirve para filtrar las
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imagenes de mala calidad: contaminadas por nubes, sombras de nubes, cirrus y altas
cantidades de aerosoles.
Esto permite disminuir el volumen de datos a procesar ya que, para un ano tipico

en la zona de estudio, el nimero de imagenes resultantes es de aproximadamente 71
(contra 365).

8.1.3. Creacién de las secuencias temporales y de la mascara de nubes.

A partir de las reflectancias y los metadatos del producto MOD0O9GQK, se crea
para cada fecha una mascara de nubes: es una imagen con 0 en los pixels despejados y
1 en los pixels cubiertos por nubes.

Ademas, se calcula el NDVI en cada fecha, para cada punto y se crea una secuencia
temporal de NDVI.

8.1.4. Calculo de NDVI y correccién atmosférica

A partir de las méscaras de nubes, se eliminan los pixels contaminados de la se-
cuencia de NDVI y estos son corregidos aplicando una interpolacion temporal.

Luego, pueden aplicarse distintos filtros a cada punto, basados en su perfil temporal
(por ejemplo, filtros de mediana o de varianza).

8.1.5. CaAlculo y normalizacién de caracteristicas

Una vez obtenidos perfiles temporales de buena calidad para cada punto, se compu-
tan las caracteristicas. El conjunto utilizado es:

Id | Nombre Descripcion

1 | Media Promedio

2 | FechaMax Fecha del méaximo valor de NDVI en
el perfil.

3 | Inicio Valor de NDVI el primer dia

4 | DeltalnicioFin NDVI del altimo dia -

NDVT del primer dia

5 | Deltalb0Dias Promedio del NDVI durante los altimos 150 dias -
Promedio del NDVI durante los primeros 150 dias
6 | ValAbsPendiente | Media de los valores absolutos de la

derivada de la curva, en cada fecha.

7 | nModos Numero de modos
8 | Min Minimo valor de NDVI
9 | DeltaMaxMin Maéaximo valor de NDVI - minimo valor
de NDVI
10 | StdDev Desvio estandar de los valores de NDVI
11 | Modo - fechaPico | Fecha del pico del modo
principal

12 | Modo - duraciéon | Das desde el inicio al final del modo principal
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Debido a la naturaleza del clasificador (ver 8.1.6) y a las diferencias intrinsecas de
las caracteristicas, se procede a normalizar los valores de las mismas para que posean
una distribucion Normal con media 0 y varianza 1.

Una vez obtenidos perfiles temporales de buena calidad para cada punto, se compu-
tan las caracteristicas. Debido a la naturaleza del clasificador (ver 8.1.6) y a las diferen-
cias intrinsecas de las caracteristicas, se procede a normalizar los valores de las mismas
para que posean una distribucion Normal con media 0 y varianza 1.

8.1.6. Clasificacion

El algoritmo de clasificacion en una cadena original implementa un clasificador de
mdaxima verosimilitud. Este es un abordaje puramente estadistico que asume que todas
las variables (en este caso las caracteristicas) son de origen continuo y tienen una distri-
bucion Normal o Gaussiana multi-dimensional, en cada clase. Estas propiedades fueron
corrobordas mediante un anélisis estadistico de los datos, cuya descripciéon escapa al
desarrollo de este trabajo.

Para un pixel (representado con el vector de caracteristicas), se calcula la probabi-
lidad de que pertenezca a cada clase. Luego, se asigna dicho pixel a aquella clase con
mayor probabilidad (puede dejarse el pixel no clasificado, si la maxima probabilidad
no supera un umbral determinado. El tema de los pixels no clasificados no se trata en
este trabajo, para mayor informacion referirse a [1|tesis de Milton).

Luego, el método se basa en la formula de Bayes, descrita por la ecuacion 9:

2 p(alwi) P(w)

Donde:
» P(w;): probabilidad a priori para la clase w;
» P(wj|x): probabilidad a posteriori para la clase w; dada la variable x de entrada.
» p(x|w;): funciéon de densidad de probabilidad de la variable z, dada w;.

Por la suposicion de Normalidad de la distribucién de las caracteristicas, puede
modelarse p(x|w;) como una Normal con media y matriz de covarianza estimadas a
partir de los datos de la zona de entrenamiento (el entrenamiento del clasificador se
trata en el capitulo 8.2).

Pero debido a la existencia de caracteristicasde naturaleza discreta (como el niimero
de modos), el modelo de mdzima verosimilitud debe modificarse para adaptarse a este
hecho. Luego el modelo extendido para admitir la existencia de una variable discreta
es:

P(w|x) _ p(xcont‘wja‘I‘disc)P(xdisc‘wj)P(wj) (10)
! Zip(xcont|wi7xdisc)P(Idisc|wj)P(wi)

Donde:

= T Variables continuas en el conjunto de datos.
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m g5 la variable de naturaleza discreta (como el nidmero de modos).

» p(Zgisc|/w;): funciéon condicional de masa de probabilidad de la variable discreta,
dada una clase w;

Para mayor informacion sobre este tema referirse a [1|tesis de Milton.

8.1.7. Conjunto final de clases

Para que el clasificador de maxima verosimilitud d buenos resultados, es necesario
que las clases a discriminar sean separables y homogéneas (ver capitulo 7). Por eso no
pueden identificarse todas las clases del capitulo 7.

En la imagen de abajo puede verse un ejemplo de varias clases del conjunto original
que se comportan de manera similar, de tal forma que no pueden ser discriminadas.

Figura 9: Media del NDVI, por fecha, para distintas clases.

Uno de las principales falencias en las cadenas originales y mejoradas es que el
analisis y seleccion del conjunto final de clases no fue automatizado sino que es el
resultado de un proceso “manual”, realizado por los desarrolladores del sistema de
procesamiento.

Luego, mediante un proceso de separacion y mezcla (split €& merge) que ser expli-
cado mas adelante (ver capitulo 9), el conjunto final de clases con el que trabaja la
cadena original es*:

= Agricultura 1
= Agricultura 2
= Agricultura 3
= Floresta

s Pasturas

4Uno de los objetivos principales de la pasantia que da origen al presente trabajo fue el de automa-
tizar este proceso de seleccion del conjunto final de clases. Ver capitulo REFERENCIA CAPITULO
CADENA NUEVA
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m Urbana

A continuacion se muestran ejemplos de perfiles temporales tipicos de cada una de
estas clases:

Figura 10: Perfiles temporales tipicos de cada clase principal. De izquierda a derecha,
de arriba a abajo: Vaca, Perro, Gato...

8.2. Entrenamiento

De forma general, un clasificador supervisado es aquel que requiere de muestras de
cada clase a discriminar, a partir de las cuales “aprende” sobre cada una de ellas.

En el caso de una cadena original, cada clase w; se modela mediante una funcion
Normal multi-dimensional, N, en el espacio de las caracteristicas. Para ello debe-
mos determinar dos parmetros: la media, p(w;) y la matriz de covarianza X (w,) de tal
forma que la funciéon de densidad de probabilidad dada una clase w; (ver ecuacion 9)
es:

p(xfw;) ~ N(p(w;), 5(w;)) (11)

donde 1
1 ty—1
N(u. X)) = 3 (@—p) S Hz—p)
%) = G den ) 2°
Luego, en la cadena original, la principal tarea en la etapa de entrenamiento es la
de calcular los parmetros p(w;) y X(w,;) para cada clase.

Para ello es necesario contar con muestras de cada clase. A partir de las mismas,
se estiman los parmetros buscados. REFERENCIA SPLIT y MERGE
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Lo que se hizo fue dividir la zona de interés en dos: se utiliza la zona inferior (sur)
como drea de entrenamiento y la superior (norte) como drea de prueba.

[Imagenes mascara training and testing areas|

De esta manera, se utilizan los pixels del drea de entrenamiento para entrenar el
clasificador y el adrea de pruebas para testearlo y verificar los resultados.

Es importante clarificar que el entrenamiento no es una etapa mas dentro de la
cadena de procesamiento. Una vez delimitada la zona de interés, se obtiene un area de
entrenamiento a partir de la cual se calculan los parmetros necesarios para el clasifica-
dor. Luego, las clases quedan completamente modeladas y la cadena puede utilizarse
cuantas veces sea necesario sin tener que volver a repetir el entrenamiento.

Es importante notar que el entrenamiento de las cadenas originales y mejoradas
sigue siendo un proceso manual, basado en el analisis estadistico de las caracteristicas
y de las clases (su separabilidad y homogeneidad). Esto es uno de los puntos que
se mejoran en la nueva cadena (ver capitulo REFERENCIA CAPITULO NUEVA
CADENA).

8.3. Cadenas mejoradas

El esquema de procesamiento de las cadenas mejoradas es muy similar a las ori-
ginales. Funcionalmente, se simplifica el preprocesamiento de las imagenes ya que se
utiliza el producto MOD13Q1 (ver capitulo 4) el cual:

= Provee una imagen cada 16 das, asegurando altos niveles de calidad.
= Provee el NDVI, por lo que no hay que calcularlo.
= Viene corregido por efectos atmosféricos, de aerosoles y nubes.

Por esas razones, el software que implementa una cadena mejorada cambia (se
simplifica) con respecto a una original.

Si bien se mantiene el método de clasificacion (ver capitulo 8.1.6) y el conjunto
final de clases, cambian un poco las caracteristicas con que trabaja. El conjunto final
de caracteristicas de las cadenas mejoradas es:
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Id | Nombre Descripcion

1 | Media Promedio
FechaMax Fecha del maximo valor de NDVI en
el perfil.
3 | Delta4bDias Promedio del NDVI de los altimos 45 dias -

promedio del NDVI de los primeros 45 dias
4 | ValAbsPendiente | Media de los valores absolutos de la
derivada de la curva, en cada fecha.

5 | nModos Numero de modos
6 | Min Minimo valor de NDVI
7 | DeltaMaxMin Maximo valor de NDVI - minimo valor
de NDVI
8 | StdDev Desvio estandar de los valores de NDVI
9 | Modo - fechaPico | Fecha del pico del modo
principal

10 | Modo - duraciéon | Das desde el inicio al final del modo principal
Luego, el esquema de trabajo es:

1. Reproyeccién y recorte.
Creacion de las secuencias temporales y de la mascara de nubes.
Correccidon atmosférica.

Calculo y normalizacion de caracteristicas

otk N

Clasificacion.

8.3.1. NDVIo EVI?

El producto MOD13Q1 con el que trabajan las cadenas mejoradas, provee otro
indice de vegetacion ademés del NDVI: el EVI (Enhanced Vegetation Index).

Este indice mejorado corrige el efecto de la senal de fondo en zonas de alta biomasa
y algunos efectos atmosféricos. Se define como:

(pm'r - pred)

EVI=2
(L + Prir + Clpred + CZpblue)

(12)
donde

= p son reflectancias,

= [ es un termino de ajuste para la senal de fondo,

= (] y (5 son valores de ajuste para el canal azul usado en la correccion de aerosoles
para el canal rojo.

Si bien puede usarse la cadena utilizando el EVI en vez del NDVI, en la practica se
obtienen mejores resultados con el segundo. De todas formas, el EVI sigue siendo una
alternativa y es particularmente prometedor en zonas con menos vegetacion.
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9. Separacion y Mezcla: (Split & Merge)

Como ya se ha explicado en capitulos anteriores es importante que el conjunto final
de clases posea ciertas propiedades de homogeneidad y separabilidad. Para lograr esto,
en las cadenas existentes se realizaba un trabajo previo de anélisis de los datos. El
usuario a este nivel definia el conjunto final de clases proveiendo muestras de cada una,
para el entrenamiento.

Uno de los objetivos para este trabajo fue el de automatizar ese proceso o definir
criterios para facilitarlo. Esto es extremadamente complicado si se tienen en cuenta
todos los posibles escenarios de aplicacion del sistema: las clases de interés en una zona
como el Amazonas seran necesariamente distintas a aquellas clases que pueden definirse
en una region semi-desértica como el sur de Italia.

Inicialmente la metodologia de separacion y mezcla (split and merge) que se desa-
rrollé propone el siguiente procedimiento:

1. Separacion: dividir cada clase en sub-clases de tal forma que estas sean homogé-
neas.

2. Mezcla: crear una jerarquia con todas las sub-clases en la base. En cada nivel
se unen las dos clases con menor separabilidad. Finalmente, en el nivel superior
quedara solo una clase (union de todas las otras).

Debido a un profundo conocimento de las clases y luego de muchos anélisis que
escapan alcance de este trabajo, de encontré que esa metodologia no puede ser aplicada
tal cual. Debido a las diferencias entre las clases, no tiene sentido, por ejemplo, intentar
mezclar sub-clases de agricultura con sub-clases de Floresta.

Ademés, aplicar el mismo método de separacién para clases tan diversas no es
conveniente, ni hace falta mezclar todas las clases.

Finalmente, la metodologia de separacion y mezcla implementada fue la siguiente:

9.1. Separacion

Primeramente, para realizar la separacion se investigaron diversos algoritmos de
colesterina® pero finalmente, cambiando generalidad por desempeiio, se opt6 por utili-
zar un método mas especializado, basado en el conocimento de las clases y las caracte-
risticas.

Entonces, las clases se separaran en grupos:

» la agricultura,

= las clases Forestadas: Sabana tropical, Sabana Florestada, Floresta, Floresta Es-
tacional, Vegetacion Ciliar, Sabana tropical + Vegetacion Ciliar, Sabana tropical
+ Floresta, Floresta + Sabana tropical, Sabana + Floresta Estacional,

Sver Anil K. Jaén and otear, Testiculo Paterna Precogniciéon: A Reviene, IEEE Transacciones no
paterna anélisis and machin inteligencia, vil. 22, No. 1, Jaguar 2000
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m las Pasturas.

Algunas clases (como el agua y las zonas urbanas) no son separadas.

9.1.1. Agricultura

La agricultura se separa de acuerdo al nimero de Modos. Cada modo en el perfil
temporal de un pixel de esta clase representa un ciclo de siembra-cosecha.

Después, pixels con solo un modo son separados en dos, de acuerdo a la fecha del
pico del modo. De esta manera se diferencian cultivos en diferentes épocas del ano:
cultivos tempranos y cultivos tardios.

Figura 11: Distintos perfiles temporales de pixels pertenecientes a agricultura.

9.1.2. Las clases Florestadas

La separacion de las clases Florestadas no se hace para identificar nuevas florestas,
sino para identificar la deforestaciéon. El perfil temporal de un pixel perteneciente a
una clase Florestaada se caracteriza por mantener altos valores de NDVI durante todo
el ano. Pero el perfil de un area deforestada se parecerd a una clase Florestaada al
principio y luego presentara un claro desnivel en el perfil temporal, a partir del cual
mantendra bajo (més similar a las pasturas). En la figura 9.1.2 pueden verse los perfiles
temporales de dos pixels: el de la izquierda representa una clase Florestaada y el de la
derecha representa la deforestacion.

Para identificar esta cualidad, se utilizan las caracteristicas DeltaMaxMin y Del-
ta45Dias. En la figura 9.1.2 se pueden ver los valores de dichas caracteristicas para
los pixels pertenecientes a la clase 10. Principalmente, se caracterizan por bajos valores
de DeltaMaxMzin y valores de Delta45Dias cercanos a 0. Esto se debe a que, para
la misma época, cada ano, el nivel de biomasa serd similar.

Pero en el recuadro rojo podemos ver un conjunto de pixels con altos valores en
ambas caracteristicas. Estos representan las areas deforestadas. La separacion se aplica
a cada una de estas clases por separado.
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Figura 12: Perfiles temporales de NDVTI: el de la izquierda representa una clase Flores-
taada y el de la derecha deforestacion.

Figura 13: Valores de los pixels de la clase 10 para dos de sus caracteristicas: en el eje
horizontal DeltaMaxMzin y en el eje vertical Delta45Dias

9.1.3. Las pasturas

Pasturas es la clase més extensa. Se caracteriza por un bajo nivel de NDVI, con poca
variacion durante el ano. Pero en ocasiones de detectan modos en el perfil temporal de
estos pixels, por lo que se decidi6 dividir esta clase de acuerdo con el nimero de modos
para lograr mayor separabilidad.

9.2. Mezcla

La mezcla solo se aplica en el grupo de las clases Florestadas. Se busca identificar la
mayor cantidad de clases Florestadas y deforestadas como sea posible. La metodologia
aplicada es:

1. Inicio: Sub-clases Florestadas
2. Si hay mas de una clase:
3. Sabana tropical
a) Computar la separabilidad entre todos los pares de clases.

b) Mezclar las dos clases con menor separabilidad.
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c) goto 2

La medida de separabilidad utilizada se introdujo en la ecuacion 8 (capitulo 7), esto
es:

Sea F' el numero de caracteristicas seleccionadas para calcular la separabilidad.

Sean 1... N las clases, S el tamafo de la clase c, 27 ... x5 los vectores de la clase
c. Luego:

Se e
e P Lif
TG =—=—_—=
Se
es la media de la caracteristica f en la clase ¢, para f € [1, F], ¢ € [1, N]

> z4)?

es el desvio estandar de los valores de la camctemstzcaf en la clase ¢, para f € [1, F],
ce[l,N]
Luego

(13)

es la separabilidad entre las clases ¢ y s.

Luego, el método propuesto no es mas que un algoritmo jerarquico. En cada nivel
de la jerarquia se define un conjunto de clases tal que, més abajo estan todas las clases
iniciales y en la cima solo hay una.

Una forma de definir un conjunto final de clases es escogiendo un limite, ¢, tal que
el conjunto final de clases es el primer nivel de la jerarquia en que, para cada par de
clases, la separabilidad es siempre mayor que ¢.

10. Nuevos métodos de clasificacidon

Uno de los principales objetivos de este trabajo es el de definir e implementar nuevas
metodologias de clasificacion, para reemplazar el algoritmo de Maxima Verosimilitud
existente (ver capitulo 8.1.6).

A diferencia del anterior, basado en la teoria de las probabilidades, los nuevos mé-
todos se desarrollaron dentro del ambito del pattern recognition. Debe quedar claro
que no se investigd en profundidad esta rama de la informatica, sino que se incursion
de forma superficial, explorando nuevas y posibles metodologias de clasificacion.

Finalmente, se redisenaron las fases de entrenamiento y clasificacion (Ver el listado
2 en el capitulo 8) y se implementaron 3 procedimientos distintos.

En la figura 14 podemos ver un diagrama de las nuevas etapas de entrenamiento y
clasificacion. La imagen de entrenamiento es la que resulta de la separacién y mezcla
(ver capitulo 9), que contiene muestras de todas las clases. Cada procedimiento de
clasificacion se caracteriza por:
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Figura 14: Diagrama del nuevo esquema de entrenamiento y clasificacion.

= el entrenamiento,
= la definicion de las clases,
= la asignacion de membrecias.

Utilizando los datos de la imagen de entrenamiento y del archivo de configuracion,
el entrenamiento concluye con la definicion de las clases. Luego, cada pixel obtiene
una membrecia a cada clase. Finalmente, se asigna el pixel a una sola clase en base al
analisis de las membrecias. En la practica se siguiendo un criterio muy simple: la clase
con mayor membrecia.

10.1. Modelo para representar imagenes y sus propiedades

Una imagen se representa con un conjunto de pixels: [ = {x;...xn}.
Sean fi,..., far las caracteristicas.
Cada pixel se modela mediante el vector de sus caracteristicas:

x=[fi(x),..., fu(x)]

Una clase es un subconjunto de pixels de la imagen. La imagen de entrenamiento

define un conjunto C' = {cy, ..., ¢,} de clases disjuntas:
Vi=1...n:¢={af,. .. 08} CI
A

Ve,s € Cic# s = Vi k:af # g

Luego,definimos:
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» ¢=[ff,..., [¢] es el denominado prototipo de la clase ¢ donde

> filas)
fi =~

= Y. es la matriz de covartanza, donde

te

o g =1 > (fila) — fAfis) — f9)

k=1

A continuacion se describird cada uno de los métodos por separado.

10.2. Meétodo basado en la distancia Mahalanobis y la distri-
bucién >
En las cadenas anteriores, para representar cada clase se utilizan todas las caracte-

risticas y se asume que estas presentan una distribucién Normal.
El siguiente método se basa en:

» el hecho que cada clase puede ser representada por un subconjunto particular de
caracteristicas y

= se mantienen la asumpcion de que la distribucion de las caracteristicas es Gaus-
siana en cada clase.

Asumiendo estas cosas, el método se basa en lo siguiente ([n]%).

Sean:

F.={ff,..., f} el subconjunto de tamafo t. de caracteristicas que mejor repre-
sentan la clase c.

x = [f{(x),..., f{.(x)] la representacion de x con las caracteristicas de F..

Una medida de separacion entre el pixel z, y la clase ¢ es la denominada distancia
Mahalanobis al cuadrado:

Zi(w) = (z— 82 (z—0) (15)

Y71 es la inversa de la matriz de covarianza de ¢ o matriz de precisiéon (ver seccion
10.1).

Asumiendo que los pixels de una dada clase ¢ tienen una distribucion Normal
(multivariable), entonces Z?2 tiene una distribucion x? con ¢, grados del libertad (o dof,
por sus siglas en inglés degrees of freedom).

A partir de esta informacion el método se implementd de acuerdo con la siguiente
seccion.

6Timothy S. Moore y otros, A fuzzy logic classification scheme for selecting and blending satellite
ocean color algorithms
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10.2.1. Entrenamiento, definicién de clases y membrecias

El entrenamiento implica calcular el prototipo y la matriz de precisién para
cada clase. El archivo de configuracion provisto debe indicar para cada clase, cuales
son las caracteristicas que mejor la representan y diferencian del resto.

Luego, cada clase queda definida a partir de ¢ y ¥ 1.

Finalmente, para un pixel x dado, la membrecia a una clase ¢ se define como:

me(x) = 1 — F(Z(x)) (16)

donde F es la funcién de distribucion acumulada de una x? con ¢, dof.
En la figura 15 pueden verse algunos ejemplos de la forma de esta funcion.

Figura 15: Ejemplos de la funcion de distribucion acumulada x? con distintos dof.

10.3. Fusion de la informaciéon

Los siguientes métodos se basan en el concepto de fusion de la informacion. Dentro
de este marco teorico utilizamos principalmente las llamadas funciones de masa (o
masa elemental de creencia).

Se extenderé el formalismo del capitulo 10.1 basdndose en la Teoria de la Ewvi-
dencia de Demspter-Shafer” 8.

"Shafer Glenn, A mathematical theory of Evidence, Princeton University Press, 1976
8Shafer Glenn, Dempster-Shafer theory, Wikipedia?
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Para cada par (clase,caracteristica), (c,f), se define una funciéon de masa, m s :
I — [0,1]. Esta funcion mide la creencia o evidencia que aporta f con respecto a la
pertenencia de un pixel a la clase ¢. La tinica restriccion es que:

Vx,c, f 0 <m.f(x) <1

En el marco de la teledeteccion, la fusion de la informacion se utiliza principalmente
para mezclar los resultados de varios clasificadores y asi generar una clasificacion final
con mejores resultados?!!!

Para este trabajo se interpreta de una manera algo distinta, tomando cada caracte-
ristica como un clasificador (ya que cada caracteristica brinda informacion sobre cada
clase, en distinta medida).

En la practica, para implementar las funciones de masa se utilizé el hecho que las
caracteristicas tienen una distribucion Normal en cada clase :

Sea N, la funcién de densidad de probabilidades Normal con media ;o y desvio
estandar o.

Sean fi. sy 0 la media y el desvio estandar de los valores de f en los pixels de la
clase c.

Entonces, se define:

N/u‘c,fvac,f ('CE)

(17)
N/u‘c,fvac,f (/’Lcyf)

me,j(z) =

Figura 16: Ejemplo de la funciéon de masa para la clase Pasturas y la caracteristica
Amplitud.

9H. Laanaya y otros,

Classification des sédiments marins par fusion de classifieurs binaires SVM, CMM’06 - Caracterisa-
tion du milieu marin, 16 - 19 Oct. 2006

10Pierre Loonis and others, Multi-classifiers Neural Network Fusion versus Dempster-Shafer’s ort-
hogonal rule, IEEE International Conference on Neural Networks, 1995. Proceedings, pags. 2162-2165
vol.4, Dec 1995, Australia

UNikunj C. Oza and Kagan Tumer,Key Real-World Applications of Classifier Ensembles, Informa-
tion Fusion - Special Issue on Applications of Ensemble Methods, volume 9, number 1, pages 4-20,
2008
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Esta definicién de m, s estd motivada en:

= generalidad, ya que sirve para todas las clases y caracteristicas.
m Ve, f 0 <mf(x) <1

= Valores cercanos a la media de la clase devolveran valores altos (cercanos a 1) de
masa.

= Valores alejados de la media de la clase devolveran valores bajos (cercanos a 0)
de masa.

Por ejemplo, en la figura 16 podemos ver el caso del par (Pasturas, Amplitud). Si
en el perfil de un pixel, el valor de la amplitud es cercano a 0.35 entonces la caracteristica
Amplitud brindara mucha evidencia a favor de la clase Pasturas. Caso contrario, una
amplitud extremadamente baja o demasiado alta (mayor a 0.5) brindara poca (o nula)
evidencia a favor de la clase Pasturas.

Pero la asumpcion de Normalidad en la distribuciéon de los valores de las caracte-
risticas no es necesaria. La forma en que una caracteristica representa una clase puede
modelarse de manera mas precisa. Por ejemplo, en la implementacion se utilizaron
funciones sigmoideas:

B 1

o 1+ e—a(z—b)
Donde a y b determinan la posiciéon y forma de la curva y dependen de la clase y

caracteristica particulares.

(18)

Me,f ()

Figura 17: Ejemplo de la funciéon de masa para la clase Floresta y la caracteristica
Media.

En la figura 16 podemos ver el caso del par (Floresta, Media). Si en el perfil de
un pixel, la media del NDVT es mayor a 0.7 entonces la caracteristica Media brindara
mucha evidencia a favor de la clase Floresta. Caso contrario, una media baja (menor a
0.5) brindara poca (o nula) evidencia a favor de la clase Floresta.
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10.3.1. Meétodo basado en la regla de combinacién de Dempster

[Agrego el formalismo y desarrollo la teoria de la Evidencia de
Dempster-Shafer?]

La regla de combinacion de Dempster sirve para combinar piezas independientes de
informacion obtenida a partir de las evidencias que proveen las funciones de masa.
La regla, adaptada a nuestro modelo, es:

Dada una clase ¢, la fusion de la informacion provista por las caracteristicas s y t
es:

Me sMet
c,s ct — 7 : 19
Mo B =D, "
donde
Ds,t = Z Mg syt (20)
q,r=1...n
qFr

es una medida del conflicto entre las masas s y t.

Como establece Smets!? el operador @ es asociativo. Luego, las masas de todas las
caracteristicas pueden ser fusionadas en un solo valor, con el siguiente procedimiento
recursivo:

Sea:

_ M 1Mc,2 _
Gez = TDal = Mel ®Mep (21)

Gc,kmc,k+l

Gc7k+1 = |1—D2+1| - mc,l ® .. ® mC,k“rl (22)

donde
1 = Z GrpMsp1 0 € [2; M — 1] (23)

r,s=1..n

r#s

Entrenamiento, definicién de clases y membrecias Para poder computar las
funciones de masa, es necesario tener, para cada clase ¢ y caracteristica f, la media y
desvio estandar de los valores de f en los pixels de la clase ¢. Estos datos son estimados
en el entrenamiento. El archivo de configuracion no es utilizado en este caso.

Para un pixel z dado, la membrecia a una clase ¢ es la fusion de las evidencias
aportadas por todas las caracteristicas:

mc(x) = GC,M—l(x)

=me1(2) @Mea(x) ® ... @ me () (24)

12Phillipe Smets, The combination of evidence in the transferable belief model, IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, vol. 12, No. 5, pp. 447-458, Mayo de 1990
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10.3.2. Meétodo basado en la fusiéon mediante una Media Ponderada

Finalmente, utilizando el conocimiento de que algunas caracteristicas ayudan a
discriminar ciertas clases mas que otras, se implementé otro método de fusiéon de la
informacion: la media ponderada.

El método es extremadamente simple y eficiente. El problema es que requiere de
una serie de valores o pesos que miden en qué grado contribuyen las caracteristicas
para discriminar cada clase.

En definitiva, para cada par (c,f), se necesita un peso 0 < w. s < 1 que mide en
que grado aporta f para discriminar la clase ¢ del resto.

Entrenamiento, definicién de clases y membrecias Este método utilizando las
mismas funciones de masa que el anterior (Ver capitulo 10.3) y practicamente realiza
el mismo entrenamiento pero ademés utiliza una matriz de pesos que debe ser provista
en el archivo de configuracion:

Wey,f1 -+ Wey, fug

wCT‘hfl Tt wC?hf]\/[

Luego, para un pixel x dado, la membrecia a una clase ¢ se define como:

M
Z(m@fi (X) * wC,fi)
= — (25)
donde
N. = ﬁ{wc,f|wc,f > O} (26)

Es la cantidad de caracteristicas con peso mayor a 0.

Como ya se verd en el proximo capitulo, con este tltimo método se pueden obtener
excelentes resultados. El problema es que la construccion de la matriz de pesos es un
proceso manual que depende del conocimiento de las clases, las caracteristicas y de la
experiencia del usuario. Trabajo futuro podria ser definir criterios para la creacion de
dicha matriz o disenar algin procedimiento para generar dichos valores automatica-
mente, a partir de los datos.

11. Analisis y comparacion de resultados

11.1. Matriz de confusion

A continuacién se mostraran ciertos resultados obtenidos con las distintas cadenas.
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La forma de analizar los resultados es mediante matrices de confusion. Estas se
crean a partir de dos conjuntos de clases:

» C={cy,...,c,}, el resultado de una clasificacion y
» V={v,...,u,}, la verdad de campo.

De tal forma que se espera que Vk : ¢, = vg. Esto sucederd en el hipotético caso
que la clasificacion sea perfecta.
Luego la matriz de confusion serd una matriz M de n x n tal que

M;; = #(c; Nv;) (27)

y se interpreta como “la cantidad de pixels de la clase j que fueron clasificados como 4”.
Entonces, los pixels bien clasificados en una clase k seran los que pertenezcan a ¢ Ny
(representados en M por los elementos de la diagonal).

Figura 18: Matriz de confusion de ejemplo.

En la figura 18 podemos ver una matriz de confusion de ejemplo. Ahi se puede ver
que hubieron 9139 pixels bien clasificados como Agricultura, pero hubieron 860 pixel
clasificados como Agricultura que pertenecen a Pasturas.

11.1.1. Medidas de precisiéon

A partir de los datos de la matriz de confusion pueden calcularse ciertas medidas de
precision que informan sobre la fiabilidad de la clasificacion. Estas medidas se expresan
como porcentajes:
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Precision General (Overall accuracy): Es la proporcion del total de pixels bien
clasificados en el total de pixels clasificados:

2p

A:
0 T

(28)

Donde

n

" Yp = ZM“’ es la suma de los elementos de la diagonal. Representa la

=1
totalidad de pixels bien clasificados.

n T = Z Z M; ; es el total de pixels clasificados.

i=1 j=1
Es una medida del desempeno general del clasificador.

Precision del Productor (Producer’s accuracy): Se realiza una lectura de la ma-
triz por columnas. Para una clase k£ determinada, la cantidad de pixels bien
clasificados como k sobre la totalidad de pixels £ en la verdad de campo se de-
nomina Precision del Productor:

M, 1,
Vi

PA;, = (29)

Donde

n V= Z M; 1, es la cantidad de pixels en vy.
i=1
Mide que tan bien se discrimina la clase k£ o la capacidad del clasificador de
identificar los pixels de la clase &.

Precision del Usuario (User’s accuracy): Se realiza una lectura de la matriz por
filas. Para una clase k£ determinada, la cantidad de pixels bien clasificados como &
sobre la totalidad de pixels clasificados como & se denomina Precision del Usuario:

My i

UA;, =
k C,

(30)

Donde

w O = Z M, ; es la cantidad de pixels en cj.

j=1

Es una medida de qué tan bien representa la clase k la verdad de campo.
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Coeficiente Kappa: Algunos pixels pueden estar bien clasificados por una cuestion
de suerte o de casualidad. El coeficiente Kappa intenta brindar una medida ge-
neral del desempeno del clasificador, teniendo en cuenta ese factor de azar o

casualidad. .

T+Sp— Y (VixCh)
K = i (31)

n

T2 =) (Vi x Cy)

k=1

11.2. Resultados

Debe tenerse en cuenta que durante la duracién de la pasantia que dio origen a
este trabajo, se realizaron muchisimas clasificaciones y pruebas, con distintos conjun-
tos de caracteristicas y de clases. Aqui solo se presentaran alguno resultados finales,
comparables en funciéon de que se realizaron las pruebas con el mismo conjunto de
caracteristicas y clases.

Primero se compararan los resultados de una cadena original y una cadena mejora-
da. Finalmente se analizaran los mejores resultados obtenidos con los nuevos métodos
de clasificacion con las mismas condiciones que los anteriores.

11.2.1. Condiciones generales de las pruebas

[caracteristicas, conjunto de clases. Explicar trade-off entre namero de
clases y performance general: algunas clases son demasiado chicas para un
pixel de 250 mts (agua), algunas tienen pocos pixels (Eucaliptus). explicar

matriz asimétrica y fusion de clases para analizar los resultados]
11.2.2. Cadena original
11.2.3. Cadena mejorada
11.2.4. Mahalanobis y x>
11.2.5. Regla de combinacién de Dempster
11.2.6. Promedio ponderado

[Hacer notar la diferencia de performance entre Urbana y Florestas, por
ejemplo]
12. Conclusiéon y trabajo futuro
La deforestacion puede buscarse en un paso posterior, con el criterio encontrado.

La clase Urbana puede sacarse de la clasificacion y discriminarse mediante méascaras
o datos (geograficos) externos.
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La matriz de pesos deberia poder calcularse usando informacién de los histogramas
de las caracteristicas.

40



