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Mineria de datos con informacion de contexto para la
clasificacion de imagenes satelitales
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classification
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Resumen

En este articulo se presenta un esquema de clasificacion multi-modelos
para imagenes satelitales apoyado con informacion de contexto con
el que se mejora la precision de una pre-clasificacion obtenida con
algoritmos paramétricos. El nuevo esquema utiliza una red semantica
como representacion de conocimiento que almacena patrones creados
con un ensamble de arboles de decision (alimentado con caracteristicas
espectrales, de textura y geométricas para describir a las regiones de
interés) y por otro lado patrones espaciales creados a partir de una
representacion basada en grafos (con informacion de contexto a partir
de relaciones espaciales entre las regiones de interés). Los resultados
experimentales muestran que el esquema de clasificacion propuesto
mejora la precision de la pre-clasificacion de los algoritmos paramétricos
al utilizar informacion de contexto.

Palabras-clave: percepcion remota; mapas tematicos; mineria de datos;
clasificacion; informacion de contexto.

Abstract

This paper presents a multi-model classification schema for satellite
images supported with context information to enhance the accuracy
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of a pre-classification obtained with parametric algorithms. This new
scheme uses a semantic network as knowledge representation that stores
the patterns created with a decision tree ensemble (fed with spectral,
texture and geometric descriptive characteristics to describe the regions
of interest) and spatial patterns created with a graph-based representation
(with context information obtained from spatial relations among regions
of interest). Our experimental results show that the proposed classification
scheme enhances the pre-classification accuracy obtained with parametric
algorithms when we use context information.

Key words: remote sensing, thematic maps, data mining, classification,

context information.

Introduccion

Recientemente se ha incrementado
el uso de imagenes satelitales para
el andlisis del territorio en diversas
aplicaciones. Tal es el caso de estudios
para planear la proteccion y reforestacion
de lugares que han perdido gran parte
de sus areas verdes. En este articulo
se presenta un método para la creacion
de mapas tematicos para el analisis de
areas de interés. Para lograr esta meta,
en este trabajo se utiliza el proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases
de datos (KDD por sus siglas en inglés),
el cual se complementa con informacion
de contexto para mejorar la precision en

la clasificacion (HAN y KAMBER 2001).
En la figura 1 se presenta el proceso
KDD especializado en la clasificacion
de imagenes, incluyendo los pasos de
seleccion de datos, pre-procesamiento
(incluyendo la segmentacién de la
imagen), obtencion de caracteristicas,
mineria de datos y evaluacion del modelo.
Entre los pasos mas dificiles al realizar
este proceso (al trabajar con imagenes
satelitales) se encuentran la segmentacion
y la clasificacion de la imagen y es
aqui en donde se ha realizado mucha
investigacion para mejorar lo mas posible
las herramientas con las que se realizan.

En algunos trabajos se ha utilizado
informacion de contexto para mejorar

Figura 1. Proceso KDD para la clasificacion de imagenes
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la clasificacion de imagenes satelitales.
Por ejemplo, en (KUNZ et al., 1997) se
utiliza una base de datos topografica como
apoyo al analisis de la imagen satelital y
de esta manera ofrece una representacion
geométrica y una prediccion semantica de
los objetos que se pueden encontrar en la
imagen de satélite. En (LIEDTKE et al.,
1997) se crea el sistema AIDA (A System
for the Knowledge Based Interpretation
of Remote Sensing Data) en el que se
utiliza una red semdntica construida
con informacidén de un sistema de
informacion geografica para interpretar
imagenes de satélite. En (BUCKNER
et al.,, 2001 y MULLER et al., 2003) se
analizan imagenes satelitales utilizando
el sistema geoAIDA, en el que la red
semantica contiene informacion extraida
de una base de datos topografica de los
objetos espaciales que se encuentran en
el area geografica que cubre la imagen
satelital ademas de informacion extraida
de esta misma imagen. Esta combinacion
de informacion se utiliza para mejorar
la precision de la clasificacion de las
imagenes satelitales. Sin embargo, una de
las desventajas de estos enfoques es que
requieren de informacion geografica del
area a clasificar y no se pueden utilizar
(o no funcionan bien) si no se cuenta con
dicha informacion.

El objetivo de este trabajo es
crear un enfoque para la clasificacion
de imagenes satelitales que utilice
informacion de contexto pero sin
depender de informacion apriori de
la region a clasificar (como una base
de datos topografica). En especifico,
mejoramos la precision de clasificacion
en un segundo paso en el que se utiliza
informacidn espacial obtenida de las
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regiones de interés (relaciones espaciales
entre las regiones de interés).

Materiales y Métodos

Dominio de aplicacion

El dominio utilizado esta formado
por imagenes satelitales SPOT-5 (SPOT
2006) de los Estados de Veracruz y
Campeche en México, con una resolucion
espacial de 10m, una cobertura
aproximada de 60 x 60 km y con un nivel
de procesamiento 2A con correcciones
radiométricas y geométricas (en UTM
WGS84 sin considerar puntos de control).
Estas imagenes contienen cuatro bandas
espectrales en las longitudes de onda
“Verde: 0.5—0.59 um”, “Rojo: 0.61 —0.68
um”, “Infrarrojo Cercano: 0.78 —0.89 um”
e “Infrarrojo Medio: 1.58 —1.75 um”. Las
areas de estudio tienen aproximadamente
3,600km?. Las imagenes se dividieron
en segmentos de 512 x 512 pixeles
(24km?) y en segmentos de 150 x 150
pixeles para un total de 30 segmentos
de imagenes multi-espectrales en 4
bandas. Para poder hacer una evaluacion
cuantitativa de los experimentos se
utilizaron imagenes sintéticas como
se describe en la siguiente subseccion.

Imagenes sintéticas

Realizar pruebas de clasificacion
con imagenes satelitales es un trabajo
dificil porque para comprobar el
desempefio del clasificador, también se
deberia realizar un estudio de campo
para verificar la calidad y exactitud de
las regiones clasificadas. Por lo anterior,
en este trabajo se propone el uso de
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una Imagen Multiespectral Sintética
(IMS) para probar el desempeiio de los
clasificadores. La IMS se construye to-
mando las regiones generadas por algun
método de segmentacion o por algoritmos
de clasificacion paramétricos y se toman
como regiones vacias, sin tomar en cuenta
el valor espectral de cada pixel (i,j). En
las posiciones (i,j) de cada pixel de la
region vacia se asigna un valor espectral
conocido (ground truth) tomando los
datos de prueba en forma aleatoria para
las cuatro bandas espectrales. De esta
manera, la IMS estara formada por una
cantidad conocida de regiones y pixeles
con valores espectrales de los que
estamos seguros que pertenecen a las
diferentes clases de interés. Por otro lado,
el utilizar regiones generadas (en cuanto
a forma) por métodos de segmentacion o
algoritmos de clasificacion paramétricos,
asegura que la complejidad de las regiones
en la IMS se asemeje a la distribucion

de los objetos en el mundo real. Las
imagenes sintéticas tienen un tamafo
de 150x150 pixeles (para disminuir el
tiempo de procesamiento de clasificacion
al evaluar). La figura 2 muestra un ejem-
plo de las imagenes multiespectrales
sintéticas IMS-1 e IMS-2. Las pruebas
cuantitativas de los experimentos
se realizaron con estas imagenes.

Clasificacion Utilizando Informa-
cion de Contexto

El proceso para clasificar imagenes
satelitales que se utiliz6 sigue el proceso
KDD general descrito en la figura 1.
Este proceso adaptado a la aplicacion
se muestra en la figura 3, inicia con la
seleccion de la imagen satelital multi-
espectral o seleccion del area de estudio
contenida en dichaimagen. Posteriormente
se hace una pre-clasificacion utilizando
algoritmos paramétricos y asi obtener una

Figura 2. Imagenes multiespectrales sintéticas. a) IMS-1, b) IMS-2
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Figura 3. Proceso de clasificacion multi modelos propuesto
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imagen tematica. A partir de esa imagen
tematica se obtienen las regiones de
interés clasificadas y que son utilizadas
unicamente como esqueleto para generar
una imagen sintética como se describe
en la seccion “Imagenes Sintéticas”. Las
IMS son entonces preclasificadas por un
algoritmo paramétrico y estas regiones
se dan como entrada al esquema de
clasificacion multi-modelos (MMCS),
representado con una red semadntica,
y se obtiene como salida una imagen
tematica (re-clasificada). Posteriormente
se evaltia la precision de la clasificacion
obtenida y en caso de que ésta sea baja
se regresa al paso de preclasificacion
con algoritmos paramétricos mientras
que si se obtuvo un porcentaje alto
de clasificacion se presenta el mapa
tematico. A continuacion se describe con
mas detalle los pasos del esquema de
clasificacion multi-modelos que consta
principalmente de 3 etapas.

En la primera etapa se crea
un ensamble de arboles de decision
(QUINLAN, 1996) para obtener reglas
que seran utilizadas para clasificar nuevas
imégenes considerando las mismas clases

Obtancidn de las
regiones
preclasficadas

clasifeiack

Regianas p

tmagen Temanca
oblen da por =i MMCS

-

Esguema de Clasificacion
Multi Modelos

de la fase de entrenamiento. Cada arbol
de decision del ensamble se especializa
en una de estas clases (puede haber mas
de un arbol especializado en la misma
clase pero debe haber al menos uno para
cada clase). La entrada a los arboles
de decision consiste en un conjunto
de caracteristicas descriptivas de las
regiones de interés (ROI), en este caso
se utilizan caracteristicas espectrales:
media, varianza, desviacion estandar,
maximo valor, minimo valor, Indice
Diferencial de Vegetacion Normalizado
6 NDVI (los primeros cinco para cada
una de las cuatro bandas de la imagen),
caracteristicas de textura: entropia,
anisotropia, energia, correlacidn,
homogeneidad y contraste (para cada
una de las cuatro bandas) y caracteristicas
geométricas: area, compatibilidad,
excentricidad, convexidad, circularidad
y didmetro. Las reglas generadas por
los arboles (conocimiento para la
clasificacion) se almacenan en una red
semantica. El segundo paso tiene como
objetivo realizar un proceso de mineria de
datos para encontrar patrones espaciales
entre las ROIs, regiones generadas
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con algoritmos paramétricos como se
describi6 anteriormente para las imagenes
sintéticas. Este proceso se muestra en la
figura 4. Como podemos apreciar se
inicia con la base de datos que contiene
las iméagenes satelitales. Posteriormente
se realiza el paso de preparacion de
datos y se obtiene una lista de ROIs (las
mismas regiones encontradas por los
algoritmos paramétricos) y para cada una
de ellas una lista de sus ROIs adyacentes.
Posteriormente se transforman los
datos a una representacion basada
en grafos que después se dara como
entrada al algoritmo Subdue (COOK
and HOLDER, 1994, HOLDER et

al., 2002), un algoritmo de mineria de
datos basado en grafos utilizado para
trabajar con dominios estructurados.
Es en este momento que se realiza el
proceso de mineria de datos espacial.

El resultado de esta fase consiste
en un conjunto de patrones que asocian
ROIs a través de relaciones espaciales
topoldgicas (KOPERSKI et al., 1999,
PECH et al., 2003), en este experimento
solo se trabaja con la relacion topologica
“adyacente”, para trabajo futuro se
anadiran mas relaciones topologicas y
también relaciones de distancia, como
“cerca” y “lejos” y de direccion, como
“norte” y “este”. En la figura 5 se

Figura 4. Proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos utilizando

datos espaciales
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Figura 5. Representacion basada en grafos de los patrones contextuales de las ROIs
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muestran dos ejemplos de los patrones
espaciales encontrados con Subdue para
las clases “Manglar” y “Carretera”. El
primer patron indica que generalmente
una ROI que pertenece a la clase manglar
es adyacente a una region de “Suelo-
Descubierto”, a otra de “Vegetacion” y
a otra de “Agua”.

En la tercera etapa de este proceso
se crea una Red Semantica (SAGERER
and NIEMANN, 1997) en la que se
concentran los resultados de los primeros
dos pasos y se utiliza para re-clasificar
imagenes previamente clasificadas con
algoritmos paramétricos y asi mejorar la
precision de la clasificacion. La figura 6
muestra una parte de la red seméantica que
describe las clases “manglar” y “agua”.
Cada clase se describe con un patrén de
los &rboles de decision con caracteristicas
espectrales de textura y geométricas (los
nodos que llegan al nodo etiquetado con
el nombre de la clase a través de un arco
etiquetado como “es_parte de”). Cada
nodo de caracteristicas tiene asociado un
grupo de caracteristicas (que varia entre
clases) que describen (de forma general)
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los objetos que pertenecen a la clase. En
la figura solo se muestra el nombre de
la caracteristica pero cada uno de ellos
tiene un valor asociado. También se
puede apreciar el arco que une los nodos
etiquetados como “manglar” y “agua” y
que estan etiquetados como “junto_a”,
¢sta es una relacion espacial que forma
parte del patron espacial y dice que una
ROI de clase “manglar” se encuentra
“junto_a” una ROI perteneciente a la
clase “agua”.

Una vez que se genera la red
semantica, ésta se utiliza para re-clasificar
las imagenes. Este proceso inicia con
una pre-clasificacion con un algoritmo
paramétrico y posteriormente, para cada
ROI se calculan las mismas caracteristicas
que se encontraron durante la fase de
entrenamiento y se comparan con los
diferentes nodos de la red semantica
para verificar a qué clase pertenece.
En este proceso (la parte procedural de
la red semantica) se hace un recorrido
por los nodos de la red (busqueda en
profundidad y amplitud) comparando
con los valores de los nodos etiquetados

Figura 6. Representacion de conocimiento del MMCS con una red semantica
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como “concreto” (vea la figura 6, estos
nodos se refieren a los valores concretos
de las caracteristicas descriptivas de los
patrones) y se le asocia a esta ROl la clase
cuyos valores descriptivos se parecen mas
a ésta. Una vez que se encontraron la(s)
clase(s) mas parecidas a la nueva ROI,
se verifica la informacion de contexto,
que ayuda a rectificar la clasificacion
generada por los patrones encontrados
con los arboles de decision. Por ejemplo,
si se trata de una ROI perteneciente a la
clase “Urbano” y la clase mas probable
resulta ser “Manglar”, la red semantica
no la clasificara como “Manglar” porque
se requiere que se cumpla la condicién de
que para ser “Manglar” debe haber una
ROI adyacente perteneciente a la clase
“Agua”. Este es un ejemplo de como se
mejora la precision de la clasificacion
utilizando informacién de contexto.

Para la evaluacion del modelo se
utiliza la técnica de validacion cruzada
con 10 pasos, esto es; se dividen los datos
de entrenamiento en 10 partes iguales y
se realizan 10 pruebas dejando en cada
una un décimo de los datos para prueba
y el resto para entrenamiento y al final
se hace un promedio de los resultados.
De esta manera se evita el sobreajuste
del algoritmo sobre los datos y se
hace una evaluacion con menos sesgo.
Como se menciond anteriormente, las
pruebas se realizaron con iméagenes
sintéticas. La siguiente seccion muestra
los experimentos realizados.

Resultados y Discusion

Esta seccion muestra los resultados
de clasificacion obtenidos con el modelo
propuesto. Para obtener una medida

cuantitativa de la precision del modelo
se utilizan las Imagenes Multiespectrales
Sintéticas IMS descritas en la seccion 2.
Los algoritmos paramétricos utilizados en
el paso de preclasificacion (o segmentacion
en este caso) son: Distancia Minima a la
Media o DMM, Paralelepipedo o PL,
Maxima Similaridad o MLy el de Distancia
Mahalanobis o DHM (RICHARDS y
XIUPING, 1999, MATHER 2004). Los
datos de entrada para los algoritmos
paramétricos consisten de las medias
espectrales por clase por banda. El
tratamiento de imagenes satelitales se hizo
con el sistema Halcon version 7.1. Para la
preclasificacion de las iméagenes satelitales
con los algoritmos paramétricos se utilizo
Matlab. Por tltimo, para la clasificacion de
lasregiones con el modelo MMCS (descrito
en la seccion anterior) se utilizdo C++. El
codigo de colores utilizado se muestra
en la figura 7 para las clases Manglar-0,
Zona-Urbana-1, Carretera-2, Agua-3,
Vegetacion-4 y Suelo-Descubierto-
Vegetacion-Baja-5. La clase “Manglar”
agrupa regiones con especies de manglar
blanco, negro y rojo o la mezcla de los
tres tipos. La clase de “Zona- Urbana”

Figura 7. Esquema de clasificacion y su
codigo de colores
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principalmente agrupa regiones de medio
a completamente ocupadas por edificios,
casas o zonas comerciales, principalmente
relacionadas con la construccion. En la
clase “Carretera” se tomaron en cuenta
carreteras pavimentadas y revestidas con
concreto. Laclase “Agua” incluye masas de
agua salada y dulce o lamezcla de ambas.
La clase “Vegetacion” agrupa regiones de
arboles de diferentes tipos mientras que la
clase de “Suelo-Descubierto-Vegetacion-
Baja” agrupa regiones de tipo pastizal
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y zonas de arena, asi como tierra sin
vegetacion.

En la tabla 1 y en la tabla 2 se
muestran los resultados de precision de
la clasificacion para la IMS-1 y la IMS-2
respectivamente. En las tablas se compara
el resultado de clasificacion de los
algoritmos paramétricos con el resultado
de la re-clasificacion de estos resultados
utilizando el modelo MMCS. Como
se puede apreciar, el modelo MMCS
mejora la precision global obtenida con

Tabla 1. Resultados de clasificacion para la IMS-1

DMM PL ML DMH
DMM  mmcs P mmcs M wmvcs PMH vivics
Precision Total 9524 98.09 9543 98.00 8437 9723 8498 97.04
Est. Kappa 094 098 094 097 080 097 082 0.96
Regiones 934 763 958 860
procesadas
Manglar 99.40  100.00 99.40 100.00 94.58 100.00 94.85 100.00
Urbana 99.79  100.00 99.79 100.00 99.51 100.00 99.96 100.00
Carretera 76.01  95.62 7774 9524  68.93 89.67 9045 94.55
Agua 100.00 96.74  100.00 96.02  100.00 98.66  100.00 92.61
Vegetacion ~ 99.77  100.00 99.76 100.00 99.88 100.00 99.94  100.00
sheledesc. 9978 9620 9976 9638  39.70 9182  39.19 92.14
cg. Baja
Tabla 2. Resultados de clasificacion para la IMS-2
DMM PL ML DMH
DMM  vmcs P mves MM vivcs PMH vivcs
%ftgis“’n 90.64 9644 8639 95.54 8334 9644 91.68 96.98
Est. Kappa 0.85 094 081 093 073 094 085 094
Regiones — ¢g4 928 894 698
procesadas
Manglar ~ 100.00  100.00 9635 0.00  100.0 100.00 100.00 100.00
Urbana 99.00  100.00 99.48 100.00 99.35 100.00 99.91  100.00
Carretera  83.90 9422  75.18 96.51 63.07 9422 94.88  94.02
Agua 43.55  100.00 48.80 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Vegetacion  100.00  100.00  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
suelodesc. g9 77 7823 9978 7723 1565 7823 2071 77.01
Veg. Baja
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el algoritmo paramétrico pues resulta
varios puntos porcentuales arriba de
¢éstos. Sin embargo, en la precision por
clase se obtienen valores mas bajos para
las clases “agua” y “suelo-descubierto-
vegetacion-baja” en la IMS-1 y para
“suelo-descubierto-vegetacion-baja”

la IMS-2. También se puede apreciar que
el modelo MMCS mejora notablemente
la precision en la clasificacion para las
clases “carretera” y “agua” de la IMS-2.
Por ultimo, se puede ver la mejora global

en precision de esta comparacion en las
graficas de la figura 8 y la figura 9 para la
IMS-1 y la IMS-2 respectivamente.

Con estos resultados se demuestra
la eficacia del uso del modelo MMCS.
Esto es, con el uso de la red semantica
que almacena las reglas de clasificacion
creadas con los arboles de decision
y la informacidon de contexto a partir
de relaciones espaciales, se mejora la
precision de la clasificacion obtenida con
los algoritmos paramétricos.

Figura 8. Grafica de precision para la IMS-1
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Figura 9. Grafica de precision para la IMS-2

100.00

97.50 |

%Precision

95.00
92.50
90.00
87.50 4
85.00
- ]
80.00

DVH CMIVEVIVCS PL-VIMCS MLVMCS OVHVNCS

156



Conclusiones y Trabajo Futuro

Este trabajo muestra como el uso
de informacidén de contexto a partir
de patrones espaciales con la relacion
topologica de adyacencia se puede
mejorar la precision de la clasificacion
de imégenes satelitales de los algoritmos
paramétricos considerados. Los
resultados muestran que la precision en
la re-clasificacion supera la obtenida con
los algoritmos paramétricos al hacer una
post-clasificacion con el método MMCS.
La mejora de la clasificacion varia entre
2.5% y 12.86% para los diferentes
algoritmos paramétricos utilizados en la
comparacion para la IMS-1 y entre 5.3%
y 13.1% para la IMS-2.
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