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Resumen y Abstract \%

Resumen

En este proyecto se evalud el potencial de imagenes capturadas por Sentinel-1A y
Sentinel-2A para la generacién de cartografia tematica de cobertura del suelo en tres
niveles de detalle: exploratorio, de reconocimiento y semi-detallado, usando el sistema
de clasificacién CLCc (Corine Land Cover adaptado para Colombia). Para el efecto, se
aplicaron y compararon dos técnicas de clasificacion digital de imagenes: (i) basado en
pixeles y (ii) orientado a objetos. En los dos casos se us6 el algoritmo de aprendizaje
automéatico denominado RandomForest. . La clasificacion se realizé6 en dos zonas de
estudio con diferente relieve: una de baja pendiente y otra de alta pendiente. El proyecto
permitio identificar los canales de radar Sentinel-1A, las bandas Sentinel-2A y los
indices multiespectrales relevantes en la categorizacion de coberturas. Igualmente se
evaluo la exactitud tematica mediante matrices de confusion, validacion cruzada e indice
Kappa usando como referencia los resultados de interpretacion visual de las imagenes
Sentinel-2A. Se encontr6 que las variables que aportan mayor informacién para la
discriminacion de coberturas son Banda 2 — Banda 3 — Banda 5 — Banda 8A - EVI
Banda 5 — EVI Banda 8A de Sentinel-1A y los indices de radar (VH — VV-VH — (VV-VH)/2
de Sentinel-2A. Se comprob6 que los valores de exactitud tematica disminuyen a medida
gue el nivel de detalle y el nimero de clases de interés aumentan. Ilgualmente, se
encontré que las clases que presentaron la mejor exactitud fueron territorios agricolas
para nivel 1, pastos para nivel 2 y pastos limpios para nivel 3. Los resultados obtenidos
sugieren que la integracion de datos multiespectrales y datos de radar mejora las
clasificaciones que se basan en una sola fuente de datos. Igualmente, que la exactitud
tematica en zonas de baja pendiente es mas alta que la obtenida en zonas de alta
pendiente. En sintesis, se puede afirmar que las imagenes analizadas tienen un gran

potencial para la clasificacién de cobertura en diferentes niveles de detalle.

Palabras clave: (Sentinel-1A, Sentinel-2A, Clasificacibn de Coberturas,

RandonForest).
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Abstract

In this project, the potential of Sentinel-1A and Sentinel-2A images is evaluated for the
generation of thematic cartography of soil cover in three levels of detail: that is,
exploratory, recognition and semi-detailed, using the Corine Land Cover classification
system adapted for Colombia for this, it was applied and compared techniques of image
classification: (i) based on pixels; and (ii) object oriented. In both cases the automatic
learning algorithm called RandomForest was used. The classification was carried out in
two study areas with different aspects. The project allowed the identification of radar
channels Sentinel-1A, bands of Sentinel-2A and multispectral indexes are relevant for the
categorization of coverage. Likewise, the thematic accuracy was assessed using
confusion matrices, cross validation and index. Kappa based on land use obtained by
visual interpretation of the Sentinel-2A was found that the bands that provide
discriminative information about cover are Band 2 - Band 3 - Band 5 - Band 5 A - EVI
Band 5 - EVI Band 8A of Sentinel-1A, and radar indices (VH - VV - VH - (VV - VH) / 2 of
Sentinel-2A. It was show that thematic accuracy decrease as the level of detail and the
number of interest classes- increase. Also, we find that the classes that present the best
results for level 1, pastures for level 2 and pastures clean for level 3. The results
multispectral and radar data provide better results than using a single source. The
thematic precision in the areas of low slope is higher than the correct one in the zones of
high slope. In summary, it can be affrmed that the analyzed images have a great

potential for the classification of coverage in different levels of detalil.

Keywords: (Sentinel-1A, Sentinel-2A, Classification of Coverages, RandonForest).
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Introduccioén

La generacion de informacion y conocimiento sobre el uso del suelo, la cobertura
terrestre y su cambio a través del tiempo presentan una creciente atencion por parte de
la comunidad cientifica estableciéndose como un tema de interés mundial. La grave
problematica que se presenta en cuestiones de perdida de la biodiversidad y
fragmentacion de habitats esta directamente relacionado a las iteraciones y cambios de
uso del suelo y la cobertura terrestre (Sala et al., 2000). Estos cambios usualmente son
causados por actividades humanas como la urbanizacién, deforestacion, ampliacion de la
frontera agricola entre otros, sin embargo, los factores naturales también pueden

contribuir a estos cambios (Lambin, 1997).

Contar con informacién que permita identificar patrones de cambio, asi como resultados
de las interacciones entre las actividades humanas y los fenémenos naturales y sus
repercusiones en el uso del suelo y/o la cubierta terrestre, son esenciales para la gestién
adecuada de la tierra, la planificacion y la acertada toma de decisiones sobre el territorio;
para satisfacer la creciente demanda de las necesidades humanas basicas y el bienestar
de la comunidad con su entorno (Brondizio et al.,, 1994; Yuan et al., 2005; Rawat &
Kumar, 2015).

Una aplicacion comuan y usual de la teledeteccion es la produccién de mapas tematicos
gue representan la superficie terrestre. Estos mapas se obtienen mediante la
interpretacion visual y/o clasificacion de imagenes, obteniendo datos consistentes para
la elaboracién de cartografia en diferentes escalas espaciales y temporales (Foody, G.
M., 2002), permitiendo el monitoreo de la cobertura terrestre, abarcando extensas areas
geograficas de una manera rapida y precisa, capturando informacién acerca de los
objetos en la superficie de la tierra (Khatami et al.,2016), ya sea mediante plataformas
aerotransportadas (fotografias aéreas) o plataformas satelitales (iméagenes de satélite),

siendo el objetivo final de la teledeteccidon reflejar, dilucidar, cuantificar y describir
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patrones de la superficie, con el fin de contribuir a la comprensién de los fenbmenos y
procesos subyacentes (Blaschke & Strobl, 2001). La importancia de estos productos
cartogréaficos se incrementa con su calidad y su estado de actualizacion, convirtiéndose
en una de las principales fuentes de informacién para el desarrollo de las politicas
medioambientales, procesos de planificacion y ordenamiento del territorio (IGAC Y
CORPORACION AUTONOMA REGIONAL DEL QUINDIO, 2010).

Actualmente en Colombia se implementa la metodologia Corine Land Cover, metodologia
gue consiste en la fotointerpretacion de imagenes pre-procesadas, con apoyo de datos
auxiliares, para clasificar los datos en categorias asociadas a coberturas terrestres. La
interpretacion de las imagenes se basa en la sobreposicibn de escenas a escalas
definidas por la resolucién espacial de la imagen con el apoyo de datos auxiliares, los
cuales ayudan a identificar y confirmar el contenido de ciertas caracteristicas de
cobertura de la tierra, que han sido detectados en las imagenes (Bossard et al., 2000,
IDEAM, IGAC y CORMAGDALENA. 2008; IGAC Y CORPORACION AUTONOMA
REGIONAL DEL QUINDIO 2010).

Usualmente los datos de sensores remotos épticos pasivos son la fuente principal para
realizar las actividades de interpretacién visual y clasificacién de imagenes, obteniendo
como resultado la generacién de cartografia tematica altamente consistente. Sin
embargo, este tipo de sensores pasivos se ven afectados por las condiciones
atmosféricas, imposibilitando esta labor en zonas con presencia de nubes la mayor parte
del afio. Es aqui donde los datos de sensores activos, como el radar, permiten obtener
imagenes sin necesidad de energia solar, ya que estos operan independientemente de
las condiciones atmosféricas, ofreciendo mayor informacion sobre la textura del terreno y
contando con la posibilidad de obtener informacién sobre los sustratos inferiores de las

coberturas boscosas (Guzméan et al., 2010).

Las técnicas de interpretacion visual de imagenes no difieren mucho en cuanto a las
imagenes de sensores oOpticos o de radar. Esta labor ha puesto de manifiesto que el
contenido de informacion es enorme, muchos estudios han demostrado que la
clasificacién tematica no es una tarea sencilla (Addink, E. A. et al., 2012). No obstante
con los constantes avances en tecnologias de software y hardware esta labor ha
mejorado, prestando atencion al uso de clasificadores digitales, sin dejar a un lado el

factor humando que todavia es parte importante del proceso, en la actualidad se emplean
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procedimientos de clasificacion digital, guiados por la interpretacion humana (Eastman,
J.R., 2012).

Los enfoques de clasificacion supervisada de imagenes, desarrollados desde 1970, se
basan en los pixeles individuales, teniendo en cuenta Unicamente las caracteristicas
espectrales medidas en un pixel pasando por alto las relaciones espaciales y el contexto
asociado (Hay & Castilla, 2008). Este enfoque fue desarrollado para clasificar imagenes
de baja resolucién; sin embargo, con la aparicibn de sensores de mejor resolucién
espacial, la meta de realizar clasificaciones mas exactas y rapidas no se cumple
plenamente (Hay & Castilla, 2008). Los nuevos sensores de alta resolucién espacial
aumentan significativamente la variabilidad espectral registrada en las imagenes; por lo
tanto, disminuyen la precisién de un enfoque Unicamente en (Blaschke et al., 2014, Hay
& Castilla, 2008). La necesidad de identificar nuevos métodos llevo, a principios de este
milenio, a centrarse en la clasificacion orientada a objetos, que a diferencia de los
métodos basados en pixeles, se basan en la segmentacion de la imagen en regiones
homogéneas de pixeles, utilizando la forma, la textura y el contexto asociado,
proporcionando asi una base mejor para el andlisis y la clasificacién de imagenes (Hay &
Castilla, 2008). Actualmente se estd experimentado con técnicas de aprendizaje
automatico cuyo objetivo fundamental es encontrar modelos a partir de los datos,

identificando patrones que resulten en clasificaciones mas seguras y confiables.

En Colombia existe una creciente demanda de informacién cartografica a escalas
mayores, para cumplir con las necesidades de la sociedad, implementando nuevas
tecnologias y datos disponibles (IGAC Y CORPORACION AUTONOMA REGIONAL DEL
QUINDIO 2010). El método tradicional de obtencion de cartografia tematica en el nivel
semidetallado es la interpretacion visual de imagenes, el cual es altamente confiable
pero requiere tiempo y un analista experimentado (Melo, 2004). Sumado a ello, la
dindmica que ocurre en grandes extensiones de territorio genera zonas cada vez mas
heterogéneas aumentado significativamente la complejidad de esta labor (Eastman, J.R.,
2012). Igualmente, es importante que la academia genere conocimiento sobre el
potencial de las imagenes de satélite, que estan disponibles para realizar cartografia
tematica en escalas semidetalladas usando técnicas de clasificacion digital y establecer
el nivel de confiabilidad y exactitud temética de las mismas. Se requieren trabajos en esa
direccion que contribuyan a responder preguntas cientificas, ecoldgicas, administrativas
y sociales (IDEAM, IGAC y CORMAGDALENA. 2008).
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En razén a lo anteriormente expuesto, este trabajo evalué el nivel de exactitud y
confiabilidad de la cartografia tematica, obtenida a partir de la implementacion de
técnicas de clasificacion, por pixeles y orientado a objetos, implementando el algoritmo
Random Forest, seleccionado por sobresalir entre el grupo de algoritmos de clasificacion
segun revision de literatura, en imagenes de radar de la misidon Sentinel-1A e imagenes
multiespectrales satelitales de la misién Sentinel-2 segun la metodologia “Corine Land
Cover” adaptada para Colombia a niveles de detalle exploratorio, reconocimiento y
semidetallado. A partir de este trabajo se identificaron los canales de radar de Sentinel-
1A y las bandas de Sentinel-2A que son relevantes en la categorizacion de coberturas.
Asi mismo, se determind la exactitud teméatica de la clasificacion digital obtenida en los
niveles de detalle exploratorio, reconocimiento y semidetallado, comparada con la
obtenida mediante interpretacién visual. Finalmente se identifico la confiabilidad de las
clases en cada nivel de detalle con viabilidad y/o inviabilidad de ser clasificadas
implementando los enfoques de clasificacion digital en imagenes épticas y de radar de la

misién Sentinel.



Marco de Referencia 5

1.Marco de Referencia

1.1 Marco Teorico

1.1.1 Cobertura de la Tierra

La cobertura y el uso de la tierra constituyen los elementos fundamentales de los
recursos naturales presentes en una regién, y su levantamiento cartografico puede
definirse como la obtencion, andlisis y clasificacion de los diferentes tipos de coberturas
y usos asociados a las actividades que el hombre desarrolla, asi como a los fenémenos
naturales que ocurren en una region determinada (Melo, 2004). Las interacciones y
cambios entre la cobertura y uso de la tierra pueden llegar a trascender
significativamente, de manera tanto positiva como negativa, en los sistemas globales y
regionales (Meyer & Turner, 1992). El resultado de las actividades humanas se ve
expresado en las alteraciones sobre la cobertura terrestre, convirtiéndose esta en un
indicador de referencia para el conocimiento del estado de los recursos naturales
(Beaulieu et al.,1999).

La creciente demanda de recursos naturales ha llevado al hombre a zonas casi
inaccesibles y con una magnitud sin precedentes; evidenciar estos cambios sobre la
cobertura terrestre es de suma importancia, con el fin de generar conocimiento sobre el
estado actual del territorio, realizar evaluaciones y diagndésticos de los cambios que se
pueden esperar en el futuro (cercano) y el impacto que estos cambios tendran en la vida
humana (Vasquez, 2011). Sin embargo, ese potencial se ve seriamente afectado por la
calidad y confiabilidad de los datos generados para este fin (Townshend, 1992; Belward,
1996).
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Aunque los términos cobertura de la tierra y uso del suelo son términos separados, estan
muy relacionados (Dimyati et al., 1996). La cobertura de la tierra hace referencia a
caracteristicas fisicas de la superficie terrestre como la distribucion de la vegetacion, el
agua, el suelo, incluyendo los creados por las actividades humanas, como por ejemplo
los asentamientos. Por otro lado, el uso del suelo se refiere a la forma en que es
utilizada la tierra por las personas, sus habitats y actividades econémicas (Melo, 2004).
Los dos términos estan bastante relacionados entre si y son interpretados como
patrones resultantes de interacciones naturales, socio-econémicas y la utilizacion por el
hombre en el tiempo y el espacio (Melo, 2005). EI cambio de cobertura del suelo se
considera como la variable mas importante del cambio global que afecta a los sistemas
ecoldgicos (Vitousek, 1994).

El cambio de la cobertura terrestre en Colombia ha sido un tema de interés en aumento
significativo, esto debido a su relacion directa con el cambio global, biodiversidad,
funcionamiento de ecosistemas, entre otras tematicas (Xiao et al., 2006), de esta manera
el seguimiento de estos cambios y su dindmica, es un instrumento necesario para la
formulacion y evaluacién de las politicas de ocupacion y uso sostenible del territorio, y
gue ha encontrado en las tecnologias de sensoramiento remoto un gran aliado para este
fin. En el pais se han realizaron numerosos esfuerzos para la obtencion de mapas de
coberturas y clasificacion de tierras, en el afio 2004 el Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM), el Instituto Geogréafico Agustin Codazzi
(IGAC) y la Corporacion Auténoma Regional del Rio Grande de la Magdalena
(CORMAGDALENA), con el apoyo del Instituto Geografico Nacional Francés (IGN) vy el
Fondo Francés del Medio Ambiente Mundial (FFEM), decidieron implementar y adaptar la
metodologia Europea CORINE (Coordination of Information on the Environment) Land
Cover en la cuenca Magdalena-Cauca a escala 1:100.000, obteniendo buenos resultados
y asi consolidaron el comité nacional ad hoc de coberturas de la tierra y continuaron
ajustando la metodologia CORINE para las diferentes zonas del pais, a través de
convenios (IDEAM et al., 2013).
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1.1.2 Clasificacion de la Cobertura de la Tierra

Los sistemas de clasificacion tienen en comun el mismo objetivo, el cual consiste en
representar de una forma abstracta la realidad teniendo en cuenta criterios de
clasificacion bien definidos, bajo un esquema sistematico de nombres de clases y cada
uno de ellos con caracteristicas propias para ser diferenciables. Se puede definir la
clasificacion como un arreglo de objetos en subconjuntos, basado en caracteristicas
Unicas de cada uno de ellos y sus relaciones (Sokal, 1974). Una clasificacion describe el
esquema sistematico con los nombres de las clases y los criterios utilizados para
distinguirlos, y la relacion entre clases. Por lo que la clasificacion requiere la definicion de
limites de clase, los cuales deben ser claros, precisos, en lo posible cuantitativos, y
basados en criterios objetivos, asi mismo las clases deben ser aplicables a cualquier

escala independientemente de la fuente de informacion de captura (Di Gregorio, 2005).

Existen muchos sistemas de clasificacién de cobertura y uso de la tierra, los cuales han
sido preparados en funciébn de objetivos locales y/o particulares con variacion de
pardmetros en sus estructuras. Por ejemplo, el sistema de clasificacion de la unién
geogréfica internacional UGI ideado en 1930, el implementado por el servicio geolédgico
de los estados unidos USGS 1976, el sistema ITC, el sistema de clasificacion CIAF. En
estos sistemas se hace diferenciaciéon dentro de los conceptos de cobertura y uso, si bien
las primeras niveles agrupan clases de cobertura y las restantes alternan clases de

cobertura con clases de uso (Melo, 2005).

Actualmente en Colombia se usa la metodologia CLCc, que consiste en la
fotointerpretacion mediante software GIS de imagenes de satélite pre-procesadas, con
apoyo de datos auxiliares, para clasificar la informacién en cdodigos de esta metodologia.
La interpretaciéon de las imagenes se basa en la superpocicion a escala 1: 100.000 de
las imagenes de satélite. Los datos auxiliares como cartografia temética del area de
interés, informacidon contextual del area de interés, son esenciales para ayudar a
identificar y confirmar el contenido de ciertas caracteristicas de cobertura de la tierra, que

han sido detectados en las imagenes (Bossard et al., 2000).

La finalidad del programa Corine Land Cover (CLC) es facilitar una descripcion
estandarizada de las caracteristicas de la superficie terrestre para entender la dinamica
del medio ambiente (Heyman et al.,, 1994). Para su implementacion se parte de la

interpretacion visual de imagenes de satélite con la ayuda de la computadora, con la
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particularidad de una leyenda jerarquica, basada en clases de cobertura y discriminadas
principalmente por atributos fisicos y fisiondbmicos (Nunes de Lima, 2005; Perdigao &
Annoni, 1997).

Los niveles 1y 2 de la leyenda permanecen iguales a los de la leyenda de CORINE Land
Cover de Europa, 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, variacién que depende del
tipo de cobertura. Aunque el nivel que el usuario decida aplicar dependera también de la

resolucion espacial de las imagenes de satélite disponibles (Ardila et al., 2010).

Para Colombia se hizo una adaptacion a la metodologia CORINE Land Cover, la cual
cuenta con tres niveles jerarquicos principales (Ardila et al., 2010) como se muestra en la
Tabla 1-1: el primero (Exploratorio), con cinco categorias, que indica las mas grandes
categorias de cobertura del territorio: Superficies Artificiales, Areas Agricolas, Bosques y
Areas seminaturales, Zonas Humedas y Cuerpos de Agua. El segundo nivel
(Reconaocimiento), con 15 categorias, el cual se utiliza para escalas comprendidas entre
1:500.000 y 1:1.000.000. EI tercer nivel (Semidetallado) permite generar cartografia a
escalas mayores o iguales a 1:100.000, ademas de incluir unidades adicionales para
nomenclaturas propias de la regién donde se utiliza. También existe un cuarto nivel que
podria adicionarse para generar estudio de mayor detalle (Estudios detallados) para usos
del suelo (IDEAM, IGAC y CORMAGDALENA. 2008).

Tabla 1-1: Leyenda CLCc. Los niumeros que aparecen en las columnas de los niveles
3, 4, 5y 6, indican el numero de clases de cobertura en los cuales se subdivide cada

clase del nivel 2

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6

1.1. Zonas urbanizadas 2 0 - -

1.2. Zonas industriales o comerciales y

L 5 8 - -
redes de comunicacion
1. Territorios artificializados
1.3. Zonas de extraccién minera y 5 10 i i
escombreras
2 9 - -

1.4. Zonas verdes artificializadas, no
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Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6
agricolas
2.1. Cultivos transitorios 5 15
2.2. Cultivos permanentes 5 17
2. Territorios agricolas
2.3. Pastos 3 0
2.4. Areas agricolas heterogéneas 5 0
3.1. Bosques 5 8 8 3
, 3.2. Areas con vegetacion herbacea y/o
3. Bosques y areas . 9 y 3 6 6 7
. arbustiva
seminaturales
3.3. Areas abiertas, sin o con poca 5 5
vegetacion
4.1. Areas himedas continentales 3
4. Areas humedas
4.2. Areas himedas costeras 4
5.1. Aguas continentales 3 5 3
5. Superficies de agua
5.2. Aguas Maritimas 3 2 4

Fuente: (Ardila et al., 2010)

La metodologia CLCc en una serie de estudios de diversas escalas y niveles de detalle
como lo son el realizado en la Cuenca Magdalena-Cauca, a escala 1:100.000, bajo la
responsabilidad del IDEAM, IGAC y CORMAGDALENA (2008); el realizado por el IGAC
en convenio con la Corporacion Autbnoma Regional del Sur de Bolivar a escala
1:100.000 (2009); el realizado por IGAC en convenio con la Gobernacién de Antioquia
(2007) implementado a escala 1:25.000 y el llevado a cabo mediante el convenio entre el
IGAC y la Corporacion Autbnoma Regional del Quindio realizado a escala 1:10.000,
haciendo uso de fotografias aéreas digitales tomadas por el IGAC utilizando la camara
ULTRACAM D (IDEAM, IGAC y CORMAGDALENA. 2008; IGAC Y CORPORACION
AUTONOMA REGIONAL DEL QUINDIO 2010).

La metodologia CLCc, es un concepto de estandar nacional de produccion de
cartografia tematica de cobertura y usos del suelo, se fundamenta en la interpretacion de
imagenes superpuestas y de informacion cartografica auxiliar esencial para ayudar a
identificar y confirmar el contenido de ciertas caracteristicas de cobertura de la tierra.

Esta labor exige bastante experticia y tiempo del intérprete, su complejidad aumenta a
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medida que el area de estudio donde se aplica es cada vez mas intervenida. La
informacion resultante de este proceso tiene una confiabilidad incomparable a las
técnicas digitales, y es una fuente de informacion principal y fundamental en campos de
accién como gestion del riesgo, uso y cobertura de la tierra, gestion del agua, proteccion
del suelo, cartografia urbana y cartografia terrestre para el desarrollo sostenible,
generacién de politicas, entre otros aspectos politico sociales y medioambientales (Melo
et al., 2005).

La elaboracion de esta informacion requiere tiempo y profesionales calificados en el arte
y técnica de la interpretacion de imagenes, quienes se valen de diversos insumos para
elaborar un producto tematico. Entre los insumos de apoyo encontramos cartografias
base de diferentes escalas, fotografias aéreas, imagenes satelitales, imagenes de radar,
documentacién de la zona de estudio, plataformas como Google Earth, entre otros y todo
ello procesado y analizado por interpretes para un solo fin. En la actualidad el Instituto
Geografico Agustin Codazzi y otras entidades estatales adelantan elaboracion de
cartografia tematica a escalas mas grandes 1:25000, lo cual requiere insumos mas
recientes y mayor capacidad profesional con tiempos de elaboracién cada vez mas
cortos (IGAC Y CORPORACION AUTONOMA REGIONAL DEL QUINDIO 2010).

1.1.3 Teledeteccion Activa y Pasiva

La teledeteccién es una técnica mediante la cual se puede obtener informacion de los
objetos sin estar en contacto fisico con ellos, esto gracias a la interaccién de los
materiales con la energia electromagnética (Eastman, 2012). Todos los objetos de la
superficie terrestre cuya temperatura es mayor que el cero absoluto irradian energia en
cierta frecuencia o longitud de onda. Esta energia es en su mayoria imperceptible a la
vista humana, debido a que el ojo humano solo percibe el espectro visible. La radiacion
electromagnética se puede catalogar por su longitud de onda en algo conocido como el
espectro electromagnético (Véasquez, 2011). Slater (1980) define el espectro
electromagnético como el flujo radiante detectado por los sensores remotos en alguna
region del mismo, desde los rayos gamma hasta las ondas de radio como se muestra en

la Figura 1-1.
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Figura 1-1: Rangos del espectro electromagnético

Espectro Electromagnético
Frecuencia
Luz blanca 300 300 300

T Ghz 30 3 Mhz 30 3 Khz 30
T T T T T T
Rayos Rayuos Ultra- Tnfo A Microondas Radio
Gama X violeta rarrejo
EHF SHF UHF VHF HF LF VLF
| | | ] | | | | | | |
0.01A 01 1 1nm 10 100 Tfum 10 100 Tmm 10 100 m 10 100 1km 100
Longijtad
de onda
Luz blanca Infrarrojo
—_— —
v R G B Proximo Medio Lejano
l l LI 1 I l I l | l l
A .6 B Tum 3 4 5 6 8§ 10um 30

I Espectro solar I

Fuente: Vasquez, 2011

En el concepto de espectro electromagnético podemos encontrar dos grupos de
microondas, las activas y las pasivas que varian de algunos nandmetros a algunos
metros (Vasquez, 2011). Las imagenes Opticas (Pasivas) estan asociadas a las
longitudes de onda del espectro visible que se encuentra entre los 0.4um y 0.7um;
hasta el infrarrojo lejano 15um; por otro lado encontramos el grupo microondas activas
asociado a imagenes de radar, que debido a su longitud de onda mayor pueden penetrar
las nubes, polvo, neblina, lluvia y son menos afectadas por la dispersion atmosférica, lo
cual permite captar informacion de los objetos terrestres en climas adversos, fenbmeno

gue si afecta las imagenes Opticas (Acevedo, H.R, 2011).

1.1.4 Interpretacion de Imagenes Visuales

Una imagen es la representacion bidimensional de nuestro entorno, pueden obtenerse
de numerosas maneras con diversos sensores, en ellas se registran varias entidades de
muchos tamarfios y formas, que pueden llegar a ser faciles de identificar o lo contrario
segun la perspectiva y contexto del usuario (Melo et al., 2005). Al identificar los objetos
en la imagen y somos capaces de trasmitir esa informacion a otros se esta llevando a

cabo el proceso de interpretacion, y esta informacién al ser procesada y analizada por un
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intérprete  se convierte en informacion aprovechable (Lillesand et al., 2004). Es
importante tener en cuenta que la experiencia de interpretar imagenes es muy diferente
si se habla de una fotografia convencional y de fotografias satelitales y/o aéreas; esto
debido a las caracteristicas Unicas que poseen fotografias satelitales y/o aéreas, las
cuales son, perspectiva aérea, longitudes de onda mas alla del espectro visible y
representacion de la superficie terrestre en diversas escalas y resoluciones (Bonnett &
Campbell, 2002).

La informacién capturada por el intérprete no puede ir mas alla de las limitaciones
intrinsecas de la imagen y su contexto espacial, ademas de la experiencia misma del
intérprete. Melo (2005) define tres procesos basicos para una correcta interpretacion de

imagenes de percepcién remota:

e Lectura de la Imagen donde se identifica un objeto como conocido gracias a las
propiedades visibles de este y en donde este objeto es detectado seguido de su

reconocimiento e identificacion.

e Andlisis de la Imagen donde se procede a delinear los objetos de acuerdo a su
individualidad determinada en el proceso de lectura de imagen, y donde se

deduce los diferentes grupos de objetos y relaciones entre ellos.

e Clasificacion de la Imagen aqui se describen individualmente los objetos
delimitados y analizados y se da identidad a los mismos, para asi poderlos
articular en un sistema de clasificacion de acuerdo al fin y objeto que se esté
estudiado, la clasificacién no debe estar separada de la naturaleza de los objetos

y esta siempre debe ser corroborada en campo.

1.1.5 Escalas y Nivel de Detalle

Existen gran variedad de sensores remotos (Tabla 1-3) como fuente inicial de
informacion para la generacién de cartografia tematica de la cobertura terrestre. El
sensor Landsat han sido uno de los més utilizados para mapear las coberturas del suelo,
y recientemente la utilizacion de las fotografias aéreas a causa de la alta resolucion

espacial, aunque cabe mencionar que el uso de imagenes épticas presenta limitaciones
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al verse afectadas por las condiciones atmosféricas. Eventualmente las imagenes de
radar complementan las interpretaciones de las imagenes Landsat TM (Beaulieu et
al.,1999).

El valor de resolucién espacial determina el minimo tamafio de extension que es posible
registrar en una imagen. Objetos y/o coberturas menores que el tamafio del pixel de la
imagen no seran posibles evidenciarlas, y es donde el tema de la escala debe ser
considerado teniendo en cuenta el volumen de detalles requerido en funcién del
propésito del estudio (Melo & Camacho, 2005).

Vargas G. (1992) establece unos rangos de escalas utilizables en levantamientos de
cobertura y uso de la tierra, los cuales estan relacionados con el nivel de detalle del

estudio como se muestra en la Tabla 1-2

Tabla 1-2: Escala y Nivel de detalle.

ESCALA DE LA FOTOGRAFIA NIVEL DE DETALLE
Menor a 1: 100.000 Exploratorio
1:100.000 — 1:30.000 Reconocimiento
1:30.000 — 1:10.000 Semidetallado
Mayor a 1:10.000 Detallado

Tomado: Vargas, G., 1992.

Lencinas et al., (2009) menciona como elemento de referencia para la representacion
cartogréafica de areas en base a informacion satelital las escalas maximas determinadas
por Kobler (2000), Kato et al., (2001), Tanaka et al., (2001), Tung (2005), Hanhy Tuén
(2005). Cabe resaltar que las escalas maximas mencionadas, no se deben tomar como
escala recomendada, sino que muestra el maximo potencial de productos cartograficos
generados en funcion de las resoluciones espaciales de los sensores mencionados en la
Tabla 1-3.

Tabla 1-3: Resolucién espacial satélites, escala cartografica maxima, y unidad
minima cartografiable.

RESOLUCION ESCALA PRECISION UNIDAD MINIMA
SATELITE ESPACIAL CARTOGRAFICA | PLANIMETRICA | CARTOGRAFIABLE
(mts) MAXIMA 0.5 mm (90%) (5mm ~2)/1 mm




14 Evaluacion de imé&genes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacién en coberturas terrestres.

RESOLUCION ESCALA PRECISION UNIDAD MINIMA
SATELITE ESPACIAL CARTOGRAFICA | PLANIMETRICA | CARTOGRAFIABLE
(mts) MAXIMA 0.5 mm (90%) (5mm ~2)/1 mm
1 1:3.000 1.5m 0.004 ha/3m
IKONOS
4 1:8.000 4m 0.03 ha/8m
QUICK 0.6 1:1.500 0.75m 0.001 ha/1.5m
BIRD 2.4 1:5.000 25m 0.01 ha/5m
25 1:5.000 25m 0.01ha/5m
SPOT V 5 1:10.000 5m 0.05ha/10m
10 1:15.000 75m 0.1 ha/15m
SENTINEL 10 1:15.000 7.5m 0.1 ha/ 15m
RAPIDEYE 5 1:10.000 5m 0.05ha/10m
25 1:5.000 25m 0.01ha/5m
ALOS
10 1:15.000 75m 0.1 ha/15m
ASTER 15-30 1:50.000 25m 1.25ha/50 m
LANDSAT 30 1:100.000 50 m 5 ha/ 100 m

Tomado: Lencinas et al., 2009.

1.1.6 Clasificacién de Imagenes Satelitales

Usualmente la clasificacion de imagenes se desarrolla mediante la interpretacion visual
de caracteristicas y patrones delineando manualmente sus limites, aunque con los
constantes avances en tecnologias de software y hardware esta labor ha mejorado,
prestado atencion en el uso de la clasificacion digital, aunque el factor humando todavia
brinda un conjunto superior de capacidades para el proceso de clasificacion, en la
actualidad se emplean procedimientos de clasificacion digital, guiados por la

interpretacion humana (Eastman, J.R., 2012).

En el proceso de fotointerpretacion y de clasificacion visual de imagenes de sensores
remotos usualmente se consideran las caracteristicas de las imagenes, tales como color

o tono, en el caso de imagenes pancromaticas, textura, tamafo, forma, patron, contexto.
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Por otro lado la clasificacion digital tiene en cuenta el valor cuantitativo de respuesta
espectral, la cual se basa en el principio de que cada material interactda con la energia
electromagnética al reflejar, absorber o transmitir esta de manera diferente. Esta
interaccion que varia de una longitud de onda a otra, generando un patrén conocido se
conoce como Patrén de Respuesta Espectral (SRP), permitiendo de esta manera asociar
un material en especifico a un area del espectro electromagnético en donde la naturaleza
de esa interaccion sea distintivamente diferente (Clark, R.N.,1990; Eastman, J.R., 1993;
Eastman, J.R., 2012).

El proceso de clasificacion digital de imagenes busca asignar automaticamente todos los
pixeles de una imagen a clases, categorias o tipos de cobertura del suelo (Eastman, J.R.,
2012). Usualmente los datos multiespectrales se utilizan para realizar la clasificacion, y el
patron espectral presente dentro de los datos para cada pixel (DN) se utiliza como base
numeérica para la categorizacion, donde cada elemento capturado manifiestan diferentes
combinaciones de numeros internos en base a sus inherentes propiedades de
reflectancia y emitancia espectral (Jeyaseelan, 2004). Los métodos usuales de
clasificacion tienen principalmente dos enfoques no supervisada y supervisada; el
primero clasifica la imagen teniendo en cuenta las similitudes espectrales con las clases
de cobertura del suelo predefinidas (Casals-Carrasco et al., 2000), y el segundo clasifica
la imagen agrupando los pixeles por su similitud espectral relativa (Townshend, 1992;
Wilkinson, 1996). En la actualidad no es posible afirmar que método clasificador es mejor
para todas las situaciones, porque las -caracteristicas de cada imagen y las

circunstancias de cada estudio varian en gran medida (Jeyaseelan, 2004).

1.1.7 Clasificacién Supervisada

En el método de clasificacion digital supervisado, el profesional lleva a cabo la
supervision del proceso de tipificacion de los pixeles de las imagenes, al relacionar una o
varias categorias con los valores cuantitativos de cada pixel en las imagenes utilizadas
(Eastman, J.R., 2012). En este método, el analista delimita espacialmente las areas de
interés identificadas previamente por el en una categoria; estas areas se denominan
“areas de entrenamiento”, el algoritmo establece la relacién cuantitativa y estadistica
entre las categorias definidas y el valor de los pixeles que las representan y tomas estos
parametros para llevarlos a cada pixel de la imagen para asignar la tematica que mas se
ajuste. (Wilkinson, 1996).
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Las etapas generales que se desarrollan en la clasificacion supervisada son;
entrenamiento, donde el profesional identifica las zonas de entrenamiento, estas zonas
se ven descritas cuantitativamente en las respuestas espectrales de las imagenes, cada
cobertura queda relacionada con un patron espectral; clasificacion, en esta etapa cada
pixel es comparado con los datos de entrenamiento y se le es asignado una categoria o
tematica, si el pixel no encaja en alguna tematica de los datos de entrenamiento
usualmente se etiqueta como desconocido; elaboracion de salidas, existen tres formas
basicas para la salida, mapas tematicos, tablas estadisticas de cada categoria clasificada
y archivos digitales compatibles para ser incluidos en un SIG, usualmente corresponde a
una imagen donde el pixel expresa la categoria asignada por el algoritmo en el proceso
de clasificacion (Bonnett, R., & Campbell, J. B., 2002).

1.1.8 Clasificacién no Supervisada

En la clasificacién no supervisada no se necesita datos de entrenamiento para llevar a
cabo la clasificacion, en esta familia de clasificadores se tiene el mismo principio, en el
cual se examinan los valores espectrales de los pixeles desconocidos en una imagen y
los agrupa en una serie de clases que comparten afinidad estadistica y espacial de los

valores espectrales (Lillesand et el., 2004).

Bajo el principio anteriormente expuesto, un tipo de cobertura espacialmente
correlacionada presenta valores semejantes de valores de respuesta espectral, mientras
gue los que estan relativamente distantes no presentan valores semejantes o cercanos.
Las clases obtenidas de este proceso son clases espectrales y se desconoce la identidad
de estas clases, el profesional debe documentarse y contrastar estas clases con
informacion de referencia para asignar la categoria a estas clases (Bonnett, R., &
Campbell, J. B., 2002).

1.1.9 Técnicas Basadas en Objetos

Con la aparicién de sensores avanzados sensores de teledeteccion se han evidenciado
deficiencias de las técnicas tradicionales de procesamiento de imagenes basadas en
pixeles (Hay & Castilla, 2008), presentando ciertas limitaciones como lo son la aparicion

de un caracteristico efecto “sal y pimienta”, no tomando en cuenta elementos espaciales
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foto-interpretativos como la textura, el contexto y la forma limitando la capacidad para
extraer objetos de interés. El concepto para la clasificacion de imagenes orientado a
objetos, se incorporo a la disciplina de percepcion remota en la primera década de este
siglo (Flanders et al., 2003), se basa en la identificacion de “objetos de imagen”, definidos
como grupos de pixeles contiguos que poseen un comportamiento similar. Dichos objetos
se obtienen mediante la segmentacion de la imagen usando técnicas que pueden ser
ascendentes (bottom-up) o descendentes (top-down) (Hay & Castilla, 2008). Algunos
autores indican la variabilidad entre los pixeles que componen un objeto debe ser inferior

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

La clasificacion orientada a objetos evoluciona del método tradicional enfocado en
pixeles individuales, agrupandolos en funcién de la relacion espacial y espectral de los
pixeles, definiendo los limites de estas agrupaciones para luego delimitarlos y asi generar
un vector o un objeto con atributos caracteristicos provenientes de las variables
implementadas (Vasquez, 2011; Medina et al., 2014; Valero M et al., 2014). Esta técnica
define como objeto al conjunto de pixeles que confluyen en un mismo contexto o clase
gue es diferenciable de otras permitiendo asignar una tematica o categoria segun sea el
fin del investigador (Gamanya et al., 2009; Hese & Schumullins, 2009; Antonarakis et al.,
2008; Vasquez, 2011). Este enfoque de andlisis orientado a objetos, no se fundamenta
Unicamente en el comportamiento espectral del pixel, también tiene en cuenta el
componente espacial de los mismos, tomando en cuenta sus relaciones de contiguidad
con los demas. El proceso e inicia en la fase segmentacion donde se llevan a cabo
minuciosamente agrupaciones de los pixeles adyacentes, similar a una clasificacion no
supervisada y donde se controla el nivel de agregacion de los pixeles. Luego de este
proceso se obtienen los objetos y/o fragmentos, cada uno de ellos con una serie de
atributos contextuales, métricos y espectrales que son de ayuda para pos- procesos de

clasificacion (Vasquez, 2011).

1.1.10 Evaluacion de la Exactitud Tematica

Uno de los conceptos con mayor discusion en los Ultimos afios y que continla recibiendo
atencion en teledeteccion es la evaluacion de la exactitud de la clasificacion digital de
imagenes, esto debido a que los métodos de clasificaciones digitales aventajaban

ampliamente la capacidad de cuantificar significativamente su exactitud, esta limitacion
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generaba mucha incertidumbre y poca seguridad en la aplicacion de técnicas

automatizadas de clasificacion de la cubierta terrestre (Lopez et al., 2005).

El método tradicional de validacion de exactitud temética de en un producto cartogréfico
obtenido a partir de clasificaciones supervisadas o no supervisadas es basado en una
comparacion de los resultados obtenidos del proceso de clasificacion con informacién
verdadera o absoluta, donde se comparan los datos clasificados con observaciones o
informacion de alta confiabilidad usando matrices de confusion (también llamadas
matrices de error o de contingencia) y evaluando métricas como el coeficiente Kappa (Li
et al., 2009; Santos, 2007).

La finalidad de las matrices de error es comparar las categorias obtenidas de la
clasificacion con informacién de alta confiabilidad, categoria por categoria. Estas
matrices son cuadradas con el nimero de filas y columnas igual al nimero de categorias
cuya exactitud de clasificacién se esta evaluando. Teniendo en cuenta que los pixeles
gue se clasifican en las categorias apropiadas de cobertura terrestre se ubican a lo largo
de la diagonal principal de la matriz de error, los elementos no diagonales de la matriz

representan errores de omision o comisién (Mufioz, 2016).

Mufoz (2016) y Cerda & Villarroel (2008) mencionan que la exactitud global se calcula
mediante el cociente de la suma de los elementos a lo largo de la diagonal principal y el
namero total de pixeles de referencia, este indicador de exactitud global también es
conocido como el coeficiente Kappa; asi mismo se puede estimar las exactitudes de
categorias individuales dividiendo el nimero de pixeles clasificados correctamente en
cada categoria por el numero total de pixeles en la fila o columna correspondiente, de

aqui se pueden obtener las exactitudes de productor y usuario.

La exactitud de productor resulta de dividir el namero de pixeles -clasificados
correctamente en cada categoria (en la diagonal principal) por el nimero de pixeles del
conjunto de entrenamiento utilizado para esa categoria; por otro lado para calcular la
exactitud de usuario se calcula dividiendo el numero de pixeles clasificados
correctamente en cada categoria por el numero total de pixeles que se clasificaron en

esa categoria (Congalton & Green, 1999; Mufioz, 2016).
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El coeficiente Kappa fue planteado por Jacob Cohen en 1960, y es un indicador de
comparabilidad que mide la correspondencia de datos categéricos entre metodologias o
técnicas distintas, y ha sido ampliamente utilizado en el campo de la teledeteccion para

cuantificar la similitud de la clasificacion de imagenes, la formula se describe como:

CK - Yijm1Xij— X=X xp * X x5)
N? =Xl xi = X x;)

donde; r es el numero de filas en la matriz; xij, nUmero de pixeles de la fila i, colomuna j,
de la diagonal mayor; xi, fila i; xj, columna j y N el total de pixeles de la matriz (Li et al.,
2009; Dou et al., 2007; Vasquez, 2011).

Una vez obtenido el coeficiente Kappa, que puede tener valores entre 0 y 1 se puede
utilizar la clasificacion de Cerda & Villarroel (2008) para calificar la exactitud obtenida, tal

como se muestra en la Tabla 1-4.

Tabla 1-4: Categorias segun indice Kappa

Rango Concordancia
0 Nula
0,01-0,02 Leve
0,21-0,40 Aceptable
0,41-0,60 Moderada
0,61-0,80 Considerable
0,81-1 Casi Perfecta

Fuente: Cerda et al., 2008.

De igual manera es posible establecer una métrica de exactitud de cada clase mediante
dos indicadores de exactitud; la primera, es exactitud de usuario expresa la
probabilidad de que un pixel escogido aleatoriamente y clasificado en una unidad
cartografica del mapa, esté correctamente clasificado. (Congalton et al.,, 1999). La
segunda, es exactitud exactitud de productor definida como la probabilidad de un pixel
escogido al azar perteneciente a una clase esté correctamente asignado a una unidad
cartografica, revela por lo tanto si un pixel esta asignado a la clase correcta del producto.

Las férmulas de estos dos indicadores se expresan como:
.?CU
EUExactitud de usuario — Y
i
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_Xij
EPExactitud de productor — V
i

donde; xij, numero de pixeles de la fila i, colomuna j, de la diagonal mayor; N; el total de
pixeles de la clase en la columna j de la matriz, N; el total de pixeles de la clase en la fila

i de la matriz (Mufioz, 2016).

1.2 Estado del Arte

1.2.1 Clasificacién Supervisada y Técnicas de Aprendizaje de
Maguinas

Diferentes autores han investigado y desarrollado metodologias o algoritmos
concernientes a la clasificacion de imagenes en la Ultima década, tratando de que estos
minimicen el error de la clasificacién (Rodriguez et al., 2011). Los métodos usuales de
clasificacion tienen principalmente dos enfoques no supervisada y supervisada; el
primero clasifica la imagen teniendo en cuenta las similitudes espectrales con las clases
de cobertura del suelo predefinidas (Casals-Carrasco et al., 2000), y el segundo clasifica
la imagen agrupando los pixeles por su similitud espectral relativa (Townshend, 1992;
Wilkinson, 1996). En la actualidad no es posible afirmar que método clasificador es mejor
para todas las situaciones, porque las -caracteristicas de cada imagen y las

circunstancias de cada estudio varian en gran medida (Jeyaseelan, 2004).

Entre los métodos de clasificacion digital los modelos mas usados en teledeteccion se
destacan el analisis de maxima verosimilitud, presentes en las técnicas tradicionales de
clasificacion digital (Supervisada — No Supervisada) (Chuvieco, 2006; Mather & Tso,
2016). Estas técnicas a pesar de haber sido aplicadas en teledeteccion por mas de 4
décadas con éxito, los resultados obtenidos pueden tener sesgos (Richards & Richards,
1999), esto debido a que en algunos casos el supuesto basico de normalidad no llega a
cumplirse, algunos autores mencionan que aun en el caso que las bandas de entrada no
cumplan este criterio, los resultados siguen siendo bastantes consistentes (Swain &
Davis, 1978).

En la actualidad se esta experimentado con técnicas de aprendizaje automatico también

llamadas aprendizaje de maquina o Machine Learning (ML), las cuales intentan extraer
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“conocimiento” a partir de los datos y cuyo objetivo fundamental es encontrar modelos
con la capacidad de identificar patrones que ayudan a clasificaciones mas seguras
(Lantz, 2013). Es un campo de investigacién en la interseccion de las estadisticas, la
inteligencia artificial y la informética, que también es conocido como andlisis predictivo o
aprendizaje estadistico. Un caso especifico de ML es el de Random Forest un meta-
clasificador que utiliza arboles de decisiébn como clasificadores base, produciendo muy
buenos resultados en comparacion con otros métodos de clasificacion (Breiman, 2001,
Liaw & Wiener, 2002).

Random Forest es una técnica que combina muchos arboles de decision, en la que cada
arbol depende de los valores de un vector aleatorio probado independientemente y con la
misma distribucién para cada uno (Lantz, B. 2013). Con esta técnica se puede realizar
tanto clasificacion como regresion, trabajar con problemas de aprendizaje supervisado y
no supervisado, obtener gran exactitud tematica en los resultados gracias a la
generalizaciéon, en el cual muchos arboles ligeramente diferentes aportan informacién
para obtener medidas mas fiables y tanto el entrenamiento como el test pueden
implementarse en paralelo facilmente (Lantz, B., 2013).

Entre las caracteristicas a resaltar de Random Forest se encuentran: su eficacia con
grandes volumenes de datos, el célculo de estimaciones internas no sesgadas del error
en funcion de los datos de entrenamiento y su gran capacidad de generalizacion, ademas
de proporcionar una medida de importancia de las variables de peso para la clasificacién
(Breiman, 2001; Pal, 2005; Prasad et al., 2006; Urrea Galés, 2009 ; Liaw & Wiener,
2002).

Rodriguez et al. (2012) destacan las caracteristicas de Random Forest como su
naturaleza no paramétrica, alta exactitud tematica de clasificacién, capacidad para
determinar la importancia de la variable, estimacion y normalizacion de valores atipicos,
regresion, clasificacion, andlisis de supervivencia y aprendizaje supervisado y no
supervisado. Sin embargo, se puede considerar como un clasificador de tipo caja negra,
debido a que el usuario no puede ver la forma interna del funcionamiento del algoritmo,
operando en tres pasos, un input (entrada de datos), procesamiento y un output (salida
de datos).
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En un estudio llevados a cabo por Balzter et al., (2015) haciendo uso de imagenes de
radar de la mision Sentinel-1A y variables geomorfométricas utilizando el algoritmo
random Forest, para la clasificacion de coberturas implementando el sistema europeo
Corine Land Cover, permitié establecer que es posible discriminar coberturas en el nivel
de detalle general con una exactitud tematica hasta de 68,4%, llegando a ser (til para las
regiones que se vean afectadas por factores atmosféricos como la nubosidad. Asi
mismo, Abdikan et al., (2016) implementaron un algoritmo de aprendizaje de maquina en
imagenes de radar Sentinel-1A, para discriminar coberturas terrestres en el nivel de
detalle exploratorio con 13 clases, enfocados en coberturas urbanas, con 5 tipos de
coberturas como parametros de entrenamiento y una muestra del 10 % puntos de
entrenamiento en relacion con el &rea total de cada cobertura, obtuvieron exactitudes

tematicas hasta de 93.28%.

Rodriguez y colaboradores (2012) llevaron a cabo una clasificacion de la cubierta
terrestre en un area compleja del sur de Espafa con datos de Opticos obtenidos del
sensor Landsat-5 Thematic Mapper, utilizaron variables auxiliares derivadas de un
modelo de terreno digital para clasificar 14 diferentes categorias de coberturas terrestres
en el nivel de detalle exploratorio. Los resultados que obtuvieron muestran que Random
Forest arroja clasificaciones exactas de la cubierta terrestre, con una exactitud global del
92% y un indice Kappa de 0,92, ademas las variables identificadas por el algoritmo como
las mas importantes para clasificar la cobertura del suelo coincidieron con las

expectativas.

De igual manera, Otukei & Blaschke (2010) adelantaron una investigacion en la cual se
evaluo la exactitud de la clasificacion de la cubierta terrestre un areas de Uganda oriental
con un total de ocho tipos de coberturas, en el nivel de detalle general implementando
tres métodos de algoritmos de aprendizaje: maquina de soporte vectorial (SVM), arboles
de decision (DT) vy el clasificador de maxima probabilidad (ML), con un conjunto de datos
Landsat TM y ETM + de 1986 y 2001 respectivamente, en donde los mejores resultados
de clasificaciones se obtuvieron de el algoritmo de &rboles de decision (DT), técnica en

la cual se fundamenta Random Forest.
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1.2.2 Clasificacién Orientada a Objetos

Como se indic6 anteriormente, la aparicion sensores de teledeteccién avanzados ha
evidenciado deficiencias de las técnicas tradicionales de procesamiento de imagenes
basadas en pixeles (Hay & Castilla, 2008), presentando ciertas limitaciones como lo son
la aparicion del efecto “sal y pimienta”, no tomando en cuenta elementos espaciales foto-
interpretativos como la textura, el contexto y la forma limitando la capacidad para extraer
objetos de interés. Esas limitaciones pueden ser superadas, hasta cierto punto, usando

técnicas basadas en objetos (Hay & Castilla, 2008).

En el proceso de clasificacion orientada a objetos se inicia con la agrupacién de pixeles,
conocida como segmentacién (Lizarazo & Elsner, 2008), donde se generan segmentos
gue pueden definirse como objetos de imagenes o pseudo-poligonos, que varian de
acuerdo algoritmo empleado, entre los algoritmos disefiados para llevar a cabo el
proceso de segmentacion se encuentran EDGE, el cual agrupa objetos con bordes bien
definidos y el algoritmo INTENSITY, que promedia los colores de del pixel entre bandas y
usa este valor promedio para segmentar, es importante tener en cuenta que en este
proceso se puede variar pardmetros de ventana o kernel asi como también parametros
de agregacion, y dependen de la resolucién de la imagen que se esté trabajando y la
escala del producto final (UEGPS, 2018).

Gao & Mas (2008) compararon los resultados de la clasificacion del método tradicional
por pixeles y el método orientado a objetos en diferentes resoluciones de imagenes
multiespectrales SPOT-5, implementando ventanas de tamafio 3 * 3, 10 * 10 y 25 * 25.
Los resultados mostraron que con el método orientado a objetos se obtiene exactitud
tematica superior en un 25 % en comparacién con el método meramente en pixeles, con
el aumento de la resolucion espacial de las imagenes. Perea et al., (2009) llevaron a
cabo una clasificacion digital implementando el método orientado a objetos en una zona
urbano-forestal utilizando fotografias aéreas digitales obteniendo una exactitud tematica
del 90%, los objetos resultantes sirvieron de base para una posterior clasificacion mas
refinada. Los programas més utilizados en la técnica orientada a objetos se encuentran
eCcognition, IDRISI y ENVI, en la mayoria de estudios sobresale eCognition (Vasquez,
2011).

Lizarazo & Elsner (2009) propusieron un procedimiento de clasificacion de imagenes

basado en objetos implementando légica difusa en imagenes de baja resolucion,
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encontrando que la segmentacidon de imagenes borrosas podria representar una

alternativa viable a los actuales enfoques de segmentacidén de imagenes nitidas.

1.2.3 Imagenes Sentinel 1Ay 2A

En el afio 2014 la Comisién Europea (CE) y la Agencia Espacial Europea (ESA), en un
esfuerzo para abordar cuestiones relacionadas con la vigilancia del medio ambiente, han
establecido el programa europeo de observacién de la Tierra Copérnico, anteriormente
conocido como Vigilancia Mundial del Medio Ambiente y la Seguridad (GMES). Este
programa se compone de una serie de misiones de satélites Sentinel (Van Der Meer et
al., 2014), con tecnologias mejoradas gracias a experiencias adquiridas con las misiones
SPOT y Landsat que datan de las ultimas décadas, asegurando la continuidad de las
misiones anteriormente mencionadas, ofreciendo productos operacionales tales como:
mapas de cobertura del suelo, mapas de deteccibon de cambio de la tierra y
observaciones de variables fisico — geoquimicas (Drusch et al., 2012).

Entre sus misiones se encuentran los satélites Sentinel 1A y Sentinel 2A. El primero un
sensor activo de radar de apertura sintética (SAR), dispositivo activo que emite sus
propias microondas a intervalos regulares, recibiendo la energia retrodispersada de la
zona de interés, detectando la intensidad y la distancia para la generacion de imagenes
(Buemi, 2012; Zozaya, 2015).

Sentinel 1A con su instrumento C-SAR tiene la ventaja de operar en longitudes de onda
sin verse afectado por la cobertura de nubes o la falta de iluminacion. Los datos
registrados en todas las condiciones meteorolégicas, ofrecen un monitoreo confiable, y
con su modo de captura interferémetrico de franja amplia IW, permite la combinacién de
una anchura de barrido de gran tamafio (250 km) con una resolucion geométrica
moderada (5 m por 20 m). Este modo de captura IW asegura un solapamiento suficiente
del espectro Doppler garantizando una calidad de imagen mas homogénea. El modo IW

es por defecto el mas usado para estudios de la cubierta de la tierra (ESA, 2013).

Sentinel-2A, se compone por dos satélites de o6rbita polar cada uno con un sensor
multiespectral MSI (Multi Spectral Imager) de resolucion espacial alta-media,

caracterizados por 290 kildmetros ancho de franja y una alta capacidad de revisita (5 dias
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con dos satélites), potencialmente adecuado para el mapeo regional de coberturas de la
tierra. Este sensor ofrece un disefio polivalente de 13 bandas espectrales que atraviesan
desde la region visible del espectro e infrarrojo cercano hasta el infrarrojo de onda corta,
Sentinel 2 con sensor MSI dispone de cuatro bandas (2, 3, 4 y 8) con una resolucién
espacial de 10 m, seis bandas (5, 6, 7, 8a, 11y 12) a 20m y las Ultimas tres bandas (1, 9
y 10) a 60 m. Entre estas trece bandas hay tres nuevas bandas en la region del rojo
posicionadas a 705, 740 y 783 nm, anchos de banda no vistos anteriormente en satélites
de gran cobertura (Sibanda et al., 2015).

Frampton (2013) evalué el potencial del sensor de MSI de Sentinel-2 para la estimacion
del contenido de clorofila en la cobertura vegetal, el indice de area foliar (IAF) y la
concentracién de clorofila en la hoja, utilizando datos de campo que cubrian ocho cultivos
separados, encontrando correlaciones entre la reflectancia espectral y el contenido de
clorofila dosel, demostrando la utilidad de las bandas multiespectrales del sensor MSI.
Laurin G.V. et al., (2016) llevo a cabo una clasificacion de tipos de bosque tropicales en
base a los datos multiespectrales provenientes de Sentinel-2 a un nivel de detalle
exploratorio, obteniendo texturas de facil discriminacion y resultados de la clasificacion
con mejorias estadisticamente significativas en la exactitud. Asi mismo Van der Meer
(2014) implementd los datos multiespectrales de Sentinel-2 para aplicaciones geolégicas
y de la ciencia del suelo comparadas con datos del sensor ASTER logrando consistentes
resultados de las bandas de Sentinel-2 para identificar productos como; hierro férrico,

hierro ferroso, laterita, silicatos de hierro y éxidos de hierro.

Torbick et al.,(2017) realizaron un estudio enfocado a monitoreo de la agricultura de
arroz en grandes areas, donde la afectacion de visibilidad por nubosidad siempre es un
problema para los datos obtenidos de sensores Opticos, y donde vieron una gran
oportunidad en los datos de la banda C de Sentinel-1, con una resolucion espacial
moderada ofreciéndoles nuevas oportunidades para monitoreo, especialmente en el sury

el sudeste de Asia, donde el arroz es fundamental para la seguridad alimentaria.

Integraron y clasificaron un mapa de cobertura terrestre de uso del suelo actualizado
(2015) con un nivel de detalle exploratorio fusionando datos de Sentinel-1, Landsat-8 OLI
y PALSAR-2, utilizando el algoritmo RandomForest, luego realizaron andlisis fenolégicos
de series temporales de los datos Sentinel-1 para evaluar la informacién sobre el arroz.

Se obtuvo un mapa de cobertura del uso de la tierra que identific6 186,701 km2 de tierras
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de cultivo, con las series de tiempo obtenidas Sentinel-1 para mapear las caracteristicas
de arroz se cre6 una mascara de arroz extrapolando indicadores Unicos vinculados al
ciclo de vida del arroz, obteniendo una exactitud de clasificacién de mas del 90% (Kappa
< 0.9), datos que se validaron con las estadisticas del censo del gobierno. Estos
resultados indican que el Radar de Apertura Sintética (SAR) de acceso sistematico de la
mision Sentinel-1 ayudan a escalar la informacién a en programas de monitoreo y estudio
de las coberturas terrestres y con apoyo de clasificadores como Random Forest la

confiabilidad de los resultados es sobresaliente.

Como se pudo observar en la literatura citada en los parrafos anteriores, existen muchos
trabajos enfocados a la produccion de cartografia tematica implementado clasificaciones
digitales, utilizando insumos de acceso libre de sensores Opticos y de radar, sistemas de
clasificacion especificos para cada estudio y algoritmos de aprendizaje de maquina, que
evidencian el potencial de los mismos para realizar clasificacion de cobertura del suelo.
Sin embargo, la mayoria de esos trabajos se han enfocado en niveles de detalle

exploratorio y de reconocimiento.

El presente trabajo se enfoc6 en evaluar el potencial de utilizar datos de acceso libre de
la misién Sentinel (1-A, 2-A), aplicados a clasificaciones digitales desde los enfoques por
pixeles y orientado a objetos implementando el algoritmo Random Forest. Para el efecto
se utiliz6 la metodologia Corine Land Cover adaptada para Colombia a un nivel de
cobertura de uso semidetallado a escala 1:25000, comparando los resultados de
exactitud teméatica resultante de cada enfoque y el la fusion de los datos Opticos y de
radar. De esta manera se espera contribuir en el entendimiento de las potencialidades de
los datos de estos sensores, ademas de las técnicas de clasificacion digital y su alcance
de utilizacién en la ardua labor de generacién tematica de la cobertura terrestre,
generando insumos que apoyen a las personas sobre las cuales recae la labor de
interpretacion y acortando los tiempos de produccion y actualizacién de cartografia

teméatica de la cobertura terrestre necesaria para el pais.
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2.0bjetivos

2.1 Objetivo General

Evaluar el nivel de exactitud y confiabilidad de la cartografia tematica, obtenida a partir de
la implementacion de técnicas de clasificacibn, por pixeles y orientado a objetos,
implementando el algoritmo Random Forest, en imagenes de radar de la misidn
Sentinel-1A e imagenes multiespectrales satelitales de la mision Sentinel-2A segun la
metodologia “Corine Land Cover’ adaptada para Colombia a niveles de detalle

exploratorio, reconocimiento y semidetallado.

2.2 Objetivos Especificos

¢ |dentificar los canales de radar de Sentinel-1A y las bandas de Sentinel-2A que

son relevantes en la categorizacién de coberturas.

e Determinar la exactitud tematica de la clasificacion digital obtenida en los niveles
de detalle exploratorio, reconocimiento y semidetallado, comparada con la

obtenida mediante interpretacion visual.

e Cuantificar la confiabilidad de las clases en cada nivel de detalle con viabilidad y/o
inviabilidad de ser clasificadas implementando los enfoques de clasificacion digital

en imagenes oOpticas y de radar de la misién Sentinel.
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3.Datos y Méetodos

3.1 Zonade Estudio

Debido a que los datos obtenidos mediante sensores de radar de apertura sintética SAR,
estan afectados en gran medida por la pendiente y lo escarpado del terreno (Guzman et
al., 2010; Abdikan et al., 2016), para evitar inferencias sesgadas en los resultados y el
analisis de las clasificaciones resultantes, se decidi6 realizar dos repeticiones de clasificacion
en funciéon de la pendiente, seleccionando las zonas con menor presencia de nubosidad en la
imagen Optica y teniendo en cuenta la grilla de planchas IGAC escala 1:25000 como se detalla a

continuacion.

La primera zona de muestreo (Figura 3-1), considerada como baja pendiente (0-25%, X=18%), se
ubica en el departamento de Cundinamarca, en los municipios de Facatativa, El Rosal,
Madrid, Bojaca, Mosquera y Funza. Las alturas sobre el nivel del mar se encuentran
entre los 2300 y 2900 metros, con una altura promedio de 2500 msnm vy tiene una
extension de 30.000 hectéreas, correspondiente a dos planchas 1:25000 segun grilla
IGAC 22711C y 2271VA.

La segunda zona de muestreo (Figura 3-2), considerada como de alta pendiente (40-
100%, X=70%), se ubica en el departamento de Cundinamarca, entre los municipios de
San Juan de Rioseco, Beltran, Anolaima, Cachipay, Quipile y Puli. Las alturas sobre el
nivel del mar se encuentran entre los 300 y 4100 metros, con una altura promedio de
2900 msnm y cuenta con una extension de 30.000 hectareas, correspondiente a dos
planchas 1:25000 segun grilla IGAC 2261VB y 227111A.
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Figura 3-1:
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3.2 Metodologia

Este proyecto se desarrollé en cinco fases que se describen a continuacion:

Fase 1 Identificacion de imagenes y pre-procesamiento: En esta fase se llevaron a
cabo el descargue de las imagenes satelitales. Las imagenes Opticas de la mision
Sentinel-2A fueron descargadas de la plataforma de Google Earth Engine, las imagenes
cuentan con correccién atmosférica TOA y estan ortorectificadas. Las imagenes de radar
de la misison Sentinel-1A se descargaron de la plataforma Alaska Satellite Facility’s

(https://ivertex.daac.asf.alaska.edu/), estas imagenes fueron reprocesadas en el software

SNAP antes de ser utilizadas en la clasificacién, SNAP un programa de libre descarga y
uso suministrados por la agencia europea espacial (ESA), en él se llevaron las
correcciones pertinentes para su uso, las cuales fueron calibracién, multilooking,
correccion de “spekle” (ruido de sal y pimienta), ortorectificacion y conversién de niveles
digitales a coeficientes de retrodispersion. En la Figura 3-3 se ilustran los procesos
realizados en esta fase.

Figura 3-3: Fase 1
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Fase 2 Proyeccion de imagenes y preparacion de variables: En esta fase, las
imagenes, luego de ser pre procesadas, fueron proyectadas a coordenadas planas

usando la proyeccién Magna Colombia Bogota (EPSG 3116). Con las imagenes de radar
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se obtuvieron 9 variables y con las imagenes épticas se obtuvieron 18 variables; se
integraron los conjuntos de variables (raster layerstack) de imagenes épticas y de radar
en el programa ArcGIS. En la Figura 3-4 se describen los procesos realizados en esta

fase.

Figura 3-4: Fase 2
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Fase 3 Identificacion de clases y seleccion de areas de entrenamiento: En esta fase,
se trabajaron los datos de referencia, utilizados para el entrenamiento y la validacion.
Para el efecto, se us6 un archivo vectorial obtenido en el estudio de cobertura del suelo
realizado por el Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC) y la Corporaciéon Autbnoma
Regional de Cundinamarca (CAR) para el levantamiento de cartografia tematica segun
metodologia Corine Land Cover a escala 1:25000. A partir de dichos datos fue extraida la
informacion correspondiente a los niveles de detalle 1, 2 y 3, de cada zona de estudio
(Alta Pendiente y Baja Pendiente). Se identificaron las clases correspondientes a cada
zona, seleccionando areas sistematicamente y se procedid a elaborar una capa de
entrenamiento, la cual contiene una representacion en area correspondiente al 10% del
area total de cada clase presente en la zona. En la Figura 3-5 se describen los procesos

realizados en esta fase.
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Figura 3-5: Fase 3

Area baja
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Area de alta Areas de
pendiente entrenamiento ¢
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Fase 4 Clasificacion: En esta fase, se llevaron a cabo las clasificaciones digitales de
coberturas en las zonas de alta pendiente y baja pendiente. Se tomaron en cuenta el
enfoque en pixeles el cual fue llevado a cabo en el paquete estadistico R. Para el
enfoque en orientado a objetos se utiliz6 el programa ENVI 5.3. Las variables a
implementar en cada enfoque son explicadas en la seccién de datos, teniendo en cuenta
gue en el enfoque de pixeles las variables son las bandas implementadas, indices
calculados y operaciones matematicas aplicadas a estas; mientras que en el proceso de
segmentacion desarrollado en el software ENVI 5.3. son generados tres tipos de atributos
asociados a las bandas y calculos subsecuentes con ellas, que son atributos espectrales,
de textura y espaciales, y con ellos una serie de variables propias a estos en cada

segmento o vector generado, Crespo P. (2015) describe estos atributos asi:
Atributos Espectrales:

Estos atributos se obtienen para cada una de las bandas en la imagen. El valor del
atributo se obtiene a partir de los valores que tienen los pixeles que forman parte de

dicho objeto o segmento. Entre los atributos espectrales tenemos:

e Media espectral (AVG): corresponde con la media de los valores de los pixeles

comprendidos dentro del objeto.
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e Maximo espectral (MAX): es el valor maximo de los pixeles que se encuentran
dentro del objeto.

e Minimo espectral (MIN): es el valor minimo de los pixeles comprendidos en el
objeto.

e Desviacion tipica espectral (STD): corresponde con la desviacion tipica de los
valores de los pixeles del objeto.

Atributos de Textura:

Estos atributos de textura se calculan para cada una de las bandas, y examina las
regiones de la imagen que presentan caracteristicas constantes, poco variables y
frecuentes. El proceso de generacion de estos atributos inicia aplicando un kernel con un
tamafio predefinido por el usuario, se calculan estos atributos para todos los pixeles en
un vecindario kernel y el resultado se le asigna al pixel central. Esta matriz se desplaza
por toda la imagen de entrada, calculando Unicamente el valor del pixel central y
asignando el nuevo valor a la imagen de salida. Usualmente el tamafio de las matrices es
de 3x3, 5x5 0 7x7 pixeles, aumentando el efecto del filtrado cuanto mayor sea el nimero,
las variables generadas de los atributos de textura son:

e Rango textura (TXRAN): corresponde con el intervalo de valores de texturas

comprendidos dentro del objeto.

¢ Media textura (TXAVG): es el valor medio de las texturas de los pixeles que se

encuentran dentro del objeto.

e Varianza textura (TXVAR): corresponde con la varianza extraida a partir de los

valores de textura de pixeles comprendidos en el objeto.

e Entropia textura (TXENT): media de los valores de entropia de los pixeles que se
encuentran dentro del objeto, la cual es un buen indicador de la distribucion

aleatoria de los valores de grises.

Atributos Espaciales:

Los atributos espaciales se calculan a partir del poligono definido por el propio objeto, las

variables generadas de los atributos espaciales son:
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Area (FX_AREA): corresponde con la superficie del objeto en las unidades en las

gue el mapa se encuentra georreferenciado, normalmente en metros.

Longitud (FX_LENGTH): indica el perimetro del objeto en las unidades en las que
se ha georreferenciado el mapa, normalmente en metros.
Compacidad (FX_COMPACT): es una medida de forma del objeto que indica la

compacidad del mismo

Convexidad (FX_CONVEX): los poligonos pueden ser convexos o céncavos. Este

atributo mide la convexidad del objeto

Solidez (FX_SOLID): es una medida que compara el area del poligono con el area

de una figura convexa envolviendo el poligono

Redondez (FX_ROUND): es una comparacion entre el area del poligono con el
cuadrado del mayor didmetro del poligono.

Factor de forma (FX_FORMFAC): es una medida que compara el area de un

poligono con el cuadrado del perimetro total.

Elongacion (FX_ELONG): medida que calcula el ratio entre el eje mayor del

poligono y el eje menor.

Forma rectangular (FX_RECT_FI): muestra lo bien que se puede ajustar el
poligono a un rectangulo. El atributo compara el &rea del poligono con el &rea del

rectangulo que envuelve al mismo.

Direccién principal (FX_MAIN_DI): corresponde con el angulo entre el eje mayor y

el eje de las X en grados sexagesimales.

Mayor longitud (FX_MAJAXLN): es la longitud del eje mayor del rectangulo que

encuadra al poligono.
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e Menor longitud (FX_MINAXLN): es la longitud del eje menor del rectangulo que
encuadra al poligono.

e Numero de agujeros (FX_NUMHOLE): corresponde con el nUmero de agujeros
que tiene el poligono.

e Area del agujero/Area Solida (FX_HOLESOL): es el ratio entre el area del
poligono y el &rea del contorno del poligono.

El proceso de clasificacion realizado implementando el algoritmo Random Forest se
desarroll6 en dos fases, en la primera fase se lleva a cabo la clasificacién, en los tres
niveles en cada zona, desde los dos enfoques tomando las imagenes Opticas y de radar
separadamente, luego de llevar a cabo la clasificacion el algoritmo expone tres
indicadores de revision de la clasificacion y evaluacion de las variables implementadas,
gue son, el indice de disminucién media de la precisiébn (Mean Decrease Accuracy), que
permite evaluar las variables que mejoran la precision de la clasificacién, el indicador de
Gini o disminucibn media de Gini (Mean Decrease Gini), que permite identificar que
variables presentan mayor homogeneidad en la clasificacion y un valor de exactitud y
error de clasificacion calculado a partir de una validaciéon cruzada interna que realiza el
algoritmo (Liaw et al., 2002; Breiman, 2006). Luego de esta evaluacién que muestra el
algoritmo en cada escenario de clasificacion, con cada uno de los datos épticos y de
radar, se seleccionaron las mejores variables que se encuentran en los tres primeros
lugares de los indices mencionados, elaborando una tabla en la cual se evidencia la
frecuencia de cada variable en cada zona, una vez identificadas estas variables, se llevd
acabo la fusién de imagenes Opticas y de rada, seguidamente se repitid el proceso de
clasificacion para asi evaluar la exactitud de este en comparacion con las variables de
radar y Opticas separadamente. En la Figura 3-6 se describen los procesos realizados en

esta fase.
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Figura 3-6: Fase 4
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Fase 5 Validacion de exactitud tematica: En esta fase se llevo a cabo el proceso de
validacién de la clasificacion resultante de cada uno de los escenarios planteados, zona
de alta pendiente, zona de baja pendiente, imagenes Opticas, imagenes de radar,
enfoque de pixeles, enfoque de objetos y los tres niveles de detalle evaluados, para un
total de 36 indices de exactitud tematica Kappa obtenidos cada uno a partir de las
matrices de error. La evaluacibn de exactitud tematica se realiz6 mediante la
comparacion de cada una de las imagenes clasificadas digitalmente con cada una de las
imagenes obtenidas mediante interpretacion digital en el proyecto de referencia (IGAC y
CAR). En cada caso, la evaluacion se realiz6 usando todos los pixeles de la imagen (no
mediante una muestra de los pixeles que es la préactica usual debido al costo de tener
una referencia para todos los pixeles). En la Figura 3-7 se describen los procesos

realizados en esta fase.

Figura 3-7: Fase 5
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En la Figura 3-8 se resume cada fase del proceso metodoldgico desarrollado en este

trabajo.

Figura 3-8: Flujo de procesos para la clasificacion de coberturas nivel 1,2 y 3 imagenes

de radar y épticas mision Sentinel.
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3.3 Datos

3.3.1 Iméagenes Opticas Multiespectrales Mision Sentinel 2-A

Las imagenes utlizadas fueron de la mision Sentinel-2A y su sensor MSI, las
caracteristicas de estas imagenes se resumen en la Tabla 3-1, estas imagenes estan
disponibles al publico desde finales de 2015 (ESA, 2015).

Figura 3-9: Imagen Sentinel-2A. Zonas de estudio.

Imagen Sentinel 2 A
Combinacion = 4-3-2

Imagen Sentinel 2 A
Combinacion = 8-3-2

Tkl i S

I L T lKm "

0 5 10 20 30 40 A

Zona de alta pendiente [:] Zona de baja pendiente

Fuente: Autor.
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Tabla 3-1: Especificaciones de las imagenes Sentinel-2A

Bandas Resol.ucion Resolucion espectral Ancho de

espacial (m) (nm) banda (nm)
Banda 1 (Aerosol) 60 443 20
Banda 2 (Azul) 10 490 65
Banda 3 (Verde) 10 560 35
Banda 4 (Rojo) 10 665 30
Banda 5 (infrarrojo cercano - NIR) 20 705 15
Banda 6 (infrarrojo cercano - NIR) 20 740 15
Banda 7 (infrarrojo cercano - NIR) 20 783 20
Banda 8 (infrarrojo cercano - NIR) 10 842 115
Banda 8a (infrarrojo cercano - NIR) 20 865 20
Banda 9 (Vapor de agua) 60 945 20
Banda 10 (Cirrus) 60 1375 30
Banda 11 (infrarrojo lejano - SWIR) 20 1610 90
Banda 12 (infrarrojo lejano - SWIR) 20 2190 180

Fuente: Hedley et al., 2012.

La imagen fue descargada usando la plataforma de Google Earth Engine, basada en la
nube para el andlisis geoespacial a escala planetaria, que brinda capacidades
computacionales masivas de Google a una variedad de problemas sociales de alto
impacto, incluyendo deforestacién, sequia, desastres, enfermedades, seguridad
alimentaria, gestion del agua, monitoreo del clima y proteccion del medio ambiente
(Gorelick, N et al.,, 2017). Los datos de Sentinel-2A se encuentran en sus 13 bandas
espectrales que representan la reflectancia TOA escalada en 10000, el ID de esta
imagen es 20151221T153336_20151221T194344_T18NWL del 21 de diciembre de
2015.

Las bandas utilizadas en este trabajo fueron las de resoluciones de 10m y 20m (B2 - B3
— B4 - B5 - B6 — B7 — B8 — B8a), y se calcularon adicionalmente el indice de Vegetacion
de Diferencia Normalizada (NDVI) introducido por Rouse y colaboradores (1974). Este

indice permite producir un indice espectral que separa la vegetacion verde del suelo, se
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expresa como la diferencia entre las bandas infrarroja y roja, normalizada por la suma de

esas bandas:

b NIR —bRED

NDVI = "NIR + b RED

donde b NIR es la banda infrarroja y b RED es la banda roja.

El NDVI es comUnmente usado por que minimiza la distorsion generada por efectos
topograficos y a su vez producir una escala de medida lineal. La escala de medida oscila
de -1 a 1, siendo 1 vegetacion madura o con alta densidad y -1 superficies sin

vegetaciéon (Eastman J.R., 2012).

El otro indice implementado en este trabajo es el indice de Vegetacion Mejorado (EVI)
desarrollado para optimizar la sefal de vegetacién con una sensibilidad mejorada en
regiones de biomasa alta y una reduccion de las influencias atmosféricas (Huete, et al.,

2002), Este indice se expresa como:

PNIR — PRED

EVI= G
pnir + C1* prep — Co* pprye + L

Donde p son reflectancia de superficie o TOA, es decir corregidas atmosféricamente de

manera absoluta o parcial, L es el ajuste de fondo del dosel que aborda el NIR
diferencial no lineal y la transferencia radiante roja a través de un dosel, y C1, C2 son los
coeficientes del término de resistencia a aerosoles, que usa la banda azul para corregir
las influencias de aerosoles en la banda roja. Los coeficientes adoptados en el algoritmo
EVlIson, L =1, Cl =6, C2=75y G (factor de ganancia) = 2.5 (Huete, et al., 1994,
Huete, et al., 1997; Huete, et al., 2002).

Como se observa en la Tabla 3-2 la mision Sentinel-2A y su sensor MSI poseen cinco
bandas en infrarrojo cercano y, como se menciond con anterioridad, se implementaron
los indices NDVI y EVI, de esta manera fueron estimados los indices con cada una de las
bandas del infrarrojo y las bandas tradicionales RGB (Red — Blue — Green). En la Tabla
2-2 se resumen el total de bandas y variables implementadas a partir de los datos

opticos.
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Tabla 3-2: Bandas y variables utilizadas del sensor Optico Sentinel 2-A

Bandas Variables
Banda 2 (Azul) B2
Banda 3 (Verde) B3
Banda 4 (Rojo) B4

Banda 5 (Infrarrojo cercano - NIR) B5 - NDVI B5 - EVI B5

Banda 6 (Infrarrojo cercano - NIR) B6 - NDVI B6 - EVI B6

Banda 7 (Infrarrojo cercano - NIR) B7 - NDVI B7 - EVI B7

Banda 8 (Infrarrojo cercano - NIR) B8 - NDVI B8 - EVI B8

Banda 8a (Infrarrojo cercano - NIR) | B8a - NDVI B8a - EVI B8a
TOTAL 18

3.3.2 Imégenes de Radar Misién Sentinel-1A

En este estudio se utilizé el producto de Sentinel-1A (GRD) de nivel Unico sobre la tierra.
La imagen de radar de la mision Sentinel-1A (Figura 3-10) fue adquirida el 16 de

septiembre de 2015. Las especificaciones de la imagen se resumen en la Tabla 3-3.

Figura 3-10: Imagen Sentinel 1 A. Zonas de estudio.

Imagen Sentinel 1 A
Combinacion = VV - VH - (VV-VH)

Zona de alta pendiente J 1 Zona de baja pendiente

Fuente: Autor.
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Tabla 3-3: Especificaciones Imagen de Radar Sentinel 1-A (fuente)

Especificaciones Imagen Sentinel - 1A
Fecha de adquisicion Septiembre 16 2015
Orbita Descendiente
Modo de imagen w
Frecuencia Banda C (5.4 GHz)
Polarizacion VV - VH
Tupo de producto Level -1 GRD
Resolucion 10m

Fuente: ESA, 2015

El procesamiento de la imagen de radar se realizé en el software SNAP, el cual es
proporcionado por la ESA en la plataforma de aplicaciones Sentinel. La imagen Sentinel-
1A fue calibrada en el angulo de incidencia Sigma, fue aplicado el proceso de
“‘multilooking” a dos rangos con el fin de obtener pixeles cuadrados, se corrigié el
“Speckle” o ruido con el filtro Lee Sigma en una ventana de 5x5 y fue corregida sobre
terreno con el modelo digital de elevacion SRTM (ESA, 2015 ). Los valores de niveles
digitales (DN) de la imagen SAR fueron convertidos a valores de retrodispersion
“Backscattering” en la escala de decibelios (db) (ESA, 2015).

Los datos polarimétricos de la imagen Sentinel-1A (VV - VH) fueron combinados de
acuerdo a lo experimentado por Abdikan et al., (2016), en donde el escenario de mayor
exactitud se da utilizando las polarizaciones VV, VH, (VV-VH), (VV/VH) y [(VV+VH)/2]
como variables de entrenamiento para la clasificacion, y se ensayd con cuatro
combinaciones adicionales para un total de nueve variables. En la Tabla 3-4 se describe

las combinaciones de cada variable.

Tabla 3-4: Bandas y variables utilizadas del sensor de Radar Sentinel 1-A

Variable Banda/ Combinacion

1 VH
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Variable Banda / Combinacion
2 vV
3 B1 =VV-VH
4 B2 = VV/VH
5 B3 = (VV+VH)/2
6 B4 = VH/VV
7 B5 = (VV-VH)/2
8 B6 = VV+VH+(VV/VH)
9 B7 = VV*VH

3.3.3 Variables a implementar

Las variables a implementar en el proceso de clasificacién desde el enfoque meramente

de pixeles se resumen en la Tabla 3-5, donde se cuenta con un total de 18 variables

obtenidas del sensor 6ptico y 9 variables obtenidas del sensor de radar

Tabla 3-5: Total variables para la clasificacién con técnica de pixeles

Sensor

Variables

Sentinel-2A

B2

B3

B4

B5 - NDVI B5 - EVI B5

B6 - NDVI B6 - EVI B6

B7 - NDVI B7 - EVI B7

B8 - NDVI B8 - EVI B8

B8a - NDVI B8a - EVI B8a

Sentinel-1A

VH

vV

Bl =VV-VH

B2 = VV/VH

B3 = (VV+VH)/2

B4= VH/VV

B5 = (VV-VH)/2

B6 = VV+VH+(VV/VH)

B7 = VV*VH
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Sensor Variables
Total 27

Asi mismo las variables a implementar mediante la técnica orientada a objetos y como se
menciono en la seccion 3.2, la segmentacion en el software ENVI genera una serie de
atributos y variables que se resumen en la Tabla 3-6, un total de 22 variables por banda
y/o informacion en formato raster a implementar, de esta manera y teniendo en cuenta
las variables obtenidas del sensor éptico Sentinel-2A se tienen 396 variables y para el
sensor de radar Sentinel-1A un total de 198 variables.

Tabla 3-6: Variables para la clasificacion técnica orientada a objetos

Atributos Variables
Media espectral (AVG)
Maximo espectral (MAX)
Minimo espectral (MIN)
Desviacion tipica espectral (STD)
Rango textura (TXRAN)
Media textura (TXAVG)
Varianza textura (TXVAR)
Entropia textura (TXENT)
Area (FX_AREA)
Longitud (FX_LENGTH)
Compacidad (FX_COMPACT)
Convexidad (FX_CONVEX)
Solidez (FX_SOLID)
Redondez (FX_ROUND)
Factor de forma (FX_FORMFAC)
Elongacion (FX_ELONG)
Forma rectangular (FX_RECT_FI)
Direccion principal (FX_MAIN_DI)
Mayor longitud (FX_MAJAXLN)
Menor longitud (FX_MINAXLN)
Numero de agujeros (FX_NUMHOLE)

Area del agujero/Area Sélida (FX_HOLESOL)
Total 22

Atributos Espectrales

Atributos de Textura

Atributos Espaciales

3.3.4 Sistema de Clasificacion Cobertura del Suelo

Los datos implementados en este estudio fueron elaborados a escala 1:25000, donde la
leyenda describe no solamente coberturas de la tierra, si no también usos del suelo que

llegan a niveles de jerarquia 6 y 7. Estos niveles requieren un alto nivel de experticia del
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interprete para ser clasificados, por ende para el fin de este estudio donde se evalua el

potencial de las iméagenes Opticas y de radar de la misién Sentinel 1 y 2, el algoritmo de

aprendizaje de maquina RandomForest, se implementaron 3 niveles de detalle;

semidetallado (Nivel 3), reconocimiento (Nivel 2) y exploratorio (Nivel 1).

Para la zona de baja pendiente se resumen en la Tabla 3-7 las clases por nivel de detalle

asi mismo en la Tabla 3-8 se describen las clases y niveles de detalle para la zona de

alta pendiente.

Tabla 3-7: Clases por nivel de detalle zona de Baja pendiente

Nivel 1 Descripcion Nivel 2 Descripcion Nivel 3 Descripcion
111 Tejido urbano continuo
11 Zonas urbanizadas 112 Tejido urbano discontinuo
113 Asentamientos rurales
121 Zonas industriales o comerciales
Zonas industriales o 122 Red vial, ferroylarla y terrenos
12 comerciales y redes de asociados
1 Territorios T
Artificializados comunicacion 124 Aeropuertos
125 Obras hidraulicas
S 131 Zonas de extraccion minera
13 Zonas de extraccion minera
y escombreras 132 Zonas de disposicion de residuos
141 Zonas verdes urbanas y/o rurales
14 Zonas verdes
artificializadas, no agricolas 142 Instalaciones recreativas
211 Otros cultivos transitorios
212 Cereales
21 Cultivos transitorios 213 Oleaginosas y leguminosas
2 Terr,ltorlos 214 Hortalizas
Agricolas
215 Tubérculos
221 Cultivos permanentes herbaceos
22 Cultivos permanentes
222 Cultivos permanentes arbustivos
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Nivel 1 Descripcion Nivel 2 Descripcion Nivel 3 Descripcion
223 Cultivos permanentes arboreos
224 Cultivos agroforestales
225 Cultivos confinados
231 Pastos limpios
23 Pastos 232 Pastos arbolados
233 Pastos enmalezados
241 Mosaico de cultivos
24 Areas agricolas 242 Mosaico de pastos y cultivos
heterogéneas
44 Mosaico de pastos con espacios
naturales
311 Bosque denso
31 Bosques 314 Bosque de galeria o ripario
315 Plantacion forestal
; 321 Herbazal
3 Bosques y Areas
Seminaturales 32 Areas con vegetacion 322 Arbustal
herbacea y/o arbustiva
323 Vegetacidn secundaria o en transicion
. . . 332 Afloramientos rocosos
33 Areas abiertas, sin o con
poca vegetacion 333 Tierras desnudas y degradadas
411 Zonas Pantanosas
4 Areas Himedas 41 Areag humedas — —
continentales 413 Vegetacion acuética sobre cuerpo de
agua
511 Rios, cafios y quebradas
Superficies de . 512 Lagunas, lagos y ciénagas naturales
5 Aqua 51 Aguas continentales
gu 513 Canales, vallados y acequias
514 Cuerpos de agua artificiales
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Tabla 3-8: Clases por nivel de detalle zona de Alta pendiente

Nivel 1 Descripcion Nivel 2 Descripcion Nivel 3 Descripcion
111 Tejido urbano continto
11 Zonas urbanizadas
113 Asentamientos rurales
Zonas industriales o 121 Zonas industriales o comerciales
12 comerciales y redes de
Territorios comunicacién 122 Red vial, ferroviaria y terrenos asociados
1 e
Artificializados
Zonas de extracciéon minera L .
13 ° €e € 131 Zonas de extraccion minera
y escombreras
Zonas verdes . .
14 e . 142 Instalaciones recreativas
artificializadas, no agricolas
211 Otros cultivos transitorios
21 Cultivos transitorios 212 Cereales
213 Oleaginosas y leguminosas
221 Cultivos permanentes herbaceos
22 Cultivos permanentes 222 Cultivos permanentes arbustivos
223 Cultivos permanentes arbéreos
231 Pastos limpios
5 Territorios 23 Pastos 232 Pastos arbolados
Agricolas
233 Pastos enmalezados
241 Mosaico de cultivos
242 Mosaico de pastos y cultivos
243 Mosaico de cultivos, pastos y espacios
24 Areas agricolas naturales
heterogéneas
244 Mosaico de pastos con espacios
naturales
245 Mosaico de cultivos con espacios
naturales
Bosques y Areas 311 Bosque denso
3 Seminaturales 31 Bosques
312 Bosque abierto
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Nivel 1 Descripcion Nivel 2 Descripcion Nivel 3 Descripcion
314 Bosque de galeria o ripario
315 Plantacion forestal
P . 321 Herbazal
32 Areas con vegetacion
herbacea y/o arbustiva 323 Vegetacién secundaria o en transicion
332 Afloramientos rocosos

A i i .
33 reas abiertas, S'T‘,c’ con 333 Tierras desnudas y degradadas
poca vegetacion

334 Zonas quemadas

Superficies de

Agua 51 Aguas continentales 511 Rios, cafios y quebradas

3.3.5 Datos de Entrenamiento y Validacion

La informacion tematica utilizada para las zonas de entrenamiento y de validacion es
informacion vectorial resultado del convenio entre el Instituto Geogréafico Agustin Codazzi
(IGAC) y la corporacion autonoma regional de Cundinamarca CAR, para el levantamiento
de cartografia tematica segin metodologia Corine Land Cover a escala 1:25000 nivel
semidetallado, contrato interadministrativo CAR-IGAC (1426/4705-2016), realizado sobre
escenas en imagenes Sentinel-2A del afio 2015. Esta informacion cuenta con
clasificaciones hasta nivel 6, que llega a describir tanto cobertura como uso, pero para

este estudio se trabajé solo hasta el nivel 3 que describe la cobertura.

La zona de baja pendiente cuenta con un area de 30000 ha, 41 clases en nivel 3 (Figura
3-11), 13 clases nivel 2 (Figura 3-12) y 5 clases nivel 1 (Figura 3-13). Para las areas de
entrenamiento fueron tomados aproximadamente el 10% del area total de cada clase y
evitar un sobre-entrenamiento o un sub-entrenamiento. Asi mismo para la validacion fue
tomada el restante 90% del area. En las Tablas 3-9, 3-10 y 3-11 se resumen las areas
por clase en cada nivel con su respectiva &rea de entrenamiento, cantidad de pixeles

para validacion para la zona de baja pendiente.
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Figura 3-11: Areas de entrenamiento zona de baja pendiente nivel 3
Clases nivel 3
B 1 B 132 221 241 [ 323
B 112 B 141 222 | 242 I 332
B 113 142 223 [ 244 D 333
B 21 B 211 224 [0 311 [ 411
B 22 212 225 [ 314 [ 413
124 213 231 [ 315 [ 511
I 125 214 232 [ 321 [ 512
T 131 215 233 [ 322 [ 513
B 54

Tabla 3-9: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 3 zona de baja pendiente

Area Total Area De Area De
Clase Descrincion Por Clase Entrenamien Pixeles de Validacién | Pixeles de
Nivel 3 P Ha to Por Clase | Entrenamiento | Por Clase | Validacion
Ha Ha
111 Tejido urbano contintio 832,38 83,33 8333 749,05 74905
112 Tejido urbano discontinuo 22,16 2,28 228 19,88 1988
113 Asentamientos rurales 243,69 24,4 2440 219,28 21928
Zonas industriales o
121 comerciales 885,36 88,71 8871 796,64 79664
Red vial, ferroviaria y
122 terrenos asociados 317,39 31,92 3192 285,47 28547
124 Aeropuertos 9,98 1,02 102 8,96 896
125 Obras hidraulicas 10,64 1,08 108 9,56 956
Zonas de extraccion
131 minera 102,91 10,49 1049 92,41 9241
Zonas de disposicion de
132 residuos 27,29 2,89 289 24,4 2440
Zonas verdes urbanas y/o
141 rurales 4,63 0,5 50 4,13 413
142 Instalaciones recreativas 232,3 23,26 2326 209,04 20904
211 Otros cultivos transitorios 1647,57 165,11 16511 1482,46 148246
212 Cereales 796,72 79,76 7976 716,96 71696
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Area Total Area De Area De
Clase Descripcion Por Clase Entrenamien Pixeles de Validaciéon | Pixeles de
Nivel 3 p Ha to Por Clase | Entrenamiento | Por Clase | Validacion
Ha Ha
213 Oleaginosas y leguminosas 54,34 5,48 548 48,86 4886
214 Hortalizas 865,46 86,55 8655 778,91 77891
215 Tubérculos 484,38 48,51 4851 435,88 43588
Cultivos permanentes
221 herbaceos 49,22 5,01 501 44,21 4421
Cultivos permanentes
222 arbustivos 7,77 0,8 80 6,98 698
Cultivos permanentes
223 arbéreos 27,24 2,74 274 24,49 2449
224 Cultivos agroforestales 59,06 6,03 603 53,03 5303
225 Cultivos confinados 3453,03 345,44 34544 3107,59 310759
231 Pastos limpios 16212,44 1621,62 162162 14590,81 1459081
232 Pastos arbolados 2,45 0,25 25 2,21 221
233 Pastos enmalezados 263,24 26,48 2648 236,76 23676
241 Mosaico de cultivos 109,47 11 1100 98,46 9846
Mosaico de pastos y
242 cultivos 93,17 9,54 954 83,63 8363
Mosaico de pastos con
244 espacios naturales 17,18 1,75 175 15,43 1543
311 Bosque denso 132,11 13,35 1335 118,76 11876
314 Bosque de galeria o ripario 217,9 21,83 2183 196,07 19607
315 Plantacion forestal 1211,84 121,29 12129 1090,55 109055
321 Herbazal 136,98 14,06 1406 122,92 12292
322 Arbustal 169,58 17,06 1706 152,53 15253
Vegetacion secundaria o
323 en transicion 165,63 16,68 1668 148,95 14895
332 Afloramientos rocosos 19,72 2,16 216 17,57 1757
Tierras desnudas y
333 degradadas 51,01 5,16 516 45,85 4585
411 Zonas Pantanosas 718,95 72,2 7220 646,75 64675
Vegetacion acuatica sobre
413 cuerpo de agua 17,87 1,81 181 16,06 1606
511 Rios, cafios y quebradas 39,88 2,84 284 37,04 3704
Lagunas, lagos y ciénagas
512 naturales 17,77 1,82 182 15,95 1595
Canales, vallados y
513 acequias 91,99 9,51 951 82,48 8248
Cuerpos de agua
514 artificiales 177,29 17,8 1780 159,49 15949
TOTAL 30000 3003,52 300352 26996,48 2699648
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Figura 3-12: Areas de entrenamiento zona de baja pendiente nivel 2
Clases nivel 2
11 14 23 [N 32 Il 51
I 12 21 24 N 33
13 22 N 311l 41

Tabla 3-10: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 2 zona de baja

pendiente
< < Area De
Area Total Area De . . S .
’\CI;Iase Descripcion Por Clase | Entrenamiento Por Pixeles _de Validacion Plx_eles_(?e
ivel 2 Entrenamiento | Por Clase | validacion
Ha Clase Ha Ha
Zonas
11 urbanizadas 1098,22 110,01 11001 988,21 98821
Zonas
industriales o
comerciales y
redes de
12 comunicacion 1223,37 122,73 12273 1100,64 110064
Zonas de
extraccién
minera 'y
13 escombreras 130,19 13,38 1338 116,81 11681
Zonas verdes
artificializadas,
14 no agricolas 236,92 23,76 2376 213,17 21317
Cultivos
21 transitorios 3848,47 385,41 38541 3463,07 346307
Cultivos
22 permanentes 3596,32 360,02 36002 3236,3 323630
23 Pastos 16478,13 1648,35 164835 14829,78 1482978
Areas agricolas
24 heterogéneas 219,81 22,29 2229 197,52 19752
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J J Area De
Area Total Area De . . - .
Clase L . Pixeles de Validacion | Pixeles de
Nivel 2 Descripcion Por Clase | Entrenamiento Por Entrenamiento | Por Clase | validacion
Ha Clase Ha Ha
31 Bosques 1561,85 156,47 15647 1405,38 140538
Areas con
vegetacion
herbacea y/o
32 arbustiva 472,2 47,8 4780 424,4 42440
Areas abiertas,
sin o con poca
33 vegetacion 70,74 7,32 732 63,42 6342
Areas humedas
41 continentales 736,83 74,01 7401 662,82 66282
Aguas
51 continentales 326,93 31,97 3197 294,96 29496
Total 30000 3003,52 300352 26996,48 2699648

Figura 3-13: Areas de entrenamiento zona de baja pendiente nivel 1

Clases nivel 1

1. 2 34BN 5

Tabla 3-11: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 1 zona de baja

pendiente
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Area De Area De
Clase Descrincion Area Total Por Entrenamiento Pixeles de Validaciéon | Pixeles de
Nivel 1 P Clase Ha Entrenamiento | Por Clase | validacién
Por Clase Ha Ha
Territorios
1 Artificializados 2688,71 269,89 26989 2418,83 241883
Territorios
2 Agricolas 2414274 2416,07 241607 21726,67 2172667
Bosques y Areas
3 Seminaturales 2104,79 211,59 21159 1893,2 189320
Areas Himedas 736,83 74,01 7401 662,82 66282
Superficies de
5 Agua 326,93 31,97 3197 294,96 29496
Total 30000 3003,52 300352 26996,48 2699648

La zona de alta pendiente cuenta con un area de 30000 ha, 30 clases en nivel 3 (Figura

3-14), 12 clases nivel 2 (Figura 3-15) y 4 clases nivel 1 (Figura 3-16), para las areas de

entrenamiento fueron tomados aproximadamente el 10% del area total de cada clase y

evitar un sobre-entrenamiento o un sub-entrenamiento. Asi mismo para la validacion fue

tomada el restante 90% del area. En las tablas 3-12, 3-13, y 3-14 se resumen las areas

por clase en cada nivel con su respectiva area de entrenamiento, cantidad de pixeles

para validacion en la zona de alta pendiente.

Figura 3-14: Areas de entrenamiento zona de alta pendiente nivel 3

Clases nivel 3

N 111 W 142
113 211
121 212
122000 213
1z 221

222
223
231

232/

241 [ 311 N 323
242 [N 312 [ 332
243 [N 314 M 333
244 [N 315 [ 334

233 [0 245 [ 321 [ 511
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Tabla 3-12: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 3 zona de alta pendiente

Area Total

Area De

Area De

Clase L . Pixeles de i o Pixeles de
; Descripcion Por Clase | Entrenamiento . Validacion . -
Nivel 3 Entrenamiento validacion

Ha Por Clase Ha Por Clase Ha
111 Tejido urbano continlGo 10,55 1,06 106 9,49 949
113 Asentamientos rurales 20,97 2,1 210 18,87 1887
Zonas industriales o
121 comerciales 15,8 1,6 160 14,2 1420
Red vial, ferroviaria y
122 terrenos asociados 183,76 19,06 1906 164,7 16470
Zonas de extraccion
131 minera 1,02 0,11 11 0,92 92
142 Instalaciones recreativas 0,78 0,08 8 0,7 70
Otros cultivos
211 transitorios 35,21 3,59 359 31,61 3161
212 Cereales 59,21 6,07 607 53,14 5314
Oleaginosas y
213 leguminosas 21,17 2,13 213 19,04 1904
Cultivos permanentes
221 herbaceos 1212,26 121,38 12138 1090,89 109089
Cultivos permanentes
222 arbustivos 2970,75 298,19 29819 267257 267257
Cultivos permanentes
223 arboreos 64,03 6,48 648 57,54 5754
231 Pastos limpios 10593,16 1060,18 106018 9532,98 953298
232 Pastos arbolados 130,49 13,37 1337 117,12 11712
233 Pastos enmalezados 2390,63 240,99 24099 2149,64 214964
241 Mosaico de cultivos 302,49 30,55 3055 271,93 27193
Mosaico de pastos y
242 cultivos 624,05 63,07 6307 560,98 56098
Mosaico de cultivos,
pastos y espacios
243 naturales 302,87 30,34 3034 272,52 27252
Mosaico de pastos con
244 espacios naturales 46,4 4,65 465 41,75 4175
Mosaico de cultivos con
245 espacios naturales 775,46 77,81 7781 697,65 69765
311 Bosque denso 361,74 36,36 3636 325,38 32538
312 Bosque abierto 9,1 0,91 91 8,18 818
Bosque de galeria o
314 ripario 3052,12 305,58 30558 2746,53 274653
315 Plantacion forestal 48,9 4,89 489 44,01 4401
321 Herbazal 143,09 14,64 1464 128,46 12846
Vegetacion secundaria o
323 en transicion 6217,61 622,21 62221 5595,39 559539
332 Afloramientos rocosos 18,82 1,89 189 16,93 1693
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Clase Descripcién ,g:)erac'll'gg Entgr?:rrlﬁznto Pixeles de Vglrizchign Pixeles de
Nivel 3 P Entrenamiento validacion
Ha Por Clase Ha Por Clase Ha
Tierras desnudas y
333 degradadas 242,31 24,56 2456 217,75 21775
334 Zonas quemadas 15,16 1,52 152 13,64 1364
511 Rios, cafios y quebradas 130,11 13,86 1386 116,25 11625
Total 30000 3009,25 300925 26990,75 2699075

Figura 3-15: Areas de entrenamiento zona de alta pendiente nivel 2

Clases nivel 3

I 11 . 13 21
I 12 . 14

23 [ 31 I 33
2277124 N 32 I 51

Tabla 3-13: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 2 zona de alta pendiente

Area Area De . Area De .

Clase L . Pixeles de . - Pixeles de
: Descripcion Total Por | Entrenamiento . Validacion : L7
Nivel 2 Clase Ha Por Clase Ha Entrenamiento Por Clase Ha validacion

Zonas
11 urbanizadas 31,52 3,16 316 28,36 2836
Zonas industriales
o0 comerciales y
redes de
12 comunicacion 199,55 20,66 2066 178,89 17889
Zonas de
extraccién minera
13 y escombreras 1,02 0,11 11 0,92 92
Zonas verdes
artificializadas, no
14 agricolas 0,78 0,08 8 0,7 70
Cultivos
21 transitorios 115,58 11,79 1179 103,79 10379
Cultivos
22 permanentes 4247,05 426,05 42605 3820,99 382099
23 Pastos 13114,29 1314,55 131455 11799,73 1179973
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Area Area De . Area De .
I\%Lfiez Descripcion Total Por | Entrenamiento Enli:)é?:;iiﬁto Validacién \F/’;\)I(ifjl:cs:igr?
Clase Ha Por Clase Ha Por Clase Ha
Areas agricolas
24 heterogéneas 2051,26 206,42 20642 1844,83 184483
31 Bosques 3471,86 347,75 34775 3124,11 312411
Areas con
vegetacion
herbéacea y/o
32 arbustiva 6360,7 636,85 63685 5723,85 572385
Areas abiertas, sin
0 con poca
33 vegetacion 276,29 27,97 2797 248,32 24832
Aguas
51 continentales 130,11 13,86 1386 116,25 11625
Total 30000 3009,25 300925 26990,75 2699075

Figura 3-16: Areas de entrenamiento zona de alta pendiente nivel 1

Clases

I 1

nivel 3

23S

Tabla 3-14: Areas de entrenamiento y validacion por clase nivel 1 zona de alta pendiente

Area De Area De
Clase L Area Total . Pixeles de Validacion | Pixeles de
: Descripcion Entrenamiento . . .7
Nivel 1 Por Clase Ha Entrenamiento | Por Clase |validacién
Por Clase Ha Ha
1 Territorios 232,87 24 2400 208,87 20887
Artificializados
2 Territorios Agricolas 19528,17 1958,82 195882 17569,35 1756935
3 Bosques y Areas 10108,84 1012,56 101256 9096,28 909628
Seminaturales
5 Superficies de Agua 130,11 13,86 1386 116,25 11625
Total 30000 3009,25 300925 26990,75 2699075
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4.Resultados

Como fue expuesto en la seccion de metodologia, al llevar a cabo la etapa de
entrenamiento utilizando el software estadistico R, implementando el algoritmo Random
Forest, este expone tres indicadores de revisibn de la etapa de entrenamiento y
evaluacion de las variables implementadas, que son, el indice de disminucion media de
la precision (Mean Decrease Accuracy), el indicador de Gini o disminucion media de Gini
(Mean Decrease Gini) y un valor de exactitud y error de clasificacion calculado a partir de

una validacion cruzada interna que realiza el algoritmo.

Igualmente como se mencioné con anterioridad tanto el enfoque de pixeles y la
clasificacion fueron llevados a cabo en el paquete estadistico R. El enfoque orientado a
objetos se desarroll6 en el software ENVI 5.3, del cual se obtiene los datos vectoriales o
segmentos con los atributos expuestos anteriormente en la seccién de metodologia, esta
informacion vectorial fue procesada en el paquete estadistico R para su clasificacion. Es
importante aclarar que en el proceso de preparacién de variables como fue mencionado
en la seccion metodolégica en la fase 2, se estructuraron las bandas y variables
calculadas en un set de datos (layer-stack) de las imagen Opticas y de radar; esta
informacion al ser procesada para llevar a cabo el enfoque orientado a objetos en el
software ENVI 5.3 y una vez generada la informacion vectorial de los segmentos u
objetos, el software renombra las variables automaticamente, en la Tabla 4-1 se expone

esta nomenclatura con su respectiva descripcion.

Tabla 4-1: Descripcion de variables renombradas en el enfoque orientado a objetos,

datos de imagenes o6pticas y de radar

Banda y/o
Variable Indice Descripcion

Imagenes Opticas | B1 B2 Banda 2 (Azul)

Datos
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Datos . Ba}nd_a ylo Sy
Variable Indice Descripcion
Sentinel-2A B2 B3 Banda 3 (Verde)
B3 B4 Banda 4 (Rojo)
B4 B5 Banda 5 (infrarrojo cercano - NIR)
B5 B6 Banda 6 (infrarrojo cercano - NIR)
B6 B7 Banda 7 (infrarrojo cercano - NIR)
B7 B8 Banda 8 (infrarrojo cercano - NIR)
Banda 8a (infrarrojo cercano -
B8 B8A NIR)
B9 NDVI_B5 NDVI calculado con Banda 5
B10 NDVI_B6 NDVI calculado con Banda 6
B11 NDVI_B7 NDVI calculado con Banda 7
B12 NDVI_B8 NDVI calculado con Banda 8
B13 NDVI_B8A NDVI calculado con Banda 8A
B14 EVI B5 EVI calculado con Banda 5
B15 EVI B6 EVI calculado con Banda 6
B16 EVI B7 EVI calculado con Banda 7
B17 EVI B8 EVI calculado con Banda 8
B18 EVI B8A EVI calculado con Banda 8A
Bl VH Polarizacién VH
B2 A% Polarizacién VV
B3 Bl VV-VH
Imagenes de B4 B2 VVIVH
Radar gSentinel—lA BS B3 (VW+VH)/2
B6 B4 VH/VV
B7 B5 (VV-VH)/2
B8 B6 VV+VH+(VV/VH)
B9 B7 VV*VH

Asi mismo continuacién se muestran los resultados de la etapa de entrenamiento

seguido de la etapa de resultados de clasificacion.
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4.1 Entrenamiento Enfoque de Pixeles en Imagenes
Opticas y de Radar Nivel 1

4.1.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-1, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son EVI_B5, B2 y B8A. Asi mismo las variables que
presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son B3, NDVI_B8 y B2. La exactitud

en este escenario es de 91.59%, con un error global de 8.41%.

Figura 4-1: indice de disminucién media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes 6pticas en zona de baja pendiente

- Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

EVI_BS o B3
B2 ° NDVI_B8
B8A J B2
NDV1_BS o EV1 B8
B3 @ BEA

BS @ BS

NOVI_BS e NDVI_BBA
B7 L EVI B8A
B8 Q NDWI_BS
NDVI_BG @ B8

B6 o EV1BS
EVI_BS o EVI BE
EVI_BBA E B7
NDVI_BBA EVIBT
NOWVL_BT B6

T T T T T T T
70 80 90 100 110 120 130 0 2000 4000 6000 8000
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Error global = 8.41%. Exactitud = 91.59%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-2, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificaciéon son VH, B1 y B5. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son B6, B3 y VH. La exactitud en este escenario
es de 81.76%, con un error global de 18.24%.

Figura 4-2: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de baja

pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles
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VH

BS
B6
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Error global = 18.24%. Exactitud = 81.76%

4.1.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes

Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacion realizada

por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-3, permiten evidenciar que las variables

gue mejoran la clasificacion son B8A, EVI_8A y EVI _B7. Asi mismo las variables que

presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son B2, B5 y B3. La exactitud en este

escenario es de 81.04%, con un error global de 18.96%.

Figura 4-3: indice de disminucién media de exactitud, indice de disminucion media de

gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Gpticas en zona de alta pendiente

- Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

NOVI_B7

NOVI_BS
EVI_B5
EVI_BBA
NOVI_B6
88
NOVI_BSA
EVI_B6
EVI_B7
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EV1_B8

T
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Error global = 18.96%. Exactitud = 81.04%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de

radar, en la zona de alta pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacién realizada
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por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-4, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacién son B1, B2 y B4. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son VH, B6 y B3. La exactitud en este escenario
es de 63.37%, con un error global de 36.63%.

Figura 4-4: indice de disminucién media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta
pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

B1 @ VH

B4 @ B3
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B3 ° B1
B6 o w
B7 | B2
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MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Error global = 36.63%. Exactitud = 63.37%

4.2 Entrenamiento Enfoque de Pixeles en Imagenes
Opticas y de Radar Nivel 2

4.2.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-5, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacién son B2, EVI_B5 y B3. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son B2, B3 y B8A. La exactitud en este
escenario es de 80.32%, con un error global de 19.68%.

Figura 4-5: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de baja pendiente

- Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 19.68%. Exactitud = 80.32%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-6, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son VH, B6 y B1. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son VV, B7 y B3. La exactitud en este escenario
es de 55.18%, con un error global de 44.82%.

Figura 4-6: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de baja

pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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4.2.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-7, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacién son B2, B8 y B7. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son B2, B3 y B4. La exactitud en este escenario
es de 83.43%, con un error global de 16.57%.

Figura 4-7: indice de disminucién media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de iméagenes Opticas en zona de alta pendiente
- Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 16.57%. Exactitud = 83.43%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de alta pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-8, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacién son B5, B1 y B4. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacién son VH, B6 y B3. La exactitud en este escenario
es de 41.92%, con un error global de 58.08%.

Figura 4-8: indice de disminucién media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta

pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A

en la clasificacion en coberturas terrestres.
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4.3 Entrenamiento Enfoque de Pixeles en
Opticas y de Radar Nivel 3

Imagenes

4.3.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-9, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son EVI_B5, B2 y B3. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son B2, B8A y B3. La exactitud en este

escenario es de 78.77%, con un error global de 21.23%.

Figura 4-9: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes 6pticas en zona de baja pendiente

- Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles
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Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-10, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son VH, B6 y B5. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son VV, B7 y B3. La exactitud en este escenario
es de 52.90%, con un error global de 47.10%.

Figura 4-10: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imégenes de radar en zona de baja
pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 47.10%. Exactitud = 52.90%

4.3.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-11, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son B2, EVI_B5 y EVI_B8A. Asi mismo las variables que
presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son B2, B4 y B5. La exactitud en este

escenario es de 66.42%, con un error global de 33.58%.

Figura 4-11: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes oOpticas en zona de alta pendiente

- Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 33.58%. Exactitud = 66.42%
Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-12, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacién son B1, B5 y B4. Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacién son VH, B6 y B3. La exactitud en este escenario
es de 37.56%, con un error global de 62.44%.

Figura 4-12: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta

pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles
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4.4 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos en
Imagenes Opticas y de Radar Nivel 1

4.4.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-13, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXAVG_B9 (Media de textura, NDVI calculado con
Banda 5), AVG_B14 (Media espectral, EVI calculado con Banda 5) y TXAVG_B1 (Media
de textura, Banda 2 “Azul”). Asi mismo las variables que presentan mayor homogeneidad
en la clasificacion son MIN_B12 (Minimo espectral, NDVI calculado con Banda 8),
MIN_B17 (Minimo espectral, EVI calculado con Banda 8) y TXAVG_B18 (Media de
textura, EVI calculado con Banda 8A). La exactitud en este escenario es de 86.20%, con

un error global de 13.80%.

Figura 4-13: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de baja pendiente

- Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos
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Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-14, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXENT_B6 (Entropia de textura, VH/VV), TXENT_B9
(Entropia de textura, VV*VH) y TXENT_B5 (Entropia de textura, “(VV-VH)/2”). Asi mismo
las variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son MAX_B1
(Mé&ximo espectral, Polarizacion VH), MAX_B8 (Maximo espectral, “VV+VH+(VV/VH)") y
MAX_B5 (Maximo espectral, “(VV+VH)/2”). La exactitud en este escenario es de 79.75%,
con un error global de 20.25%.

Figura 4-14: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de baja

pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos
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4.4.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-15, permiten evidenciar que las variables

gue mejoran la clasificacion son TXAVG_B14 (Media de textura, EVI calculado con



Resultados 69

Banda 5), TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul”) y TXRAN_B7 (Rango de
textura, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que presentan
mayor homogeneidad en la clasificacion son TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2
“‘Azul”), TXAVG_B4 (Media de textura, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”) y TXRAN_B7
(Rango de textura, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”). La exactitud en este escenario es
de 75.78%, con un error global de 24.22%.

Figura 4-15: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de alta pendiente

- Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos
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Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de alta pendiente, en el nivel 1, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-16, permiten evidenciar que las variables
que mejoran la clasificacion son TXAVG_B3 (Media de textura, VV-VH), MIN_B7 (Minimo
espectral, “(VV-VH)/2") y TXAVG_B7 (Media de textura, “(VV-VH)/2”). Asi mismo las
variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son TXENT_B4
(Entropia de textura, VV/VH), TXAVG_B1 (Media de textura, Polarizacién VH) y MAX_B1
(Maximo espectral, Polarizacion VH). La exactitud en este escenario es de 63.82%, con

un error global de 36.18%.
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Figura 4-16: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta

pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos
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4.5 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos en
Imagenes Opticas y de Radar Nivel 2

4.5.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-17, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXVAR_B7 (Varianza de textura, Banda 8 “Infrarrojo
cercano — NIR”), TXRAN_B7 (Rango de textura, Banda 8 “Infrarrojo cercano — NIR”) y
TXVAR_B17 (Varianza de textura, EVI calculado con Banda 8). Asi mismo las variables
gue presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son TXAVG_B1l (Media de

textura, Banda 2 “Azul”’), TXAVG_B9 (Media de textura, Banda 5 “Infrarrojo cercano —
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NIR”) y TXAVG_B14 (Rango de textura, EVI calculado con Banda 5). La exactitud en
este escenario es de 74.44%, con un error global de 25.56%.

Figura 4-17: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de baja pendiente
- Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos
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Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-18, permiten evidenciar que las variables
que mejoran la clasificacion son TXRAN_B2 (Rango de textura, Polarizacion VV),
TXVAR_B9 (Rango de textura, VV*VH) y TXVAR_B2 (Varianza de textura, Polarizacion
VV). Asi mismo las variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son
MIN_B2 (Minimo espectral, Polarizacion VV), TXAVG_B4 (Media de textura, VV/VH) y
MAX_B9 (Maximo espectral, VV*VH). La exactitud en este escenario es de 60.97%, con

un error global de 39.03%.
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Figura 4-18: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de baja

pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 39.03%. Exactitud = 60.97%

4.5.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-19, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul’),
TXAVG_B14 (Media de textura, EVI calculado con Banda 5) y AVG_B14 (Media
espectral, EVI calculado con Banda 5). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul”),
MIN_B1 (Minimo espectral, Banda 2 “Azul”) y AVG_B1 (Media espectral, Banda 2 “Azul”).

La exactitud en este escenario es 65.97%, con un error global de 34.03%.
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Figura 4-19: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de alta pendiente

- Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 34.03%. Exactitud = 65.97%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de alta pendiente, en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-20, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXVAR_B9 (Varianza de textura, VV*VH), TXAVG_B3
(Media de textura, VV-VH) y TXAVG_B7 (Media de textura, “(VV-VH)/2"). Asi mismo las
variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son MIN_B1 (Minimo
espectral, Polarizacién VH), MAX_B1 (Maximo espectral, Polarizacion VH) y TXAVG_B1
(Media de textura, Polarizacion VH). La exactitud en este escenario es de 44.23%, con

un error global de 55.77%.
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Figura 4-20: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta

pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 55.77%. Exactitud = 44.23%

4.6 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos en
Imagenes Opticas y de Radar Nivel 3

4.6.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de baja pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-21, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXRAN_B17 (Rango de textura, EVI calculado con
Banda 8), TXVAR_B7 (Varianza de textura, Banda 8 “Infrarrojo cercano — NIR") y
TXVAR_B17 (Varianza de textura, EVI calculado con Banda 8). Asi mismo las variables
gue presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son TXAVG_B9 (Media de
textura, NDVI calculado con Banda 5), TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul”) y
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TXAVG_B14 (Media de textura, EVI calculado con Banda 5). La exactitud en este

escenario es 71.78%, con un error global de 28.22%.

Figura 4-21: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de baja pendiente

- Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 28.22%. Exactitud =71.78%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de baja pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-22, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXVAR_B4 (Varianza de textura, VV/VH), TXVAR_B9
(Varianza de textura, VV*VH) y TXRAN_B2 (Rango de textura, Polarizacion VV). Asi
mismo las variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son MIN_B2
(Minimo espectral, Polarizacion VV), TXAVG_B2 (Media de textura, Polarizacién VV) y
MAX_B9 (Maximo espectral, VV*VH). La exactitud en este escenario es de 57.02%, con

un error global de 42.98%.
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Figura 4-22: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de baja

pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 42.98%. Exactitud = 57.02%

4.6.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes
Opticas, en la zona de alta pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacion realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-23, permiten evidenciar que las variables
que mejoran la clasificacion son TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul’),
TXAVG_B14 (Media de textura, EVI calculado con Banda 5) y TXAVG_B9 (Media de
textura, NDVI calculado con Banda 5). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son TXAVG_B1 (Media de textura, Banda 2 “Azul”),
MIN_B1 (Minimo espectral, Banda 2 “Azul”) y AVG_B1 (Media espectral, Banda 2 “Azul”).

La exactitud en este escenario es 61.13%, con un error global de 38.87%.
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Figura 4-23: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes Opticas en zona de alta pendiente

- Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 38.87%. Exactitud =61.13%

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando los datos de las imagenes de
radar, en la zona de alta pendiente, en el nivel 3, y observando la evaluacién realizada
por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-24, permiten evidenciar que las variables
gue mejoran la clasificacion son TXAVG_B3 (Media de textura, VV-VH), TXAVG_B7
(Media de textura, “(VV-VH)/2”) y TXVAR_B9 (Varianza de textura, VV*VH). Asi mismo
las variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son MAX_B1
(Maximo espectral, Polarizacion VH), TXAVG_B1 (Media de textura, Polarizacion VH) y
MIN_B1 (Minimo espectral, Polarizacion VH). La exactitud en este escenario es de

41.10%, con un error global de 58.90%.
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Figura 4-24: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de imagenes de radar en zona de alta

pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 58.90%. Exactitud = 41.10%

4.7 Entrenamiento Enfoque Pixeles Fusion de Imagenes
Opticas y de Radar Nivel 1

Como fue mencionado en la seccién de metodologia, el algoritmo evalla las variables de
entrada con los indices mencionados. Fue elaborada una tabla (Tabla 4-2), en la cual se
registran las variables de los datos Opticos y de radar en cada uno de los escenarios,
teniendo en cuenta los primeros seis lugares en que aparecen las variables épticas, y
para los datos de radar los tres primeros lugares, tanto para el enfoque de pixeles como
el orientado a objetos. Al llevar a cabo la fusion de imagenes se cuenta con un 33% de
las variables de imégenes Opticas (6 variables) y un 33% de las variables de imagenes

de radar (3 variables).
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Tabla 4-2: Descripcion de variables renombradas

datos de imagenes 6pticas y de radar

en el enfoque orientado a objetos,

Enfoque de Pixeles

Enfoque Orientado a Objetos

Baja Pendiente

Alta Pendiente

Baja Pendiente

Alta Pendiente

Datos Banday/o Descripcion Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel | Nivel E. E.O.
Indice P 3 2 1 3 2 1 3 2 1 3 2 1 Pixeles | Objetos
B2 Banda2 (Azu) | 4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 6 4
B3 Banda 3 (Verde) 1 1 1 1 1 3 >
B4 Banda 4 (Rojo) o o
Banda 5
(Infrarrojo
BS cercano - NIR) 1 1 1 1 1 1 1 3 4
Banda 6
(Infrarrojo
B6 cercano - NIR) 1 0 1
Banda 7
(Infrarrojo
B7 cercano - NIR) 1 1 0
Banda 8
(infrarrojo
B8 cercano - NIR) 1 1 1 1 1 1 4
Imagenes Banda 8a
Sopttl'casl (infrarrojo
entinel- -
oA BBA cercano - NIR) 1 1 1 1 1 1 4 >
NDVI calculado
NDVI_B5 con Banda 5 1 1 1 1 1 1 2 4
NDVI calculado
NDVI_B6 con Banda 6 1 1 1 1
NDVI calculado
NDVI_B7 con Banda 7 0 0
NDVI calculado
NDVI_B8 con Banda 8 1 1 1 1 0 4
NDVI calculado
con Banda 8A
NDVI_B8A 1 1 2 0
EVI calculado
EVI_B5 con Banda 5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 5 6
EVI calculado
EVI_B6 con Banda 6 1 1 1 2 1
EVI calculado
EVI_B7 con Banda 7 1 1 0
EVI calculado
EVI_B8 con Banda 8 1 1 1 1 1 2 3
EVI calculado
EVI _B8A con Banda 8A 1 1 1 3 0
VH Polarizacion VH 1 1 1 1 1 3 >
wW Polarizacién VV 1 1 o >
B1 VV-VH 1 1 1 1 1 1 1 1 5 3
VVIVH
Imagenes B2 1 1 0 2
de Radar
Sentinel- B3 (VVHVH)2 0 0
A VH/IVV
B4 1 1 1 1 3 1
B5 (VV-VH)2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 5 4
B6 VV+VH+(VV/VH) 1 1 > 0
*
B7 VVIVH 1 1 1 1 1 0 5]
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De esta manera, como se muestra en la Tabla 4-2, y como fue expuesto en los anteriores
resultados, se tomaron las variables B2 (Banda 2 “Azul”), B3 (Banda 3 “Verde”), B5
(Banda 5 “Infrarrojo cercano — NIR”), B8A (Banda 8a “Infrarrojo cercano — NIR”), EVI_B5
(EVI calculado con Banda 5), EVI_8A (EVI calculado con Banda 8A) obtenidas de los
datos opticos y las variables Bl (VV-VH), B5 (“VV-VH’/2), Polarizacion VH,
correspondientes a los datos de radar, para ser implementadas en la fusion de imagenes
en el enfoque de pixeles. Asi mismo se tomaron las variables B2 (Banda 2 “Azul”), B5
(Banda 5 “Infrarrojo cercano — NIR”), B8 (Banda 8 “Infrarrojo cercano — NIR”), EVI_B5
(EVI calculado con Banda 5), NDVI_B5 (NDVI calculado con Banda 5), NDVI_B8 (NDVI
calculado con Banda 8) y las variables B1 (VV-VH), BS (“VV-VH"/2), B7 (VV*VH)
correspondientes a los datos de radar, para ser implementadas en la fusion de imagenes
en el enfoque orientado a objetos.

4.7.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusiébn de imagenes épticas y
de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de baja pendiente, en el nivel
1, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-
25, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son R_VH (Imagen
de radar, polarizacion VH), O _EVI_B5 (Imagen 6ptica, EVI calculado con Banda 5) y
O_B2 (Imagen Optica, Banda 2 “Azul”’). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son R_VH (Imagen de radar, polarizacion VH),
O_EVI_B8A (Imagen 6ptica, EVI calculado con Banda 8A) y O_B3 (Imagen éptica, Banda

3 “Verde”). La exactitud en este escenario es de 92.83%, con un error global de 7.17%.
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Figura 4-25: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en
zona de baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 7.17%. Exactitud = 92.83%

4.7.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de alta pendiente, en el nivel
1, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-
26, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son R_VH (Imagen
de radar, polarizacion VH), O _EVI_B5 (Imagen 6éptica, EVI calculado con Banda 5) y
O_B8A (Imagen Optica, Banda 8a “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables
gue presentan mayor homogeneidad en la clasificacién son O_B5 (Imagen 6ptica, Banda
5 “infrarrojo cercano — NIR”), R_VH (Imagen de radar, polarizacion VH) y O_B8A (Imagen
Optica, Banda 8a “infrarrojo cercano — NIR”). La exactitud en este escenario es de
83.36%, con un error global de 16.64%.
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Figura 4-26: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes épticas y de radar en

zona de alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 16.64%. Exactitud = 83.36%

4.8 Entrenamiento Enfoque Pixeles Fusion de Imagenes
Opticas y de Radar Nivel 2

4.8.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de baja pendiente, en el nivel
2, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-
27, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son R_VH (Imagen
de radar, polarizacién VH), O _B2 (Imagen 6ptica, Banda 2 “Azul”) y O_B5 (Imagen
optica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son R_VH (Imagen de radar, polarizacion VH), O_B2
(Imagen optica, Banda 2 “Azul”) y O_B8A (Imagen Optica, Banda 8a “infrarrojo cercano —

NIR”). La exactitud en este escenario es de 83.97%, con un error global de 16.03%.
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Figura 4-27: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de

gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en

zona de baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusion de imagenes o6pticas y

de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de alta pendiente, en el nivel

2, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-

28, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son R_VH (Imagen

de radar, polarizacion VH), O _EVI_B5 (Imagen 6ptica, EVI calculado con Banda 5) y

O_B2 (Imagen Optica, Banda 2 “Azul”’). Asi mismo las variables que presentan mayor

homogeneidad en la clasificacion son O_B2 (Imagen Optica, Banda 2 “Azul”’), O_B5

(Imagen o6ptica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”)

y R _VH (Imagen de radar,

polarizacién VH). La exactitud en este escenario es de 75.22%, con un error global de

24.78%.
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Figura 4-28: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes épticas y de radar en

zona de alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 24.78%. Exactitud = 75.22%

4.9 Entrenamiento Enfoque Pixeles Fusion de Imagenes
Opticas y de Radar Nivel 3

4.9.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de baja pendiente, en el nivel
3, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-
29, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacién son R_VH (Imagen
de radar, polarizacion VH), O_B2 (Imagen Optica, Banda 2 “Azul”) y O_B5 (Imagen
Optica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son R_VH (Imagen de radar, polarizacion VH), O_B2
(Imagen optica, Banda 2 “Azul”) y O_B8A (Imagen Optica, Banda 8a “infrarrojo cercano —

NIR”). La exactitud en este escenario es de 82.81%, con un error global de 17.19%.
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Figura 4-29: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de

gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en

zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles
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Error global = 17.19%. Exactitud = 82.81%

4.9.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes 6pticas y

de radar, implementando el enfoque de pixeles, en la zona de alta pendiente, en el nivel

3, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la Figura 4-

30, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son R_VH (Imagen

de radar, polarizacion VH), O _EVI_B5 (Imagen éptica, EVI calculado con Banda 5) y

O_B2 (Imagen Optica, Banda 2 “Azul”’). Asi mismo las variables que presentan mayor

homogeneidad en la clasificacion son O_B2 (Imagen O¢ptica, Banda 2 “Azul”’), O_B5

(Imagen 6ptica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”)

y R_VH (Imagen de radar,

polarizacién VH). La exactitud en este escenario es de 71.83%, con un error global de

28.17%.



86 Evaluacion de imé&genes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacién en coberturas terrestres.

Figura 4-30: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes épticas y de radar en

zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles

R_VH s 0_B2
0_EVI_BS o 0_BS
0_B8A ° R_VH
082 ° 0_BBA
0.85 o 0_B3 o
R_B1 o O_EWV1_BBA
R_B5 o 0_EV1_B5
0_EVI_BBA o R_BS
0.B3 o R_B1
T T T T T T T T T
100 200 300 400 500 600 0 10000 20000 30000

MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Error global = 28.17%. Exactitud = 71.83%

4.10 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos Fusion
de Imagenes Opticas y de Radar Nivel 1

Como fue expuesto en Tabla 4-2, en la fusibn de imagenes O6pticas y de radar,
implementando el enfoque orientado a objetos, se tomaron las variables épticas B2
(Banda 2 “Azul”), B5 (Banda 5 “Infrarrojo cercano — NIR”), B8 (Banda 8 “Infrarrojo
cercano — NIR”), EVI_B5 (EVI calculado con Banda 5), NDVI_B5 (NDVI calculado con
Banda 5), NDVI_B8 (NDVI calculado con Banda 8) y las variables de radar B1 (VV-VH),
B5 (“VV-VH"/2), B7 (VV*VH), para la estructuracion en un grupo de datos tipo raster
(layer-stack) de las imagen épticas y de radar; para ser procesada en el software ENVI
5.3, y como fue mencionado anteriormente, el software renombra las variables
autométicamente, en la Tabla 4-3 se expone esta nomenclatura con su respectiva

descripcion.
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Tabla 4-3: Descripcién de variables implementadas en la fusibn de imagenes,

renombradas en el enfoque orientado a objetos, datos de imagenes Opticas y de radar

Datos . Ba}nd_a ylo S
Variable Indice Descripcion
Bl B2 Banda 2 (Azul)
B2 B5 Banda 5 (infrarrojo cercano - NIR)
Imagenes Opticas B3 B8 Banda 8 (infrarrojo cercano - NIR)
Sentinel-2A B4 EVI _B5 EVI calculado con Banda 5
B5 NDVI_B5 NDVI calculado con Banda 5
B6 NDVI_B8 NDVI calculado con Banda 8
Imagenes de Bl 81 vH
RadargSentineI—lA B8 B5 (VW-VH)/2
B9 B7 VV*VH

4.10.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes épticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de baja pendiente,
en el nivel 1, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en
la Figura 4-31, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son
MIN_B6 (Minimo espectral, imagen Optica, NDVI calculado con Banda 8), MIN_B9
(Minimo espectral, imagen de radar, VV*VH) y TXRAN_B9 (Rango de textura, imagen de
radar, ). Asi mismo las variables que presentan mayor homogeneidad en la clasificacion
son, MIN_B6 (Minimo espectral, imagen éptica, NDVI calculado con Banda 8), MIN_B9
(Minimo espectral, imagen de radar, VV*VH) y TXAVG_B9 (Media de textura, imagen de
radar, VV*VH). La exactitud en este escenario es de 87.74%, con un error global de
12.26%.
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Figura 4-31: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes épticas y de radar en

zona de baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

MN_BG6 MIN_BS
MN_B89 < MIN_B9
TXRAN_B9 ° TXAVG_B9
TXAVG_B9 ‘ TXAVG_B1
TXVAR_B9 TXAVG_B6
MAX_B9 AVG_B9
TXAVG_B6 ° MAX_B9
TXAVG_B1 AVG_B1
AVG_B1 ¢ TXAVG_BS
TXVAR_B3 > AVG_B6
TXAVG_B5 ° MAX_B1
AVG_B9 ° AVG_BS
TXVAR_B6 ° TXAVG_B4
TXAVG_B4 ¢ TXRAN_B1
MN_B3 TXAVG_B2
MAX_BS @ MIN_B3
MAX_B1 ° TXRAN_B6
MN_B2 ° TXAVG_B3
AVG_B6 ° MIN_B2
MN_B1 TXVAR_B6
TXAVG_B3 AVG_B2
STD_B9 TXVAR_B1
AVG_B5S MIN_B1
TXAVG_B2 ° MIN_BS
STO_B6 ° MIN_B4
AVG_B2 AVG_B4
AVG_B3 0 AVG_B3
MAX_BS ° TXVAR_B9
MAX_B3 0 TXRAN_B9
TXRAN_BS | © TXRAN_83
- T T T T ; T T
25 30 35 40 0 100 200 300 400
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGin

Error global = 12.26%. Exactitud = 87.74%

4.10.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusion de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de alta pendiente, en
el nivel 1, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la
Figura 4-32, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacién son
TXAVG_B3 (Media de textura, imagen Optica, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”),
MIN_B1 (Minimo espectral, imagen Optica, Banda 2 “Azul”) y TXVAR_B3 (Varianza de
textura, imagen 6ptica, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que
presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son, TXAVG_B2 (Media de textura,
imagen Optica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”), TXRAN_B3 (Rango de textura,
imagen Optica, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”) y MIN_B2 (Minimo espectral, imagen
Optica, Banda 5 “infrarrojo cercano — NIR”). La exactitud en este escenario es de 77.20%,

con un error global de 22.80%.
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Figura 4-32: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en
zona de alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

THANG_B3 TEAVG_B2

MIN_B1 4 TXRAN_B3
TXVAR_B3 @ MIN_B2
MAX_B3 & TXVAR_B3
MB_B2Z 2 TXVAR_BEG
ANG_B3 o AVG_B2
TXAVG_BE L TXAVG_B1
TXAVG_B4 L4 TXRAN_BG &
MAX_B6 ] THAVG_BO a
TXRAN_B3 L MIN_BO -
MBN_B9 & TXRAN_BS
MAX_B9 3 MIN_B1
MB_BEG 2 TXAVG_BS
TXAVG_BS o MAX_B3
ANG_B4 - THAVG_B3
MB_B3 ° MAX_BY o
AVG_BE 0 TXRAN_B4 o
TXAVG_B1 « TXVAR_BS
ANG_BY = AVG_BY .
TXVAR_BS @ AVG B @
TXAVG_BS & TRAVG_B5
MAX_B4 e MIN_BG
MAX_BS @ AVG_BA <
TXVAR_BD > AVG_B3 @
TXAVG_BF e TXVAR_B4 “
5TD_B6 2 MaX_BE °
TXAVG_B2 . AVG_BS ¢
TXRAN_BG | © MIN_B3 -
MAx_BT @ Max_B2 o
TXAVG BB | = TXAVG_B4
. T T T T T T T T T T
3 35 40 45 0 50 W00 150 200 250
MeanDecreaseAccuacy MeanDecreaseGin

Error global = 22.80%. Exactitud = 77.20%

4.11 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos Fusion
de Imagenes Opticas y de Radar Nivel 2

4111 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusiéon de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de baja pendiente,
en el nivel 2, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en
la Figura 4-33, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son
TXVAR_B9 (Varianza de textura, imagen de radar, VV*VH), TXRAN_B9 (Rango de
textura, imagen de radar, VV*VH) y TXVAR_B6 (Varianza de textura, imagen Optica,
NDVI calculado con Banda 8). Asi mismo las variables que presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion son, MAX_B9 (Maximo espectral, imagen de radar,
VV*VH), TXAVG_B9 (Media de textura, imagen de radar, VV*VH) y MIN_B6 (Minimo
espectral, imagen 6ptica, NDVI calculado con Banda 8). La exactitud en este escenario
es de 75.77%, con un error global de 24.23%.
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Figura 4-33: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes épticas y de radar en

zona de baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

TXVAR_B9 MAX_B9
TXRAN_BY o TXAVG_B9
TXVAR_BS o MIN_BS
TXVAR_B3 ° TXAVG_B4
TXRAN_B3 ¢ TXAVG_B1
TXRAN_B2 o AVG_BI
MAX_B2 > AVG_B1
TXRAN_BS o TXAVG_BS
MN_B2 MIN_B9
STD_B6 o TXAVG_BS
TXAVG_B9 TXAVG_B3
TXVAR_B2 > MAX_B1
MA_B1 ¢ AVG_B6
MR_B3 AVG_B4
TXAVG_B3 AVG_B3
MAX_B9 ] AVG_BS
AVG_B3 > TXAVG_B2
AVG_B2 AVG_B2
STO_B9 ° TXRAN_B1
TXAVG_B1 ¢ MIN_B3
TXAVG_B2 ¢ MIN_B2
MN_BE 0 MIN_B1
MN_B9 TXVAR_B9
MAX_BS 0 TXRAN_B9
AVG_B9 0 TXAVG_BS
STD_B2 o TXVAR_B6
TXVAR B4 | © TXVAR_B1
TXRAN BS | © MAX_B2
TXVAR BS | © TXRAN_B6
TXAVG_B4 | < TXAVG_B7
- T T T T T T T T T T T
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Error global = 24.23%. Exactitud = 75.77%

4.11.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusién de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de alta pendiente, en
el nivel 2, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la
Figura 4-34, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacién son
TXAVG_B1 (Media de textura, imagen optica, Banda 2 “Azul”), TXAVG_B4 (Media de
textura, imagen Optica, EVI calculado con Banda 5) y MIN_B1 (Minimo espectral, imagen
Optica, Banda 2 “Azul”). Asi mismo las variables que presentan mayor homogeneidad en
la clasificacion son, MIN_B1 (Minimo espectral, imagen Optica, Banda 2 “Azul’),
TXAVG_B1 (Media de textura, imagen Optica, Banda 2 “Azul”) y AVG_B1 (Media
espectral, imagen 6ptica, Banda 2 “Azul”). La exactitud en este escenario es de 68.25%,

con un error global de 31.75%.
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Figura 4-34: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en
zona de alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

THEAVG_B1 @ MIN_B1

TXAVG_B4 ] TXAVG_B1
MN_B1 o AVG B1
MH_B9 : THAVG_B2
TEANVG_BO L TXRAN_B3 L
TEAVG_B3 @ TXAVG_B3 L
MAX_B9 ® MAX_BE o
AVG_B4 MAX_B3
TXRAN_BS AVG_B2
TEVAR_BE L TEVAR_B3
TXRAN_BS e TXAVG_BE
AVG_BD Mr_B2
ANG_B1 4 ANG_B3
THANG_BZ o TXAVG_BS
B o AVG_BG
TXWAR_BY s TXAVG_BY >
AVG_B3 & MIN_B2 &
M_B3 @ MAX_BY
TXAVG_BB o AVG_BY e
M_B2 o TXRAN_B4 o
MAX_BS > TXRAN_BS o
ANG_B2 b ANG_BS
THAVG BG o TXVAR B4 o
STD_BS . MAX_BS “
TXWAR_BS = TXVAR_BS =
MLAX_B3 ° MR_B3 ]
TXAVG_BS 0 MAX_B1
MAX_BT o TXAVG_B4
THRAN_B1 | @ MAx_B2
THRAN_BS | = TXVAR_BS
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Error global = 31.75%. Exactitud = 68.25%

4.12 Entrenamiento Enfoque Orientado a Objetos Fusion
de Imagenes Opticas y de Radar Nivel 3

4.12.1 Area de Baja Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusiéon de imagenes 6pticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de baja pendiente,
en el nivel 3, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en
la Figura 4-35, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacion son
TXVAR_B9 (Varianza de textura, imagen de radar, VV*VH), TXVAR_B6 (Varianza de
textura, imagen Optica, NDVI calculado con Banda 8) y TXVAR_B3 (Varianza de textura,
imagen Optica, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que
presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son, TXAVG_B9 (Media de textura,
imagen de radar, VV*VH), MAX_B9 (Maximo espectral, imagen de radar, VV*VH), y
TXAVG_B4 (Media de textura, imagen optica, EVI calculado con Banda 5). La exactitud

en este escenario es de 73.22%, con un error global de 26.78%.
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Figura 4-35: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucién media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusién de imagenes opticas y de radar en

zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos

TXVAR BO o TXAVG_B9 o
TXVAR_BG o MAX_B9 o
TXVAR_B3 o TXAVG_B4 ©
TXRAN_B9 @ MIN_B6 o
TXRAN_B3 © TXAVG_B1 °
TXRAN_B2 ° AVG_B9 o
MAX_B2 o AVG_B1 o
TXRAN_B& o TXAVG_BS o
MIN_B2 o MIN_BS o
STD_B6 ° TXAVG_B6
TXAVG_BY ° TXAVG_B3 !
TXVAR_B2 © MAX_B1 @
MIN_B1 AVG_B6 @
MIN_B3 AVG_B4 °
TXAVG_B2 AVG_B3 @
MAX_Ba AVG_B5 o
AVG_B3 TXAVG_B2 °
AVG_B2 AVG_B2 o
STD_B9 TXRAN_B1 o
TXAVG_B1 MIN_B3 °
TXAVG_B2 MiN_B2 °
MIN_B6 MIN_B1 °
MIN_B9 TXVAR_B9 °
MAX_BS TXRAN_BO °
AVG_B9 TXAVG_BS ©
STD_B2 o TXVAR_B6 o
TXVAR_B4 | © TXVAR_B1 °
TXRAN_BS | © MAX_B2 °
TXVAR_BS | @ TXRAN_B6 >
TXAVG_B4 |© TXAVG_B7 o
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Error global = 26.78%. Exactitud = 73.22%

4.12.2 Area de Alta Pendiente

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, utilizando la fusion de imagenes o6pticas y
de radar, implementando el enfoque orientado a objetos, en la zona de alta pendiente, en
el nivel 3, y observando la evaluacion realizada por el algoritmo como se muestra en la
Figura 4-36, permiten evidenciar que las variables que mejoran la clasificacién son
TXAVG_B1 (Media de textura, imagen Optica, Banda 2 “Azul”), TXAVG_B4 (Media de
textura, imagen o6ptica, EVI calculado con Banda 5) y TXAVG_B3 (Media de textura,
imagen Optica, Banda 8 “infrarrojo cercano — NIR”). Asi mismo las variables que
presentan mayor homogeneidad en la clasificacion son, MIN_B1 (Minimo espectral,
imagen oOptica, Banda 2 “Azul”), TXAVG_B1 (Media de textura, imagen 6ptica, Banda 2
“‘Azul”) y AVG_B1 (Media espectral, imagen 6ptica, Banda 2 “Azul”). La exactitud en este

escenario es de 63.84%, con un error global de 36.16%.
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Figura 4-36: indice de disminucion media de exactitud, indice de disminucion media de
gini y exactitud a partir del entrenamiento de la fusion de imagenes Opticas y de radar en
zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado a objetos
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Error global = 36.16%. Exactitud = 63.84%

4.13 Clasificacion Nivel 1

4.13.1 Area de Baja Pendiente

En Figura 4-37 se observan los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 1. Se
realiza la comparacién con la imagen y la informacion vectorial de coberturas elaborada
mediante interpretacion visual en cada uno de los escenarios evaluados. Igualmente se
muestra en la parte inferior de cada resultado un acercamiento en detalle de los
resultados de la clasificacion acompafiado del valor calculado de exactitud tematica
“Indice Kappa”. La Figura 4-38 presenta los resultados de la clasificacion en el nivel de
detalle 1, mostrando en rojo las zonas incorrectamente clasificadas y en azul las

correctamente clasificadas.

Los resultados obtenidos de exactitud tematica para el Nivel 1 en la zona de baja
pendiente, como se observan en las Figuras 4-37 y 4-39, develan que las mejores
exactitudes teméaticas globales obtenidas son: en primer lugar la implementacion de la

fusion de im&genes de radar y Opticas implementando el enfoque orientado a objetos con
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un indice kappa K= 0.85. En segundo lugar, se observa que el enfoque orientado a
objetos en imagenes Opticas presenta un indice kappa K=0.84. En tercer lugar, se
observa que el enfoque de pixeles en imagenes Opticas y resultado de la fusidon
comparten la misma exactitud con un indice kappa K=0.83. En cuarto lugar se observa
gue el enfoque orientado a objetos en imagenes de radar presenta un indice kappa
K=0.82. En el ultimo lugar se encuentra el enfoque de pixeles en imagenes de radar con

un indice kappa K=0.79.

En cuanto a las exactitudes por clase que se evallan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: en la fusion
de imagenes de radar y épticas implementando el enfoque orientado a objetos con un
indice kappa K= 0.85 y como se observa en la Tabla 4-9, las clases con mejores
exactitudes son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas y la clase 1 que
corresponde a territorios artificializados. Igualmente, la clase con menor exactitud es la

clase 5 que concierne a superficies de agua.

En el enfoque orientado a objetos en imagenes épticas que presenta un indice kappa
K=0.84, se observa que las clases con mejores exactitudes son las clases 2 y 3
(territorios agricolas — bosques y areas seminaturales), asi mismo la clase con menor

exactitud es la clase 5 que concierne a superficies de agua (Tabla 4-7).

El enfoque de pixeles en imagenes Opticas con un indice kappa K=0.83 se observa que
las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas
y la clase 1 que corresponde a territorios artificializados. Igualmente, la clase con menor

exactitud es la clase 5 que concierne a superficies de agua (Tabla 4-4).

El enfoque de pixeles en el sinergismo de imagenes 6pticas y de radar con un indice
kappa K=0.83 se observa que las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que
corresponde a territorios agricolas y la clase 1 que corresponde a territorios
artificializados. lgualmente, la clase con menor exactitud es la clase 5 que concierne a

superficies de agua (Tabla 4-6).

El enfoque orientado a objetos en imagenes de radar presenta un indice kappa K=0.82

se observa que las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a
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territorios agricolas y la clase 1 que corresponde a territorios artificializados. Igualmente,
la clase con menor exactitud es la clase 5 que concierne a superficies de agua (Tabla 4-
8).

El enfoque de pixeles en iméagenes de radar con un indice kappa K=0.79 se observa que
las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas
y la clase 1. Que corresponde a territorios artificializados. Igualmente, la clase con menor
exactitud es la clase 4 que concierne a areas humedas (Tabla 4-9).

Figura 4-37: Mapas resultado de la clasificacion Nivel 1 area de baja pendiente

PIXELES

o ks 3 4 i
|. Opticas. K=0.83 I. Radar. K=0.79

ORIENTADO A OBJETOS

1.Optica I. Opticas. K=0.84 I.Op + Rad. K=0.85

Combinacion 4-3-2

Clases Nivel 1 Interpretacion Visual

(RN EEmE B L -



96 Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacion en coberturas terrestres.

Figura 4-38: Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 1 para &rea de baja

pendiente
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Figura 4-39: indices Kappa Nivel 1 area de baja pendiente.
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de Imagenes Opticasy de Radar_OBJ_OPRAD = Enfoque Orientado Objetosy Fusion de Imagenes Opticas y de Radar |

Tabla 4-4: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes épticas en zona de baja

pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion 1 5 3 4 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
1 107570 | 72499 6851 | 2209 | 2425 191554 44,49
2 130954 | 2042741 | 115186 | 53484 | 23293 2365658 94,02
3 2306 45612 | 66368 | 922 291 115499 35,05
4 510 9827 810 8732 | 773 20652 13,18
5 451 1984 148 922 2729 6234 9,25
Total Puntos |, 1291 | 2172663 | 189363 | 66260 | 20511 | 2699597
De Referencia
Exactitudde | oo (0| g5 35| 5746/ 42,28| 43.78
usuario %
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Tabla 4-5: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de

baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

- . Total .
T |z [ | e | s | e | Becue
Clasificados P 0
1 51938 54054 21349 | 1917 464 129722 21,48
2 155857 | 2053034 | 140136 | 59972 | 27039 2436038 94,49
3 30592 44355 24327 | 2467 371 102112 12,85
4 2872 17016 3359 | 1569 | 393 25209 2,37
5 532 4204 192 344 1244 6516 4,22
Total Puntos
De 241791 | 2172663 | 189363 | 66269 | 29511 2699597
Referencia
Exactitudde | o o0 | g428| 23.82| 622| 19,00
usuario %

Tabla 4-6: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusion de imagenes 6pticas y

radar en zona de baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion 1 5 3 4 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
1 112185 | 73268 9065 | 1424 | 1359 197301 46,40
2 125112 | 2044461 | 112780 | 50673 | 23422 2356448 94,10
3 2679 39794 66232 | 1233 622 110560 34,98
4 887 12088 1176 |12155| 1116 27422 18,34
5 928 3052 110 784 2992 7866 10,14
Total Puntos
De 241791 | 2172663 | 189363 | 66269 | 29511 2699597
Referencia
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Clasificacion
Nivel 1

Total Puntos
Clasificados

Exactitud de
productor %

Exactitud de
usuario %

56,86

86,76

59,91

44,33

38,04

pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacién 1 5 3 4 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
Puntos Sin 14137, | 56139 | 14826 | 3689 | 1353 87381
Clasificar
1 126343 | 92067 7133 | 2053 | 1728 229324 54,83
2 103017 | 1989353 | 103907 | 48895 | 21677 2266849 93,99
3 611 27084 63217 268 18 91198 36,22
4 0 3016 172 8753 | 155 12096 13,99
5 446 5004 108 2611 | 4580 12749 16,27
Total Puntos
De 230417 | 2116524 | 174537 | 62580 | 28158 2612216
Referencia
Exactitudde | oo oo | o776 | 69,32 | 72,36 | 35,92
usuario %

baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacion

Total Puntos

Exactitud de

. 1 2 4 !
Nivel 1 3 5 Clasificados | productor %
PUNtos Sin 1) e1a | 63575 | 15387 | 4825 | 1610 | 100241
Clasificar
1 92766 | 65406 | 19159 | 821 | 673 178825 20,88
2 121274 | 2009048 | 125806 | 55319 | 24559 | 2336006 95,26

Tabla 4-7: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes épticas en zona de baja

Tabla 4-8: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de
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Tabla 4-9: Matriz de error a partir de la clasificacién de la fusion de imagenes Opticas y

de radar en zona de baja pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacién

Total Puntos

Exactitud de

Nivel 1 1 2 3 4 5 Clasificados | productor %

3 12017 | 26027 | 27873 | 1500 96 67513 16,02

4 109 6210 1060 2944 59 10382 4,79

5 781 2397 78 860 2514 6630 9,01
Total Puntos

De 226947 | 2109088 | 173976 | 61444 | 27901 2599356
Referencia
Exactitud de | o) o0 | 600 | 41,20 | 28,36 | 37,92

usuario %

e ., Total .
ctestin] [ 2 [ o [0 ] o | s | S
Clasificados P
Puntos Sin- 1) o327 | 72460 | 16710 | 5460 | 1673 | 112549
Clasificar
1 129139 | 86917 | 3727 | 1666 | 1500 | 222949 57.25
2 95036 | 1080867 | 106863 | 45515 | 21373 | 2249654 94,32
3 961 | 23542 | 61730 | 464 | 23 86720 35.75
Z 28 2414 | 175 |10525| 275 13417 1731
5 300 | 6454 | 158 | 2639 | 4667 | 14308 16.76
Total Puntos
De 225554 | 2100194 | 172653 | 60809 | 27838 | 2587048
Referencia
-
xactitudde | oo o) | 9o 05 | 71,18 | 78,45 | 32,62

usuario %




Resultados 101

4.13.2 Area de Alta Pendiente

En la Figura 4-40 se observan los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 1 de
las imagenes capturadas sobre la zona de alta pendiente, igualmente se muestra en la
parte inferior de cada resultado un acercamiento en detalle de los resultados visuales de
la clasificacion al igual que estd acompafiado del valor calculado de exactitud temética
“Indice Kappa”. De igual forma se muestra en la Figura 4-41 los resultados de la
clasificacion en el nivel de detalle 1, mostrando en rojo las zonas incorrectamente

clasificadas y en azul las correctamente clasificadas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion para el Nivel 1 en la zona de alta pendiente
(Figura 4-40, 4-42), muestran en primer lugar que las mejores exactitudes teméaticas
globales obtenidas, con un indice kappa K= 0.68, son el enfoque orientado a objetos en
imagenes opticas, al igual que el enfoque de pixeles en estas mismas imagenes. En
segundo lugar se observa que la fusion de imagenes de radar y Opticas, en los enfoques
de pixeles y orientado a objetos presentan un indice kappa K=0.67. Las clasificaciones
restantes obtenidas a partir del enfoque orientado a objetos en imagenes de radar y
pixeles en las mismas imagenes muestran los valores de indice kappa mas bajos,

K=0.63 y K=0.60 respectivamente.

En cuanto a las exactitudes por clase, que se evallan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: en el
enfoque orientado a objetos en imagenes Opticas se obtiene un indice kappa K= 0.68,
las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas
y la clase 3 que corresponde a bosques y areas seminaturales. lgualmente, la clase con

menor exactitud es la clase 1 que concierne a territorios artificializados (Tabla 4-13).

En el enfoque de pixeles en imagenes Opticas se obtiene un indice kappa K= 0.68. Se
observa que las clases con mejores exactitudes son las clases con mejores exactitudes
son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas y la clase 3 que corresponde a
bosques y areas seminaturales. Igualmente, la clase con menor exactitud es la clase 1

gue concierne a territorios artificializados (Tabla 4-10).

El resultado de la fusiébn de imagenes de radar y Opticas en el enfoque de pixeles
presenta un indice kappa K=0.67. Se observa que las clases con mejores exactitudes

son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas y la clase 3 que corresponde a
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bosques y areas seminaturales. Igualmente, las clases con menor exactitud son la clase
1 que concierne a territorios artificializados y la clase 5 que corresponde a superficies de
agua (Tabla 4-12).

El resultado de del enfoque orientado a objetos en la fusién de imagenes de radar y
Opticas presenta un indice kappa K=0.67. Se observa que las clases con mejores
exactitudes son la clase 2 que corresponde a territorios agricolas y la clase 3 que
corresponde a bosques y areas seminaturales. lgualmente, las clases con menor
exactitud son la clase 5 que concierne a superficies de aguay la clase 1 que corresponde

a territorios artificializados (Tabla 4-15).

El enfoque orientado a objetos en imagenes de radar se obtiene un indice kappa K=0.63,
devela que las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a
territorios agricolas y la clase 3 que corresponde a bosques y areas seminaturales. Asi
mismo la clase con menor exactitud es la 1 que corresponde a territorios artificializados y

una perdida absoluta de la clase 5 que concierne a superficies de agua (Tabla 4-14).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes de radar presenta un indice kappa
K=0.60, devela que las clases con mejores exactitudes son la clase 2 que corresponde a
territorios agricolas y la clase 3 que corresponde a bosques y areas seminaturales. Asi
mismo las clases con menor exactitud son la clase 1 que concierne a territorios

artificializados y la clase 5 que corresponde a superficies de agua (Tabla 4-11).
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Figura 4-40: Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 1 para area de alta
pendiente

PIXELES

|.Optica |. Opticas. K=0.68 |. Radar. K=0.60
Combinacion 4-3-2

ORIENTADO A OBJETOS

.

|. Opticas. K=0.68 |. Radar. K=0.63

Combinacion 4-3-2

Clases Nivel 1 Interpretacion Visual

R H E 3
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Figura 4-41: Mapas de exactitud tematica “Kappa” Nivel 1 area de alta pendiente.

|.Optica
Combinacion 8-3-2

PIXELES

R B el

.

o

|. Opticas. K=0.68

|. Radar. K=0.63

I.Op + Rad. K=0.67

I Areas correctamente clasificadas Il Areas incorrectamente clasificadas
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Figura 4-42: indices Kappa Nivel 1 area de alta pendiente

0,70

0,68

0,66

0,64

Kappa
0,68 0,68 0.67 0,67
0,63
0,60 I
AP AP AP AP AP AP
op RAD oP RAD OP_RAD OP_RAD
LPIXELES 2.0BJETOS 3.PIX_OPRAD 4.0BJ_OPRAD

mN1

AP = Alta Pendiente_OP= |rmégenes Opticas_RAD = Imagenes de Radar_PIXELES = Enfoque Pixeles_OBJETOS = Enfogue
Orientado Objetos_OP_RAD = Fusidn de Imdgenes Opticas y de Radar_PIX_OPRAD = Erfogue Pixeles y Fusion de
Imdgenes Opticas y de Radar_OBJ_OPRAD = Enfoque Orientado Objetosy Fusion de Imdgenes Opticas v de Radar

Tabla 4-10: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes épticas en zona de

alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion 1 5 3 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
1 438 557 202 18 1215 2,10
2 17943 | 1514251 | 601129 | 6823 2140146 86,18
3 2239 | 241737 |307716 | 3758 555450 33,83
5 241 483 592 996 2312 8,59
Total Puntos | 061 | 1757028 | 909639 | 11595 | 2699123
De Referencia
Exactitud de |55 oo 7075| 5540 43,08
usuario %

Tabla 4-11: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes de radar en zona de

alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles
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Tabla 4-12: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusién de imagenes épticas y

Clasificacion

Total Puntos

Exactitud de

Nivel 1 1 2 3 5 Clasificados | productor %

1 21 | 2041 | 1059 | 19 3140 0.10

2 15413 | 1331858 | 612972 | 8026 | 1968269 75.80

3 5409 | 421984 | 294951 | 3541 | 725885 32,43

5 18 | 1145 | 657 9 1829 0,08
Total Puntos | o0 | 1757028 | 909639 | 11595 | 2699123
De Referencia
Exactitud de | o7 | 5767 | 40,63 | 0,49

usuario %

de radar en zona de alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion

Total Puntos

Exactitud de

. 1 2 .
Nivel 1 3 5 Clasificados | productor %

1 538 437 247 20 1242 0,10

2 18051 | 1495837 | 597327 | 6724 2117939 75,80

3 2198 | 260314 | 311546 | 3866 577924 32,43

5 74 440 519 985 2018 0,08
efEel Punto§ 20861 [ 1757028 | 909639 | 11595 2699123
De Referencia
Exactitudde | o051 7063| 5391 4881

usuario %
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Tabla 4-13: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes épticas en zona de

alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacién 1 5 3 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
PUntos Sin- 11953 | 67631 | 39560 | 1218 | 110362
Clasificar
1 584 699 332 24 1639 3,09
2 16232 | 1470034 | 592253 | 7565 2086084 87,02
3 1947 218296 | 276613 | 1578 498434 31,79
5 145 368 881 1210 2604 11,66

Total Puntos

. 18908 | 1689397 | 870079 | 10377 2588761
De Referencia

Exactitud de

usuario % 35,63 | 70,47 | 55,50 | 46,47

Tabla 4-14: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes de radar en zona de

alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacion 1 5 3 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
PUNtos Sin-—1 023 | 114104 | 64273 | 1599 | 182509
Clasificar
1 4 596 0 0 600 0,02
2 14911 | 1358057 | 619693 | 7832 2000493 82,66
3 3413 | 284271 | 225673 | 2164 515521 26,70
5 0 0 0 0 0 0,00

Total Puntos

. 118328 (1642924 | 845366 | 9996 2516614
De Referencia

Exactitud de

usuario % 0,67 | 67,89 | 43,78 | 0,00
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Tabla 4-15: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusién de imagenes opticas y

de radar en zona de alta pendiente - Nivel 1 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacion 1 5 3 5 Total Puntos | Exactitud de
Nivel 1 Clasificados | productor %
Puntos Sin-| 315 | 90045 | 55585 | 1487 158435
Clasificar
1 1016 | 1332 | 2656 | O 2613 5,48
2 15441 | 1444827 | 592962 | 7337 | 2060567 87.14
3 2038 | 211419 | 259973 | 1858 475288 30,44
5 28 | 405 | 854 | 913 2220 9.03
Total Puntos 1) o0/ | 1657983 | 854054 | 10108 | 2540688
De Referencia
Bxactitud de | 50 o0 | 7615 | 5470 | 41,13
usuario %

4.14 Clasificacion Nivel 2

4.14.1 Area de Baja Pendiente

En la Figura 4-43 se observan los resultados de la clasificacién en el nivel de detalle 2
para las imagenes de baja pendiente, igualmente se muestra en la parte inferior de cada
resultado un acercamiento en detalle de los resultados de la clasificacion, al igual que del
valor calculado de exactitud tematica “indice Kappa”. De igual forma se muestra en la
Figura 4-44 los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 2, mostrando en rojo

las zonas incorrectamente clasificadas y en azul las correctamente clasificadas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion para el Nivel 2 en la zona de baja pendiente,
como se observan en las figuras 4-43 y 4-45, develan que las mejores exactitudes
tematicas globales obtenidas son: en primer lugar la implementacion de la fusion de
imagenes de radar y 6pticas usando el enfoque orientado a objetos con un indice kappa

K= 0.62. En segundo lugar, se observa que el enfoque de pixeles usando la fusion de
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imagenes Opticas y de radar junto al enfoque orientado a objetos en imagenes Opticas
presentan un indice kappa de K=0.60. En tercer lugar se observa que el enfoque de
pixeles en imagenes Opticas presenta un indice kappa K=0.59. Las clasificaciones
restantes obtenidas a partir del enfoque orientado a objetos en imagenes de radar y
pixeles muestran los valores de indice kappa mas bajos, K=0.57 y K=0.49

respectivamente.

En cuanto a las exactitudes por clase, que se evallan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: en la fusion
de imagenes de radar y Opticas implementando el enfoque orientado a objetos con un
indice kappa K= 0.62 y como se observa en la Tabla 4-21, las clases con mejores
exactitudes tematicas son 22, 23 y 11 (cultivos permanentes — pastos — zonas
urbanizadas). Igualmente las clases con menor exactitud son 12, 24 y 13 (zonas
industriales o comerciales — areas agricolas heterogéneas — zonas de extraccidon minera

y escombreras).

El resultado del enfoque de pixeles implementando la fusidén entre imagenes opticas y de
radar con un indice kappa de K=0.60 y como se observa en la Tabla 4-18, las clases con
mejores exactitudes tematicas son 22, 23 y 11 (cultivos permanentes — pastos — zonas
urbanizadas). Igualmente, las clases con menor exactitud son 24, 33 y 13 (areas
agricolas heterogéneas — areas abiertas sin o con poca vegetacibn — zonas

urbanizadas).

El enfoque orientado a objetos en imagenes Opticas obtiene un indice kappa de K=0.60 y
como se observa en la Tabla 4-19, muestra que las clases con mejores exactitudes son
22, 23 y 31 (cultivos permanentes — pastos — bosques). Asi mismo las clases con menor
exactitud son 13, 33 y 24 (zonas de extraccion minera y escombreras — areas abiertas sin

0 con poca vegetacion - areas agricolas heterogéneas).

El enfoque de pixeles en imagenes o6pticas presenta un indice kappa K=0.59 muestra
gue las clases con mejores exactitudes (Tabla 4-16) son 22, 23 y 31 (cultivos
permanentes — pastos — bosques). Asi mismo las clases con menor exactitud son 13, 33
y 24 (zonas de extraccion minera y escombreras — &areas abiertas sin 0 con poca

vegetacion - areas agricolas heterogéneas).



110 Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacion en coberturas terrestres.

El enfoque orientado a objetos en imagenes de radar obtiene un indice kappa de K=0.59,
como se observa en la Tabla 4-20, muestra que las clases con mejores exactitudes son
23, 22 y 11 (pastos — cultivos permanentes — zonas urbanizadas). Asi mismo la clase con
menor exactitud es 32 (areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva) y una pérdida total
de las clases 13, 14 y 24 (zonas de extraccidon minera y escombreras — zonas verdes

artificializadas no agricolas — areas agricolas heterogéneas).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes de radar con un indice kappa de K=0.49
(Tabla 4-17) muestra que las clases con mejores exactitudes son 23, 11y 21 (pastos —
zonas urbanizadas — cultivos transitorios). Asi mismo las clases con menor exactitud son
24, 13 y 33 (areas agricolas heterogéneas - zonas de extraccidon minera y escombreras —

areas abiertas sin 0 con poca vegetacion).

Figura 4-43: Mapas resultado de la clasificacion Nivel 2 &rea de baja pendiente
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Figura 4-44:. Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 2 para area de baja

pendiente

PR -

1.Optica

b LS

.Optica

Combinacion 4-3-2 Combinacion 8-3-2

PIXELES

|. Radar. K=0.49

ORIENTADO A OBJETO

|. Radar. K=0.57 I.Op + Rad. K=0.62

I Areas correctamente clasificadas [l Areas incorrectamente clasificadas



112 Evaluacion de imé&genes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacion en coberturas terrestres.

Figura 4-45: indices Kappa Nivel 2 area de baja pendiente.

Kappa
0,70
0,62
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BP = Baja Pendiente_OP= |magenes Opticas_RAD = Imagenes de Radar_PIXELES = Enfoque Pixeles OBJETOS =
Enfoque Orientadn Objetos_OP_RAD = Fusitn de Imagenes Opticasy de Radar_PIX_OPRAD = Enfoque Pixeles y Fusitn
de Imdgenes Opticasy de Radar_OBJ_OPRAD = Enfoque Orientado Objetosy Fusidn de Indgenes Opticasy de Radar

Tabla 4-16: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes 6pticas en zona de

baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles

dotetn |l e [ fula|2|aa]ale|s|a]a|gume e
11 44952 | 16436 | 2234 518 2965 6329 21420 172 820 347 336 924 1284 98737 45,49
12 15657 | 20484 | 1396 | 1459 4132 7125 30574 455 3750 840 735 741 605 87953 18,62
13 843 832 1021 72 543 159 2459 7 46 33 77 140 221 6453 8,75
14 31 153 7 914 540 410 1734 10 17 2 0 220 416 4454 4,29
21 1896 4668 1736 674 64946 | 10974 | 102684 | 2759 2680 989 508 3462 | 1039 199015 18,75
22 9597 13060 837 1334 | 11037 | 180908 | 49234 1370 2985 216 15 1693 | 2167 274453 55,90
23 24541 | 52568 | 3916 | 15398 | 250524 | 112902 | 1214715 | 13862 | 89789 | 15770 | 2239 | 46767 | 19425 1862416 81,91
24 5 20 6 23 3688 437 6172 675 277 309 25 72 9 11718 3,42
31 109 457 34 583 2422 569 12019 167 34722 | 14049 20 627 222 66000 24,70
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Cla5|‘f|caC|on 11 12 13 14 21 2 23 24 31 22 33 m 51 Tota! Euntos Exactitud de
Nivel 2 Clasificados | productor %
32 199 379 89 44 1065 781 20279 | 144 | 4196 | 9428 | 1411 | 147 61 47223 22,22
33 541 286 297 17 215 87 3037 20 214 335 | 793 | 198 20 6060 12,44
41 184 358 60 161 | 4007 | 2025 8183 90 850 106 | 205 |10207 | 1017 27453 15,40
51 257 294 a1 113 229 901 1483 19 209 11 9 | 1071 | 3025 7662 10,25
Toséfilr'::;isa')e 98812 | 109995 | 11674 | 21310 | 346313 | 323607 | 1482993 | 19750 | 140555 | 42435 | 6373 | 66269 | 29511 2699597
Bxactitudde | o oq | 5309 | 1582 | 2052 | 32.63 | 6592 | 6522 | 576 | 5261 | 19.96 | 13,09 | 37.18 | 39,48
usuario %
Tabla 4-17: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes de radar en zona de
baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles
Clasificacion o Exagztud
) 11 12 13 14 21 22 23 24 31 32 33 41 51 Puntos
Nivel 2 o productor
Clasificados B
%
11 28644 | 11004 | 318 | 591 | 4547 | 7019 | 22085 | 381 | 11876 | 4876 | 17 | 968 | 227 92553 28,99
12 5480 | 3993 | 220 | 453 | 5207 | 7024 | 20479 | 372 | 4005 | 1166 | 56 | 1574 | 421 50450 3,63
13 625 428 60 56 1218 866 2017 35 228 84 12 | 101 61 5791 0,51
14 121 203 28 33 836 567 2592 a4 149 53 18 | 102 63 4809 0,15
21 4167 | 8256 | 2048 | 1953 | 67632 | 30823 | 120493 | 2122 | 6859 | 2891 | 1011 | 5311 | 3502 257068 19,53
22 9428 | 14235 | 1255 | 3131 | 38960 | 85305 | 130388 | 3042 | 20637 | 4461 | 367 | 11640 | 3128 325977 26,36
23 26351 | 58722 | 6788 | 13436 | 209624 | 165545 | 1121096 | 12312 | 72036 | 20292 | 4719 | 39932 | 19477 | 1770330 75,60
24 78 190 37 48 1150 749 2726 82 228 91 25 | 159 73 5636 0,42
31 20124 | 9246 | 416 | 791 | 8009 | 12242 | 31679 | 716 | 18027 | 6770 | 45 | 2930 | 441 111436 12,83
32 1722 | 1007 71 146 | 1794 | 2011 6292 120 | 1543 | 550 | 53 | 418 | 154 15881 1,30
33 10 39 12 7 343 154 858 14 43 28 8 31 26 1573 0,13
41 1896 | 2352 | 204 | 443 | 4707 | 10066 | 17481 | 458 | 4580 | 1066 | 29 | 2637 | 604 46523 3,98
51 166 320 217 | 222 | 2286 | 1236 4807 52 344 107 | 13 | 466 | 1334 11570 4,52
Total Puntos
De 98812 | 109995 | 11674 | 21310 | 346313 | 323607 | 1482993 | 19750 | 140555 | 42435 | 6373 | 66269 | 29511 | 2699597
Referencia
Exactitud de 3095 | 791 | 1,04 | 069 | 26,31 | 26,17 | 63,33 | 1,45 | 16,18 | 3,46 | 051 | 567 | 11,53
usuario %
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Tabla 4-18: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusion de imagenes o6pticas y

radar en zona de baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles

v o IEEE IR ST T T I A AT T O O T T T B N sl i et
11 55877 | 18156 | 1086 | 727 | 3229 | 6613 | 20441 | 182 | 1781 | 462 | 38 | 326 | 239 109157 56,55
) 12043 | 19039 | 1287 | 1183 | 5616 | 8517 | 35077 | 597 | 5117 | 1110 | 680 | 660 | 557 91483 17,31
13 858 | 822 | 1235 | 66 | 709 | 271 | 2705 7 114 | 50 | 107 | 267 | 216 7427 10,58
14 60 | 138 7 | 624 | 248 | 257 | 1272 | 10 11 1 2 | 125 | 299 3054 2,03
21 1702 | 5750 | 2244 | 1152 | 76601 | 11037 | 106532 | 2332 | 2376 | 1767 | 993 | 3074 | 1420 216980 22,12
22 10175 | 14683 | 676 | 1236 | 12102 | 188098 | 52752 | 1958 | 3772 | 211 | 11 | 2260 | 1357 289381 58,13
23 17374 | 49082 | 4400 | 14981 | 236222 | 102579 | 1208673 | 13200 | 83770 | 17458 | 2559 | 43731 | 20157 | 1814186 81,50
24 5 37 Z 7 | 3373 | 215 | 5259 | 603 | 143 | 173 | 60 | 96 | 19 9994 3,05
3l 351 | 855 | 47 | 626 | 2108 | 1052 | 14594 | 301 | 39102 |13780| 13 | 836 | 370 74125 27,82
32 3L | 261 | 84 | 62 | 1014 | 628 | 20049 | 218 | 2722 | 7010 | 1112 | 182 | 205 33578 16,52
33 15 | 187 | 328 | 24 | 183 72 2492 | 17 | 132 | 272 | 732 | 206 | 107 4767 11,49
21 284 | 599 | 95 | 357 | 3879 | 3548 | 10309 | 314 | 1359 | 123 | 58 | 13637 | 1359 35021 20,58
51 37 | 386 | 181 | 2656 | 849 | 720 | 2838 | 11 | 156 | 18 | 8 | 869 | 3206 9544 10,86

T°§szt'gr:cc’isaDe 98812 | 109995 | 11674 | 21310 | 346313 | 323607 | 1482993 | 19750 | 140555 | 42435 | 6373 | 66260 | 29511 | 2699597

Exactitud de | o) 19 | 5081 | 16,63 | 2043 | 3530 | 6500 | 66,62 | 6,03 | 52,75 | 20,88 | 1536 | 37,96 | 33,50

usuario %

Tabla 4-19: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes Opticas en zona de

baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

CIaS|.f|caC|on 11 12 13 14 21 22 23 24 a1 32 33 " 51 Total. I.Duntos Exactitud de
Nivel 2 Clasificados productor %
Puntos Sin
Clasificar 4263 4744 1064 | 1303 | 18797 | 12827 21383 3132 7356 6783 | 687 | 3689 | 1353 87381
11 50208 | 15064 1420 466 2144 4422 18027 113 593 138 212 436 327 93570 53,10
12 21010 | 33121 | 2136 | 2405 9004 17875 52086 723 6504 530 493 | 1403 657 147947 31,47
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Toea [ w [ s w]a |z ] s [a]a]es] 4] ] e
13 632 958 | 1777 | 84 767 367 3313 0 124 | 224 | 169 3 92 8510 16,75
14 19 115 0 | 1995 | 755 808 1800 17 24 0 0 | 421 | 963 6917 9,97
21 256 | 1873 | 1544 | 278 | 65028 | 9318 | 121799 | 1854 | 1734 | 729 | 548 | 2800 | 391 208152 19,85
22 3370 | 6117 | 208 | 462 | 6822 | 159677 | 31121 | 1082 | 1520 | 43 23 | 829 | 959 212233 51,38
23 18847 | 47048 | 3021 | 13975 | 236773 | 114254 | 1187304 | 12362 | 81999 | 14546 | 1550 | 40731 | 18374 1790784 81,23
24 0 0 0 0 547 23 1720 | 118 1 8 4 0 0 2421 0,71
31 21 170 8 50 | 1018 | 199 7595 25 | 35772 10913 | O 231 | 22 56024 26,86
32 0 13 42 0 415 51 20139 | 86 | 3200 | 7133 | 908 | 30 3 32020 20,01
33 55 301 | 378 | 11 194 324 7256 31 | 1383 | 1282 | 1607 | 39 4 12865 28,26
a1 12 38 33 0 3155 | 1083 | 4025 a1 198 | 106 | 172 | 11841 266 20970 18,92
51 119 433 43 | 281 | 894 | 2379 | 5425 | 166 | 147 0 0 | 3816 | 6100 19803 21,66
Tog‘éfpe‘r‘:r:‘;isa% 94549 | 105251 | 10610 | 20007 | 327516 | 310780 | 1461610 | 16618 | 133199 | 35652 | 5686 | 62580 | 28158 | 2612216
Exactitud de
Lsuario % 53,66 | 22,39 | 20,88 | 28,84 | 31,24 | 7524 | 66,30 | 487 | 63,85 | 22,28 | 12,49 | 56,47 | 30,80
Tabla 4-20: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de
baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos
Exactitud
c a;iif\i,‘e:f;i on | 4y 12 13 14 21 22 23 24 31 32 33 0 51 ET::I f'?cuarggz‘ oro jfc or
%
Puntos Sin
Clasificar | 5975 | 6142 | 1036 | 1691 | 19043 | 17123 | 24166 | 3243 | 8072 | 6560 | 755 | 4825 | 1610 100241
11 46674 | 15568 | 367 755 3401 4777 19630 254 9498 | 3797 3 261 232 105217 50,28
12 9325 | 14479 | 655 902 3967 4443 24734 306 2877 943 0 426 389 63446 13,94
13 3 63 0 0 11 0 8 0 0 0 0 0 0 85 0,00
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 2287 | 2357 904 441 | 79997 | 25807 | 90196 | 1117 | 1593 | 1763 | 982 | 2757 | 1468 211669 24,44
22 1382 | 3592 568 | 1205 | 30906 | 103435 | 73435 | 1993 | 10410 | 1863 | 227 | 9915 | 1401 240332 33,75
23 23878 | 63981 | 7661 | 15676 | 201525 | 154340 | 1219730 | 12076 | 83941 | 20272 | 4388 | 41293 | 21478 | 1870239 83,61
24 0 1 0 0 32 0 1 0 0 0 0 0 0 34 0,00
31 9109 | 3464 46 274 4667 7512 22571 640 | 22329 | 6838 | 12 | 1960 | 130 79552 16,85
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Exactitud
Clasificacion | 12 13 14 21 22 23 24 31 32 33 el 51 | rotal Puntos de
Nivel 2 Clasificados | productor
%
32 39 8 0 0 101 121 258 0 120 17 0 0 0 664 0,05
33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
a1 107 84 50 40 1313 4802 4592 61 1643 366 0 3882 205 17145 6,32
51 33 256 387 326 1350 1247 3672 60 72 16 6 950 2508 10973 9,31
Total Puntos
De 92837 | 103853 | 10638 | 19619 | 327270 | 306484 | 1458827 | 16507 | 132483 | 35875 | 5618 | 61444 | 27901 | 2599356
Referencia
Exactitud de | ) o6 | 2282 | 000 | 000 | 37,79 | 4304 | 6522 | 000 | 2807 | 256 | 000 | 2264 | 2368
usuario %

Tabla 4-21: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusion de imagenes o6pticas y

de radar en zona de baja pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

B e I I I - R T T T B et Rt
Puntos Sin
Clasificar 6557 | 6514 | 1140 | 2026 | 21913 | 20020 | 27028 | 3508 | 8645 | 7193 | 872 | 5460 | 1673 112549
11 55511 | 13880 | 386 463 1635 5197 14472 88 302 59 0 61 210 92264 60,17
12 20513 | 37480 | 3071 | 2207 9471 16479 60240 737 5537 407 549 1800 843 159334 36,22
13 361 554 1231 0 745 480 2755 0 50 25 79 42 16 6338 11,69
14 14 20 0 1444 250 419 909 0 6 0 0 215 434 3711 7,49
21 135 1249 354 142 | 84975 | 13038 | 106782 | 2193 | 1554 | 1018 | 643 | 1882 | 1005 214970 26,19
22 2189 6756 1407 471 8707 | 157656 | 34890 1409 3166 260 231 1105 506 218753 51,93
23 13407 | 42769 | 3520 | 14036 | 215260 | 107450 | 1196444 | 11011 | 80886 | 14881 | 2187 | 40416 | 18917 1761184 82,18
24 0 0 0 0 203 14 256 125 0 21 0 0 0 619 0,77
31 83 360 31 265 798 237 10525 284 36941 | 9985 12 428 37 59986 28,00
32 1 0 47 0 344 50 18308 149 2864 | 8082 | 898 16 5 30764 22,93
33 1 178 179 22 167 7 1927 0 122 422 846 63 0 3934 15,38
41 6 12 19 0 1243 950 2438 113 254 80 56 11585 | 377 17133 19,05
51 34 223 289 234 602 1610 6019 133 228 2 0 3196 | 5488 18058 19,71
O O 92255 | 103481 | 10534 | 19284 | 324400 | 303587 | 1455965 | 16242 | 131910 | 35242 | 5501 | 60809 | 27838 2587048
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Clasificacion Total Puntos Exactitud de

Nivel 2 1 12 13 14 21 22 23 24 31 32 33 4 51 Clasificados productor %
Referencia
Exactitud de

usuario %

60,17 | 23,52 | 19,42 | 38,91 | 39,53 72,07 67,93 20,19 | 61,58 | 26,27 | 21,50 | 67,62 | 30,39

4.14.2 Area de Alta Pendiente

En la Figura 4-46 se observan los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 2
para la imagen de alta pendiente, igualmente se muestra en la parte inferior de cada
resultado un acercamiento en detalle de los resultados de la clasificacion al igual que
esta acompafiado del valor calculado de exactitud tematica “indice Kappa”. De igual
forma se muestra en la Figura 4-47 los resultados de la clasificacién en el nivel de detalle
2, mostrando en rojo las zonas incorrectamente clasificadas y en azul las correctamente

clasificadas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion para el Nivel 2 en la zona de alta pendiente,
como se observan en las Figuras 4-46 y 4-48, develan que las mejores exactitudes
tematicas globales obtenidas son: en primer lugar, el enfoque orientado a objetos en
imagenes o6pticas con un indice kappa K= 0.44. En segundo lugar, la implementacién de
la fusion entre imagenes o6pticas y de radar en los enfoques de pixeles y orientado a
objetos con un indice kappa de K= 0.42. En tercer lugar, el enfoque orientado a objetos
en imagenes de radar con un indice kappa de K= 0.41. Las clasificaciones restantes
obtenidas a partir del enfoque de pixeles en imagenes de radar y Opticas muestran los

valores de indice kappa mas bajos, K=0.37 y K=0.09 respectivamente.

En cuanto a las exactitudes por clase, que se evalllan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: el resultado
del enfoque orientado a objetos en imagenes épticas con un indice kappa de K=0.44,
muestra que las clases con mejores exactitudes (Tabla 4-25) son 32, 23, y 51 (areas con
vegetacion herbacea y/o arbustiva- pastos — aguas continentales). Las clases con
exactitudes muy bajas son 31 y 12 (bosques — zonas industriales o comerciales), asi
mismo la clases que no lograron ser clasificadas son 14 y 21 (zonas verdes

artificializadas no agricolas — cultivos transitorios).

El resultado de la fusion de imagenes de radar y 6pticas implementando el enfoque

orientado a objetos con un indice kappa K= 0.42 y como se observa en la Tabla 4-27, las
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clases con mejores exactitudes tematicas son 23, 13 y 32 (pastos — zonas de extracciéon
minera y escombreras — areas con vegetacién herbacea y/o arbustiva). Igualmente, la
clase con menor exactitud es 12 (zonas industriales o comerciales) y las clases sin

clasificar son 14 y 21 (zonas verdes artificializadas no agricolas — cultivos transitorios).

El enfoque de pixeles implementando la fusion entre imagenes épticas y de radar con un
indice kappa de K=0.42, muestra que las clases con mejores exactitudes (Tabla 4-24)
son 23, 31 y 13 (pastos — bosques — zonas de extraccibn minera y escombreras). Las
clases con exactitudes muy bajas son 21 y 12 (cultivos transitorios — zonas industriales o
comerciales), asi mismo la clase que no logro ser clasificada es 14 (zonas verdes

artificializadas no agricolas).

El enfoque orientado a objetos implementando en imagenes de radar con un indice
kappa de K=0.41, muestra que las clases con mejores exactitudes (Tabla 4-26) son 23 y
32 (pastos — areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva). Las clases con exactitudes
muy bajas son 12 y 24 (zonas industriales o comerciales- areas agricolas heterogéneas),
asi mismo las clases que no lograron ser clasificadas son 11, 13, 14, 21, 33 y 51 (zonas
urbanizadas — zonas de extraccion minera y escombreras — zonas verdes atrtificializadas
no agricolas — cultivos transitorios — areas abiertas sin o con poca vegetacién — aguas

continentales).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes radar con un indice kappa de K= 0.37,
como se observa en la Tabla 4-23, muestra que las clases con mejores exactitudes son
23 y 32 (pastos — areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva). Asi mismo las clases
con menor exactitud son 24 y 51 (areas agricolas heterogéneas — aguas continentales),
asi mismo las clases que no lograron ser clasificadas son 11y 14 (zonas urbanizadas —

zonas verdes artificializadas no agricolas).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes opticas con un indice kappa de K= 0.09,
como se observa en la Tabla 4-22, muestra que las clases con mejores exactitudes son
23 y 32 (pastos — &reas con vegetacion herbacea y/o arbustiva). Asi mismo las clases
con menor exactitud son 13, 34 y 31 (zonas de extraccion minera y escombreras —zonas
verdes artificializadas no agricolas - bosques), asi mismo las clases que no lograron ser

clasificadas son 21y 22 (cultivos transitorios — cultivos permanentes).
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Figura 4-46: Mapas resultado de la clasificacion Nivel 2 area de alta pendiente
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Figura 4-47: Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 2 para area de alta

pendiente
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Figura 4-48: indices Kappa Nivel 2 area de alta pendiente.

Kappa
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oP RAD oP RAD OP_RAD OP_RAD
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AP = Alta Pendiente_OP= Imagenes Opticas_ RAD = Imé!genes de Radar_PIXELES = Enfoque Pixeles_OBJETOS = Enfoque
Orientado Objetos_OP_RAD = Fusidn de Imigenes Opticas y de Radar_PIX_OPRAD = Erfoque Pixeles y Fusion de
Imdgenes Opticas y de Radar_OBJ_OPRAD = Enfoque Orientado Objetosy Fusidn de Imédgenes Opticas y de Radar

Tabla 4-22: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes épticas en zona de

alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles

o I B e I R I R T N R et e
11 336 | 124 6 1 8 96 1193 68 153 250 1042 | 543 3820 11,91
12 121 | 274 5 6 21 416 3403 191 105 365 439 55 5401 1,53
13 131 294 16 1 27 136 1055 65 42 113 372 104 2356 17,58
14 411 | 1673 5 5 283 4307 23472 3474 1029 3063 1922 757 40401 6,85
21 12 5 52 0 0 10 84 4 0 3 7 0 177 0,00
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
23 10 72 0 0 72 436 3688 159 50 270 61 6 4824 0,31
24 6 240 0 0 453 808 15299 584 2444 7358 735 249 28176 0,32
31 8 24 0 0 294 1799 16066 1944 353 1524 58 1 22071 0,11
32 1313 | 11027 6 52 6444 | 138280 | 761866 | 57987 | 91183 | 233765 | 16451 | 6150 1324524 40,85
33 471 | 4135 1 8 2766 | 235632 | 349816 | 119549 | 214419 | 318689 | 3688 | 3685 1252859 14,88
51 3 7 0 0 46 413 3900 414 2828 6840 18 45 14514 0,39
Total Puntos De
Referencia 2822 | 17875 | 91 | 73 | 10414 | 382333 | 1179842 | 184439 | 312606 | 572240 | 24793 | 11595 2699123
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Clasificacion
Nivel 2

11

12

13

14

21

22

23

24

31

32

33

51

Total Puntos
Clasificados

Exactitud de
productor %

Exactitud de
usuario %

8,80

5,07

0,68

0,01

0,00

76,45

1,60

17,65

0,31

Tabla 4-23: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de

alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion

Total Puntos

Exactitud de

Nivel 2 n 12 13 14 21 22 23 24 st 32 33 51 Clasificados usuario %
11 0 5 | 0] 0| 4 122 316 69 133 | 187 5 2 844 0,00
2 7 | 40 | 0 | 0 | 22 | 934 | 2534 | 548 | 717 | 1276 | 58 | 29 6165 0,22
13 0 0 | 1] 0] o 3 16 1 0 Z 0 0 25 1,10
14 0 0 | oo 1 2 9 2 2 3 0 0 19 0,00
21 7 | 26 | 0 | 1 | 22 | 471 | 1329 | 266 | 409 | 574 | 27 | 20 3151 021
22 338 | 1667 | 3 | 1 | 1242 | 47997 | 96867 | 23828 | 42623 | 80775 | 2355 | 777 298373 12,55
23 1478 | 10749 | 72 | 56 | 5745 | 209425 | 756933 | 92511 | 142411 | 271582 | 14794 | 6631 1512387 64,16
24 88 | 541 | 2 | 2 | 367 | 12839 | 34500 | 6611 | 11247 | 19833 | 766 | 389 87194 3,58
31 225 | 1413 | 3 | 5 | 850 | 31028 | 85776 | 16521 | 29521 | 51167 | 1815 | 1029 210353 9,44
32 661 | 3449 | 10 | 8 | 2114 | 77827 | 196048 | 43242 | 84169 | 144589 | 4856 | 2645 559618 25,27
33 10 | 54 | 0 | 0 | 27 | 1114 | 3792 | 538 | 820 | 1417 | 79 | 35 7895 032
51 8 | 3 | 0 | 0 | 20 | 51 | 1713 | 303 | 545 | 833 | 37 | 38 4099 0,33
Total Puntos De
meforanor | 2822 | 17875 | 91 | 73 | 10414 | 382333 | 1179842 | 184439 | 312606 | 572240 | 24793 | 11595 | 2699123
Exactitudde | | 565 |400[000| 0,70 | 16,00 | 50,05 | 7,58 | 1346 | 2584 | 1,00 | 093

usuario %

Tabla 4-24: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusion de imagenes opticas y

radar en zona de alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion Total Puntos Exactitud de
Nivel 2 1 12 13 14 21 22 23 24 st 32 33 51 Clasificados productor %

11 117 34 3 0 0 23 84 13 34 21 66 11 406 0,00

12 167 171 9 0 10 259 453 98 63 102 52 8 1392 0,22
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vz | 1|2 e |2 |2 |2 | s | w2 | s | s | GEAEES | Sl
13 5 T |4 | 0] o 0 5 0 0 2 Z 0 62 1,10
1a 0 0 o [ 1| o 0 0 0 0 0 0 0 1 0,00
21 0 1 o | o | 49 99 305 34 15 59 2 1 565 021
22 229 | 1662 | L1 | 2 | 711 | 75710 | 70754 | 31624 | 57071 | 85072 | 443 | 849 324128 12,55
23 1547 | 12476 | 23 | 60 | 6350 | 146350 | 806435 | 64773 | 95254 | 213956 | 15667 | 5465 1368356 64,16
24 142 | 1214 | 0 | 0 | 1203 | 58374 | 115681 | 38851 | 21700 | 56842 | 336 | 157 294400 3.58
3l 59 | 760 | 0 | O | 605 | 91249 | 86139 | 37422 | 93810 | 88871 | 384 | 528 399827 9,44
32 523 | 1245 | 3 | 5 | 1439 | 10007 | 95598 | 11451 | 44126 | 126331 | 5766 | 3234 299728 25,27
33 3 | 228 | 7 | 1 | 37 | 164 | 3879 | 118 | 305 | 698 | 1812 | 204 7456 032
51 30 | 8 | 0 | 4| 10 98 609 55 228 | 286 | 261 | 1138 2802 033

Total Puntos De

moforonors | 2822 [17875 | o1 | 73 | 10414 | 382333 | 1179842 | 184439 | 312606 | 572240 | 24793 | 11595 | 2699123

Exactitud de | ;0 0 | 1228 | 72,58 | 0,00 | 8,67 | 2336 | 5893 | 13,20 | 2346 | 42,15 | 2430 | 40,61

usuario %

Tabla 4-25: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes 6pticas en zona de

alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacién

Total Puntos

Exactitud de

Nivel 2 1 12 13 14 21 22 23 24 31 32 33 51 Clasificados productor %
P&Z@?ﬁcsair” 564 | 1325 | 54 | 10 |1032 | 13750 | 40668 | 12181 | 14420 | 21112 | 4028 | 1218 110362
11 20 | o 0 o | o 5 32 0 0 8 0 0 166 5,36
12 219 | 637 | 0 0 | 31 | 3016 | 4966 | 1581 | 861 | 1093 | 222 | 67 13593 3,85
13 14 5 19 | o] o 1 38 4 0 9 0 0 90 51,35
14 0 0 0 o | o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 0 0 0 o | o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 306 | 2115 | 0 | 17 | 352 | 68746 | 53233 | 26817 | 46928 | 70241 | 306 | 1270 270331 18,65
23 939 | 10020 | 6 | 30 |6121 132411 | 820448 | 62563 | 117128 | 211630 | 13701 | 5403 1380400 72,02
24 54 | 897 | 0 0 | 1087 | 40232 | 93762 | 31850 | 17458 | 41831 | 279 | 148 227598 18,49
31 206 | 2078 | 5 0 | 915 | 121452 | 122285 | 47146 | 98390 | 110669 | 424 | 445 504015 33,00
32 156 | 457 | 3 | 13 | 838 | 1455 | 39832 | 2140 | 15933 | 114306 | 3613 | 1266 180012 20,74
33 34 | 213 | 4 | o | 23 | 120 3738 49 584 | 709 | 1963 | 42 7488 9,45
51 200 | 128 | o 3 | 15 | 236 840 108 904 | 632 | 257 | 1736 5068 16,73
TOtR""('efFe"r‘gr:‘éisaDe 2258 | 16550 | 37 | 63 |9382 | 368583 | 1139174 | 172258 | 298186 | 551128 | 20765 | 10377 2588761
Bxactitud de | 75 59 | 469 |21,11|000]| 000 | 2543 | 59,44 | 1399 | 19,52 | 63,50 | 26,22 | 34,25

usuario %
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Tabla 4-26: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes de radar en zona de

alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

RIS [n [ 2 5w 2| & [u [ 2] 2| =0 oo | oo

Pé‘lr;ts‘l’fsl Cii ;! 752 | 1679 | 50 | 52 |1762 | 24813 | 67435 | 20094 | 23653 | 35001 | 5619 | 1599 182509
11 0 0 ool o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
12 0 8 ol ol s 73 1005 18 34 30 2 0 1176 0,05
13 0 0 o|o| o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
14 0 0 ool o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 0 0 oo o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 255 | 1080 | 14 | 0 |1101| 41048 | 69577 | 21246 | 30128 | 77644 | 1234 | 760 254077 11,73
23 1393 | 11504 | 27 | 18 | 5556 | 230446 | 825352 | 97795 | 164465 | 292076 | 14403 | 6650 | 1649685 74,20
24 7 | 48 | o | o | o | 1576 | 5284 | 830 | 1880 | 3113 | 130 | 262 13139 0,51
31 192 | 1404 | o | o | 611 | 38387 | 92518 | 17893 | 34508 | 48246 | 1570 | 838 236167 11,94
32 223 | 2152 | 0 | 3 |1279| 45075 | 118596 | 26559 | 48923 | 116061 | 1835 | 1486 362192 21,60
33 0 0 oo o 14 62 4 15 69 0 0 164 0,00
51 0 0 oo o 1 13 0 0 0 0 0 14 0,00

T°g"éfi‘r’;:gisa[)e 2070 | 16196 | 41 | 21 | 8652 | 357520 | 1112407 | 164345 | 288953 | 537239 | 19174 | 9996 | 2516614

Eﬁ:ﬁg:fodg)e 0,00 | 0,68 |0,00]|0,00|000| 1651 | 5003 | 632 | 14,61 | 32,04 | 0,00 | 0,00
Tabla 4-27: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusién de imagenes Opticas y

de radar en zona de alta pendiente - Nivel 2 y usando el enfoque orientado a objetos

ez || 12| 1| 2 | 2 | 20 | m | o | s | s | S | DeCiNC Ol

Pculgtscl’fsl csair" 651 | 1573 | 45 | 49 |1534 | 21380 | 58507 | 17624 | 20685 | 29809 | 5091 | 1487 158435
1 119 | 3 o |o| o 3 3 0 7 0 0 0 135 5,48
12 637 | 983 | 4 | o | 44 | 6270 | 9060 | 2015 | 973 | 1925 | 270 | 2 23084 6,03
13 0 0 6 | o o 0 3 0 0 0 0 0 19 34,78
14 0 0 o |o| o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
21 0 0 o |o| o 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
22 205 | 2173 | 0 | 0 | 600 | 68637 | 67822 | 31013 | 50692 | 76439 | 527 | 1310 299508 19,02
23 764 | 8845 | 0 | 24 |5365|114310 | 766411 | 52003 | 110085 | 202111 | 13975 | 5402 1279295 68,35
24 18 | 1049 | o | o |1064| 48400 | 98493 | 32787 | 22037 | 52173 | 168 | 110 256308 19,65
31 159 | 2513 | 5 | 0 | 748 | 121501 | 135953 | 45939 | 91762 | 100719 | 430 | 651 500380 31,43
32 111 | 479 | 21 | o |1010| 1517 | 40227 | 1950 | 15218 | 108001 | 3085 | 1212 172831 19,91
33 0 80 o |o| o 36 2010 19 370 | 470 | 1049 | 7 4041 5,32
51 68 | 177 | o | o | 49 | 269 1353 189 | 777 | 593 | 198 | 1414 5087 13,99
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Clasificacion
Nivel 2

11

12

13

14

21

22

23

24

31

32

33

51

Total Puntos
Clasificados

Exactitud de
productor %

Total Puntos De
Referencia

2171

16302

46

24

8880

360953

1121335

166815

291921

542431

19702

10108

2540688

Exactitud de
usuario %

88,15

4,26

84,21

0,00

0,00

22,92

59,91

12,79

18,34

62,49

25,96

27,80

4.15 Clasificacion Nivel 3

4.15.1

Area de Baja Pendiente

En la Figura 4-49 se observan los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 3
para la imagen de baja pendiente, igualmente se muestra en la parte inferior de cada
resultado un acercamiento en detalle de los resultados de la clasificacion al igual que
estad acompafiado del valor calculado de exactitud tematica “indice Kappa”. De igual
forma se muestra en la Figura 4-50 los resultados de la clasificacién en el nivel de detalle
3, mostrando en rojo las zonas incorrectamente clasificadas y en azul las correctamente

clasificadas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion para el Nivel 3 en la zona de baja pendiente,
como se observan en las Figuras 4-49 y 4-51, develan que las mejores exactitudes
tematicas globales obtenidas son: en primer lugar la implementacion de la fusion de
imagenes de radar y 6pticas implementando el enfoque orientado a objetos con un indice
kappa K= 0.60. En segundo lugar se observa que el enfoque de pixeles implementado en
imagenes opticas presenta un indice kappa de K=0.58. En tercer lugar se observa que el
enfoque de pixeles aplicado la fusidon de en imagenes épticas y radar, presenta un indice
kappa K=0.57. En cuarto lugar se encuentran con un indice kappa de K= 0.56 el enfoque
orientado a objetos en imagenes de radar y el enfoque de pixeles en imagenes opticas.
Finalmente el enfoque de pixeles sobre imagenes de radar con un indice kappa de K=
0.47.

En cuanto a las exactitudes por clase, que se evallan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: en la fusion
de imagenes de radar y Opticas implementando el enfoque orientado a objetos con un
indice kappa K= 0.60 y como se observa en la Tabla 4-33, las clases con mejores
exactitudes tematicas son 225, 231 y 111 (cultivos confinados — pastos limpios — tejido
urbano continuo). lgualmente las clases con menor exactitud son 113, 122 y 214

(asentamientos rurales — red vial, ferroviaria y terrenos asociados — hortalizas).Las clases
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gue no lograron ser clasificadas son 112, 124, 125, 221, 222, 223, 224, 232, 241, 244,
413, 511 y 513 (tejido urbano discontinuo — aeropuertos — obras hidraulicas — cultivos
permanentes herbaceos — cultivos permanentes arbustivos — cultivos permanentes
arbdreos — cultivos agroforestales — pastos arbolados — mosaico de cultivos — mosaico de
pastos con espacios naturales — vegetacion acuatica sobre cuerpo de agua — rios cafios

y quebradas — canales, vallados y acequias).

El resultado del enfoque de orientado a objetos en imagenes épticas con un indice kappa
de K=0.58 y como se observa en la tabla 4-31, las clases con mejores exactitudes
tematicas son 225, 231 y 111(Cultivos confinados - Pastos limpios - Tejido urbano
continuo). lgualmente, las clases con menor exactitud son 112, 132, 214, 215, 224, 242,
332 y 513 (Tejido urbano discontinuo - Zonas de disposicion de residuos — Hortalizas —
Tubérculos - Cultivos agroforestales - Mosaico de pastos y cultivos - Afloramientos
rocosos - Canales, vallados y acequias). Las clases que no lograron ser clasificadas son
124, 125, 141, 221, 222, 232, 241, 244, 413 y 511 (Aeropuertos - Obras hidraulicas -
Zonas verdes urbanas y/o rurales - Cultivos permanentes herbaceos - Cultivos
permanentes arbustivos - Pastos arbolados - Mosaico de cultivos - Mosaico de pastos
con espacios naturales - Vegetacion acuatica sobre cuerpo de agua - Rios, cafios y

guebradas).

El resultado del enfoque de pixeles implementando la fusiébn de imagenes Opticas y de
radar con un indice kappa de K=0.57 y como se observa en la Tabla 4-30, las clases con
mejores exactitudes tematicas son 225, 231 y 111(cultivos confinados — pastos limpios —
tejido urbano continuo). Igualmente, las clases con menor exactitud son 112, 113, 124,
125, 132, 141, 214 y 224 (tejido urbano discontinuo — aeropuertos — obras hidraulicas —
zonas de disposicién de residuos — zonas verdes urbanas y/o rurales — hortalizas —

cultivos agroforestales).

El resultado del enfoque de orientado a objetos en imagenes de radar con un indice
kappa de K=0.56 y como se observa en la Tabla 4-32, las clases con mejores exactitudes
tematicas son 231 y 111 (pastos limpios — tejido urbano continuo). Igualmente las clases
con menor exactitud son 113, 122, 213, 215, 314 y 322 (asentamientos rurales - Red vial,

ferroviaria y terrenos asociados - Oleaginosas y leguminosas — Tubérculos - Bosque de
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galeria o ripario - Arbustal). Las clases que no lograron ser clasificadas son 112, 124,
125, 131, 132, 141, 142, 221, 222, 223, 224, 232, 233, 241, 242, 244, 321, 323, 332, 333,
413 y 511 (Tejido urbano discontinuo — Aeropuertos - Obras hidraulicas - Zonas de
extraccion minera - Zonas de disposicion de residuos - Zonas verdes urbanas y/o rurales
- Instalaciones recreativas - Cultivos permanentes herbaceos - Cultivos permanentes
arbustivos - Cultivos permanentes arbéreos - Cultivos agroforestales - Pastos arbolados -
Pastos enmalezados - Mosaico de cultivos - Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de
pastos con espacios naturales — Herbazal - Vegetacion secundaria o en transicion -
Afloramientos rocosos - Tierras desnudas y degradadas - Vegetacion acuatica sobre

cuerpo de agua - Rios, cafios y quebradas).

El resultado del enfoque de pixeles implementando en imagenes épticas con un indice
kappa de K=0.56 y como se observa en la tabla 4-28, las clases con mejores exactitudes
tematicas son 225 y 231 (cultivos confinados — pastos limpios). lgualmente, las clases
con menor exactitud son 112, 113, 124, 214, 224, 241, 332, 513 (tejido urbano
discontinuo — asentamientos rurales — aeropuertos — hortalizas — cultivos agroforestales —
mosaico de cultivos — afloramientos rocosos - canales, vallados y acequias). Las clases
gue no lograron ser clasificadas son 222, 232 y 511 (cultivos permanentes arbustivos —

pastos arbolados — rios, cafios y quebradas).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes de radar con un indice kappa de K=0.47
y como se observa en la Tabla 4-29, las clases con mejores exactitudes tematicas son
231 y 111 (pastos limpios — tejido urbano continuo). lgualmente las clases con menor
exactitud son 112, 122, 125, 131, 132, 221, 224, 233, 314, 323, 332 y 511 (Tejido urbano
discontinuo - Red vial, ferroviaria y terrenos asociados - Obras hidraulicas - Zonas de
extraccién minera - Zonas de disposicién de residuos - Cultivos permanentes herbaceos -
Cultivos agroforestales - Pastos enmalezados - Bosque de galeria o ripario - Vegetacion
secundaria 0 en transicion - Afloramientos rocosos - Rios, cafios y quebradas). Las
clases que no lograron ser clasificadas son 124, 222, 223, 232 y 413 (Aeropuertos -
Cultivos permanentes arbustivos - Cultivos permanentes arbéreos - Pastos arbolados -

Vegetacion acuética sobre cuerpo de agua).
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Figura 4-49: Mapas resultado de la clasificacion Nivel 3 area de baja pendiente
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Figura 4-50: Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 3 para area de baja

pendiente
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Figura 4-51: indices Kappa Nivel 3 area de baja pendiente.
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Tabla 4-28: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes Opticas en zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque

de pixeles
CIaSI,ﬁcaCIOH 111 | 112 | 113 | 121 | 122 |124(125( 131 | 132 | 141 | 142 211 212 | 213 | 214 | 215 | 221 (222 223 | 224 | 225 231 232| 233 (241|242 | 244 | 311 | 314 315 321 | 322 | 323 [ 332 333 | 411 | 413 | 511 | 512 | 513 | 514 TOtaI. Funms ST
Nivel 3 Clasificados | productor %
111 41159 713 | 1693 [10917| 2917 | 45 | 75 [1352| 79 31 | 260 825 683 2 476 35 33 1 0 103 | 5382 | 15994 | 0 | 314 | 13 | 80 | 30 0 22 762 276 5 7 13 | 263 | 767 0 62 20 | 148 | 1040 86597 54,92
112 32 6 8 36 9 0[O0 1315 0 0 1 2 2 0 7 0 0 0 0 0 10 84 0 1 0 0 0 0 0 2 3 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 221 0,30
113 486 | 18 | 274 | 646 | 290 7 0 | 359 7 6 91 124 45 0 118 12 0 0 3 1 249 1662 0 57 2 11 1 3 ] 50 19 1 6 3 9 58 1 0 0 1 10 4630 1,25
121 5742 | 284 | 1414 |10827| 2413 | 86 | 34 | 1228|114 | 17 | 1232 | 1644 | 951 | 74 | 914 | 268 | 39 1 15 | 370 | 3069 | 27222 | 1 |1277| 84 | 193 | 24 22 44 | 4110 | 595 65 88 | 228 | 340 | 620 2 44 | 17 | 51 | 262 66025 13,59
122 5533 | 100 | 711 | 2889 [ 2776 | 27 | 5 [ 108 | 7 30 122 295 77 13 275 13 8 1 0 184 | 2319 5574 0 | 162 | 10 | 13 | 131 2 30 591 85 6 9 12 | 711 123 1 20 0 1 92 22426 9,75
124 1 0 0 21 1 1[0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 0,11
125 22 3 4 11 3 0 i 3 0 0 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 5 18 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0 80 0,11
131 791 | 17 22 438 | 137 | 0 | 3 [ 863 | 3 0 65 51 347 0 48 8 0 0 0 19 98 1651 0 | 101 1 6 0 0 3 50 19 14 0 8 71 | 151 0 10 7 15 | 229 5246 9,35
132 80 3 21 190 34 ] 0 77 7 2 3 44 15 0 29 9 0 0 0 0 53 573 0 7 0 0 0 0 0 2 3 0 0 2 2 14 0 0 0 0 6 1176 0,29
141 0 0 0 0 0 0|0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0,24
142 17 2 13 132 16 2 111 0 7 1 924 200 110 0 212 79 0 0 0 2 441 1816 0 6 10 0 1 5 8 18 1 1 1 0 0 214 1 30 8 142 | 244 4675 1,24
211 30 0 929 289 38 1 2 1 18 2 69 6971 | 2232 | 12 [4122 | 1923 | 53 [ 17| 109 | 55 | 2514 | 14495 | O 44 | 678 | 61 8 45 94 140 5 12 6 0 0 936 | 46 | 54 2 98 38 35319 4,70
212 314 | 95 | 158 | 981 | 373 5 3 | 115 | 67 0 92 6285 | 6726 | 54 | 1404 | 1855 | 61 2 0 9 1670 | 30715 | O | 216 [ 251|291 | 4 0 8 760 542 2 4 85 | 253 | 516 6 5 0 20 69 54016 9,38
213 0 0 0 1 0 0|0 0 0 0 6 40 8 67 5 2 5 0 0 1 12 113 0 0 0 0 0 5 1 3 0 0 0 0 0 6 0 1 0 0 0 276 137
214 670 | 66 | 281 | 1695 | 470 9 1 [1591| 63 3 132 | 3381 | 2155 | 24 | 2638 | 986 | 42 2 2 27 | 1679 | 21323 | 0 | 314 | 197 | 215| 10 1 12 800 170 5 21 47 | 89 351 4 24 0 41 26 39567 3,39
215 6 1 5 42 13 3 2 0 1 0 117 | 1885 | 1135| 21 | 1991|2979 | 10 0 8 1 1541 7162 0 20 [161[145]| 4 8 17 64 43 1 1 0 5 174 9 6 0 93 96 17770 6,84
221 1 0 1 6 1 0 0 0 0 0 0 169 21 20 167 29 149 | 0 0 0 82 348 0 3 0 1 3 12 2 13 0 4 5 0 0 9 0 1 0 2 1 1050 3,38
222 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,00
223 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 2 0 0 0 0 0 16 0 7 34 0 0 0 0 0 2 4 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 1 2 80 0,65
224 247 1 37 155 81 2 1|54 1]14) 10 5 73 9 0 14 5 0 0 0 31 165 1123 0 28 2 1 0 0 1 135 1 0 1 1 1 3 0 0 0 0 3 2204 0,58
225 7187 | 174 | 2918 | 9721 | 4045 | 148|102 | 668 | 145 | 87 | 1334 | 4469 | 2176 | 116 | 3179 | 1575 | 180 | 15 | 115 | 289 [182015| 50072 1 | 578 [424 (853 | 177 | 318 | 333 | 2385 40 86 128 | 12 7 1742 | 66 | 207 | 83 | 352 | 1683 280205 58,58
231 10964 | 457 |13934|39298|13998 | 558 | 582 | 2187 |1893| 225 [15465)115565|51761| 4194 [60113|32157| 3746 | 659 | 2015 | 3302 | 104697 | 1204245 | 152 | 12086 | 7417|5868 | 1084 | 6074 | 16481 | 64820 | 3156 | 5130 | 6384 | 643 | 1103 |46104|1455|2900| 999 (6841 9177 1879889 82,53
232 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
233 399 2 34 263 | 123 | 1 2| 73 2 0 84 706 473 | 100 | 141 62 6 0 2 [587] 320 15437 | 0 | 3353 | 43 | 69 2 82 83 3161 | 549 | 130 | 390 [ 296 | 109 | 397 2 8 0 24 52 27567 14,17
241 1 0 0 6 1 ] 0 1 0 0 12 1118 | 401 | 52 742 | 446 7 01150 | 2 140 2762 0 4 242 | 10 0 0 1 211 38 0 0 0 2 51 1 0 0 2 1 6404 2,45
242 1 3 1 12 2 1 1 1 5 0 11 256 316 0 131 | 121 1 0 0 9 112 3969 0 31 [119(320]| 3 0 0 75 267 0 3 5 20 23 0 1 0 4 1 5825 3,83
244 0 0 1 Y 0 [V Y 0 0 0 1 4 0o 0 2 2 0 0 0 0 1 11 0 0o 0 0 i 0 0 0 [ 0 0 Y 0 0 0 0 0 0 0 23 0,06
311 0 0 0 2 5 0|2 0 1 0 13 30 11 2 16 11 2 0 1 1 40 263 0 18 2 0 0 269 82 110 0 72 31 0 0 33 0 0 2 8 0 1027 2,27
314 2 0 6 13 3 0 2 1 0 ] 24 7 36 1 27 12 5 0 0 5 31 607 6 | 120 2 3 1 480 | 423 608 0 214 | 263 0 0 44 1 3 4 4 3 3031 2,16
315 17 0 64 276 92 0 [23] 28 3 2 469 910 616 | 106 | 203 | 172 | 28 0 3 51 342 6749 | 51 |3056 | 85 | 49 6 | 3760|1118 | 25308 | 23 | 7471|5329 | 7 12 | 463 7 17 | 28 | 30 | 106 57080 23,20
321 199 3 56 225 | 191 | 0 | 3 | 98 2 1 20 349 3% | 10 91 201 5 0 0 94 687 30912 | O | 624 | 37 | 93 2 0 0 1036 | 6086 2 8 303 | 1286 | 102 0 6 2 5 34 43169 49,58
322 0 0 6 14 5 01 0 0 0 8 24 9 0 3 3 1 0 0 0 18 160 1| 127 3 4 0 390 84 393 0 912 | 334 | O 0 29 0 0 1 1 1 2532 5,98
323 1 0 12 52 20 0 2 3 0 0 37 169 28 6 24 10 14 0 0 65 74 952 3 | 604 | 22 | 26 0 255 | 142 | 2913 0 1091 | 1814 | 1 0 64 0 4 3 19 12 8442 12,17
332 14 0 4 29 7 0O[0] 14 0 0 0 82 32 4 7 7 0 0 0 4 27 1769 0 91 6 11 0 0 0 56 30 0 2 34 | 17 6 0 2 0 0 2 2257 191
333 655 | 17 39 146 | 155 | 0 | 0 | 304 | 2 0 20 60 60 2 11 4 0 0 0 19 32 1387 0 76 0 2 3 0 1 137 264 14 2 69 | 699 | 206 0 4 0 2 20 4412 15,23
411 166 0 58 179 | 190 | 0 | 26| 61 3 0 178 | 2342 | 769 6 781 | 586 | 18 2 | 21 | 41 | 2146 8598 1327 | 42 | 24 | 27 | 121 | 586 233 47 12 70 11 | 219 [10501| 9 [156 | 98 | 267 | 654 29576 16,24
413 0 0 1 2 1 [V Y 1 0 0 1 9 0 0 5 0 0 0 0 1 4 13 0 0 0 1 0 0 0 6 Y 0 0 [ 0 0 1 0 0 1 2 49 0,06
511 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1 0 5 0,00
512 8 0 0 5 3 0|12 1 0 0 31 1 11 0 0 0 0 0 0 0 39 91 0 3 0 0 0 0 14 7 Y 0 0 Y 0 47 0 8 [126 | 11 | 293 711 7,90
513 38 2 11 56 36 0|3 2 2 0 14 28 24 0 9 4 0 0 0 4 118 293 0 3 3 0 7 0 3 41 7 1 2 2 6 119 0 5 20 | 23 | 109 995 0,28
514 163 6 7 88 36 1[51] 20 0 0 50 29 57 2 14 6 1 0 0 23 589 909 0 15 3 1 11 2 27 75 3 0 1 Y 2 7741 0 88 | 174 | 63 | 1712 5003 10,71
To:;f:urz;i?aDe 74946|1973|21893 | 79663 ( 28485 | 897 | 950 | 9229 (2445 418 |20892 (148227 |71696 [ 4888 | 77920 | 43582 ( 4414 | 700 | 2460 5300310733 | 1459111 | 216 | 23666 [ 9859 | 8351 | 1540| 11856 | 19624 [ 109075 | 12274 ( 15251 | 14910 | 1782 | 4591 (64657 | 1612 | 3666 | 1594 | 827115980 2699597
E::z‘;?:;e 4753 |2,71| 592 | 16,40 | 12,38 |2,94(1,25(16,45| 0,60 [50,00| 5,56 | 19,74 |12,45|24,28| 6,67 | 16,76 |14,19]|0,00/20,00| 1,41 | 64,96 | 64,06 [0,00| 12,16 3,78 5,49 | 4,35 | 26,19 | 13,96 | 44,34 | 14,10 | 36,02 | 21,49 | 1,51 |15,84| 35,51 | 2,04 | 0,00 [17,72| 2,31 | 34,22
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Tabla 4-29: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque

de pixeles

Clasificacion NIVel| 1)) | 115 | 113 | 121 | 122 |124|125| 131 | 132 |141| 142 | 211 | 212 | 213 | 214 | 215 | 221 |222| 223 | 224 | 225 | 231 |232| 233 | 241|242 | 244 | 311 | 314 | 315 | 321 | 322 | 323 | 332|333 | a11 | 413 | 511 | 512 | 513 | 514 | TOMAIPuntos ) Exactitud de
3 Clasificados productor %
111 24587 405 | 1627 | 8719 | 1075 | 40 | 11 | 242 | 23 | 46 | 430 | 1452 | 647 | 31 | 859 | 454 | 15 | 3 | 4 | 31 | 4971 | 15104 | 52 | 2517 | 225| 50 | 6 | 2794 | 527 | 7740 | 26 | 2705]1944| 3 | 6 | 690 | 1 | 64 | 0 | 28 | 59 80213 32,81
112 216 | 2 | 51 | 87 | 14 [ 1o |3 [t |1 17| 3 |24 7] 13| 8 [o0]o|1]o0] 148 | 35 [0] 18| 3] 4|3 7 | 5 | 5 | o] 1|16 o0]o]|1a]o0o]2]o0]z2]1 1152 0,10
113 1334 | 24 | 202 | 732 | 147 | 7 | 6 | 41 | o | 6 | 86 | 307 | 213 | 16 | 306 | 152 | 17 | 4 | 3 | 16 | 1775 | 3938 | 5 | 192 | 63 | 33 | 5 | o1 | 126 | 767 | 21 | 148 | 109 | 2 | 7 | 290 | 2 |23 | 0 | 24| 32 11371 092
121 4976 | 91 | 846 | 3228 | 619 | 30 | 22 | 141 | 25 | 21 | 372 | 1550 | 808 | 50 | 1016 | 508 | 51 | 5 | 29 | 33 | 6187 | 16003 | 6 | 751 | 187 ] 103 | 26 | 505 | 493 | 3075 | 109 | 614 | 486 | 13 | 24 | 1380 | 25 | 68 | 10 | 85 | 109 44684 4,05
122 156 | 2 | 59 | 259 | 92 | 2 | 1 |48 | 8 | 4| 79 | 613 | 314 | 37 | 453 | 234 | 20 | 0 | 6 | 20 | 1080 | 4135 | 1 | 53 | 30 |32 | 5 | 17 | 37 | 200 | 33 | 20 | 20 | 6 | 18 | 178 | 6 | 13 | 7 | 37 | 59 8371 032
124 6 o] 4 |21 4 oo s ]ofo] 1 | 3 |15 02121 0] 11| 4] 206 0] 2 ol[1]o]ol]5s 9 1 1 2] 2 olol 4 ola]olz2]g3s 404 0,00
125 0 ol o s o ol[sa[8 olo|s |28 [12][0]09 7 [o0o]o]|1]o] 8 122 [0 0o [ololol oo 4 3 oo ol2]2 olola]o]mn 304 032
131 604 | 10 [ 131 | 428 | 73 | 6 | 1 |52 | 7 |10 52 | 492 | 213 | 15 | 365 | 1567 | 14 | 2 | 2 | 3 | 1007 | 1996 | 1 | 46 | 23 | 17 | 4 | 58 | 36 | 183 | 11 | 41 | 20 | 3 | 4 | 104 | 1 | 8 | 0 |19 26 6254 056
132 1 Jo| 3 | 18] 3 |2 0 121 0] 6 | 125 |78 |2 ]9 |5 |6 0] 0] o] 60 | 47 [0 3 3] 1] 0] o o] 14 15 1|2 |1]7]2 ] olo|1]5]1 983 0,04
141 3 Jo[ 1|5 | 2 lolol2|a1[a] 1| 3 |18 |13 |19 |1 o] 11| s | 114 [0]3 [1][3]1]o0]1 8 1|1 ]o0o]olol 4 ol1la1l1]>2 299 024
142 74 2 52 135 78 1 3 29 7 1 38 399 186 11 225 144 18 1 5 15 604 2794 0 29 29 23 4 5 26 129 32 5 15 6 17 116 3 10 4 17 37 5329 0,18
211 307 | 9 | 247 | 1309 | 541 | 24 | 26 | 400 | 62 | 25 | 498 | 6210 | 2806 | 78 | 3347 | 1888 | 228 | 10 | 52 | 83 | 5702 | 36220 | 0 | 323 | 315] 217 | 39 | 47 | 302 | 1614 | 723 | 137 | 174 | 37 | 342 | 1241 | 40 | 90 | 81 | 263 710 66767 4,19
212 626 | 31 | 310 | 1062 | 410 | 28 | 16 | 286 | 41 | 15 | 326 | 3458 | 1879 | 68 | 2243 | 1410 | 145| 8 | 34 | 47 | 5180 | 17526 | 1 | 285 | 192 | 117 | 27 | 150 | 267 | 1013 | 266 | 150 | 150 | 23 | 145 | 015 | 21 | 60 | 23 | 164 | 283 39401 2,62
213 238 | 0 | 141 | 254 | 48 | 6 | 0 | 10| 4 | 6 | 21 | 542 | 581 [381] 183 | 50 | 3 | 4 | 1 | 2 | 364 | 1601 [0 | 7 | 1| 5| 3] o | o | 12 | 5 | 4| 4 o] 2|2t o0]3s]o]6e6]| 1w 4524 7,79
214 703 | 15 | 387 | 1292 | 363 | 40 | 13 | 362 | 35 | 25 | 319 | 5030 | 3494 | 129 | 4248 | 2600 | 161 | 15 | 10 | 37 | 6263 | 21358 | 0 | 261 | 208 | 130| 18 | 90 | 212 | 832 | 151 | 117 | 182 | 15 | o7 | 961 | 22 | 51 | 33 | 123 | 343 51604 5,45
215 280 | 8 | 188 | 633 | 267 | 21 | 13 | 297 | 30 | 17 | 214 | 3619 | 2400 | 67 | 2788 | 1817 | 156 | 11 | 28 | 14 | 4445 | 13085 | 0 | 182 | 164 ] 89 | 25 | 55 | 195 | 522 | 146 | 65 | 63 | 16 | 67 | 721 | 20 | 60 | 26 | 124 | 250 33188 417
221 12 |0 | 138 | 4 | 18 | 1|0 [13] 4 | 1| 14 | 204 | 120 | 6 | 146 | 85 |14 | 0 | 0 | 2 | 316 | 83 |0 | 9 | 9 | 6 | 2] 2 | 13 | 40 | 10 | 1 | 5 | 3 |12] 62 0] 4] 1o 17 2091 032
222 1 Jolo | 3| 4 ]ololololo] o 7 3 Jol 1|1 lofo]olol 18 77 o] 1 Jol1lo] o |1 3 0o o] 1]olol 3 o]1]lol1]o 127 0,00
223 5 | o] 6 [ 23| 6 [0]1]2 0 o5 | 3 |2 [38]15 |10 3101|120 46 [0] 6 3]0 1| 8| s [ a4 1|1 ]o0o]olw. [o0o]z]o]2]o?2 779 0,00
224 13 [0 | 1t [ 38 | 28 o]0 3] 2 1] 12 8 | 44| 2| 64| 4] 3 0] 2] 4] 267 798 [0 8 o 2] 5 [ 11| 5 | 45 | 5 |24/ [3]5]4]s] 14 1612 0,08
225 5102 | 288 | 4408 | 10281 4069 | 116 | 173| 937 | 334 | 49 | 3164 | 15203 | 7440 | 595 | 11098 | 5693 | 549 | 74 | 213 | 355 | 86072 | 128666 | 21 | 3206 | 1661|1211| 242 | 976 | 4478 | 15757 | 790 | 1843 | 1066 | 177 | 177 | 11746 136 | 622 | 68 |1016] 1459 332521 27,70
231 13905 552 | 10494 39861 18256 497 | 563 | 5418| 1732 | 135 | 13548 | 100006 | 45843 | 3159 | 45289 | 25621 2839 | 540 | 1977| 4466 | 158924 | 1129757 | 10 | 11204 5766|5832 1027| 1669 | 10439| 59756 | 9291 | 4709 | 6386 | 1421|3506 | 39388 | 1203| 2293] 1246|6049 10501 | 1805168 77,43
232 3 | 0] 2 [14] 5 [ololo[1]o] o 6 3 ol 3l ololololol] 2 33 0] 8 [1]o0]o] 4 o] a7 o] s[5 [o]o]1lolslolo]o 158 0,00
233 1571 | 43 | 145 | 650 | 142 |10 | 4 | 42 | 11 | 3 | 82 | 377 | 200 | 7 | 225 | 137 | 13 | 2 | 4 | 13 | 1318 | 3562 | 1 | 247 | 46 | 28 | 4 | 314 | 103 | 761 | 21 | 208 | 175 | 6 | 5 | 229 | 6 | 16| 0 | 9 | 20 10778 1,04
241 3 | 3 | 28 | 67 | 38 | 2|0 12| 4 |0 | 33 | 276 | 153 | 6 | 167 | 87 | 11 | 2 | 2 | 5 | 43 | 1560 | 0 | 15 |23 | o | 4 | 6 | 21 | 100 | 23 | 11 | 16 | 2 |11 | o1 | 1 | 3 | 4 | 12| 23 3297 023
242 7 | 0| 5 | 58 | 21 [0 1]18|5 0] a7 | 234 | 142 | 3 | 155 | 95 | 7 | 2 | 1 | 3 | 268 | 1282 | 0 | 14 |20 19| 2 | 3 | 18 | 69 | 24 | 3 | 9 | 2 [16]| 70 | 0 | 5 | 2 | 4 | 19 2623 023
244 2 |1 7 o 7 [3lol7]olol 4 3 |2 [1]3 |10 3/[0]o]2] o | 20 [0]35 [3]3]2a]1 6] 142 1|4 ]ol1]s[1]o]1]2]3s 513 013
311 999 | 18 | 70 | 653 | 63 | 1 | 1 |30 | 0 |0 | 538 | 172 | 65 | 5 | 97 | 58 | 1 | 2 | 0 | 3 | 627 | 1226 | 10| 126 | 25 | 7 | 3 [ 358 | 47 | 538 | 7 | 266 | 113 | 1 | 0 | 82 | 0 | 3 | 0| 3| 7 5740 3,02
314 792 | 23 | 211 | 583 | 147 | 3 | 2 | 34 | o | 1 | 106 | 442 | 232 | 18 | 332 | 148 | 5 | 1 | 3 | 13 | 2300 | 3891 | 4 | 260 | 73 | 34 | 7 | 121 | 210 | 1183 | 45 | 210 | 170 | 5 | 0 | 565 | 2 | 24 | 0 | 19 | 37 12215 1,07
315 15150 353 | 1232 | 6140 | 1079 | 22 | 23 | 306 | 29 | 32 | 531 | 2311 | 1342 | 59 | 1517 | 816 | 34 | 2 | 27 | 51 | 8059 | 21330 | 96 | 2728 | 351 | 124 | 35 | 4086 | 902 | 9183 | 172 | 3077 | 2233 | 13 | 28 [ 1916 | 9 | 95 | 7 | 62 | 156 85677 837
321 9 | o] 3 | 77 | 12 [ 30272 [ 1] 3 | 304 161 0 | 154|106 14 0] 4 |5 | 156 | 1978 | 0| 16 |16 | 0 | 2 | 1 | 5 | 72 [ 76 | 3 | 2 | 2 [ 48] 50 | 1 | 2 | 6 | 16| 38 3512 062
322 1253 | 17 | 154 | 590 | 120 | 8 | 2 [ 18 | 4 | 2 | 64 | 279 | 169 | 6 | 165 | 102 | 1 | 0 | 5 | 7 | 1015 | 2223 | 5 | 152 | 35 | 25 | 1 | 220 | 79 | 664 | 10 | 198 | 124 | 2 | 3 |18 | 0 | 9 | 1 [ 13| 15 7941 1,30
323 429 |18 | 92 | 256 | 65 | 0 | 0 |13 | 11 | 1 | 58 | 180 | 87 | 4 | 125 | 58 | 5 | 1 | 1 | 9 | 868 | 2245 | 1 | 119 | 21 | 16 | 1 | 77 | 74 | 509 | 6 | 109 | 75 | 0 205 | 2 |16 ] 1 | 13| 23 5797 0,50
332 2 ol o |5 | 3 ololololo] 4] 2 | 6 o] 4 o o] 1|3 4| 20 o] 4 1][1]o] 1| 2] 141 ]0o]o1]o]s8s ] ]olololo]es 359 0,06
333 3 | o] 6 | 16|19 [o[1]190] 0 0] 8 | 1538 |9 |1 108|588 |5 0] 1|3 ] 110 780 [0] 11 |12 3] 1] 2 | 3 | 24 [ 20 2 | 4 | 1[9]3[o]1]1]12]1 1532 0,20
411 1315 | 55 | 686 | 1010 | 570 | 18 | 43 | 177 38 | 6 | 472 | 1870 | 1011 | 72 | 1485 | 665 | 57 | 8 | 26 | 45 | 10549 | 17860 | 2 | 805 | 302 | 161 | 34 | 176 | 906 | 3831 | 161 | 543 | 444 | 18 | 11 | 2784 | 13 | 90 | 23 | 94 | 380 49716 431
213 1 ol o 18| 1 11|41 o] 4] 3 |17 o 2a]36 | 2]0]0] o] 21| 151 [0] 01 ol o 2 3 6 | 0 ] o lol4] 9 [0o]o]z2]z2]10 331 0,00
511 10 [0 |13 [ 8 | 17 [0 0|3 |00 11| s | 24 | 1|2 |11 [0 o0/ 1|0 188 | 464 [0 10 5|7 |2 2 |15 6 | 2 | 7 | 2 [ 0|03 [o0]3]|1]|a]s 1015 0,08
512 1 Jol[ 1|7 1 Jol1]w0]lolol1s3] a |8 o] 8 10 ]ololo]o] 12 ] 172 oo ololo]ol]1 8 6 | 0 o lol1larlofol1loloes 414 0,06
513 58 | 2 | 44 | 115 | 42 | 3 |0 | o | 1 |3 | 3 | 222 | 142 | 4 | 150 | 108 | 8 | 0 | 3 | 4 | 713 | 1439 | o0 | a1 |13 |12 | 1 | 8 | 38 | 180 | 12 | 14 | 10 | 1 | 5 | 9 | 2 11| 1 | o | 15 3519 011
514 30 | 1 | 138 | 84 | 16 | 1 |19 [191] 3 | 5 | 156 | 658 | 661 | 43 | 304 | 135 | 4 | 2 | 2 | 3 | 402 | 2003 | 0 | 17 |11 | 8 | 2 | 4 | 15 | 89 | a8 | 9 | 14 | 0 | o | 310 | 2 | 4 | 85 | 12 | 1099 7314 6,88
T":;fpe t':::isabe 74946 1973 | 21893 | 79663 | 28485 | 897 | 950 | 9229| 2445 | 418 | 20892 | 148227 | 71696 | 4888 | 77920 | 43582 | 4414 | 700 | 2460|5300 | 310733 | 1459111 | 216 | 23666 | 9859 | 8351 | 1540| 11856 | 19624 | 109075 | 12274 | 15251 | 14910 | 1782 | 4591 | 64657 | 1612| 3666|1594 | 8271| 15080 | 2699597
Ez:ﬁ:‘{:‘:;j 3065|017 | 1,78 | 7,22 | 1,10 |0,00(099| 0,83 | 010033 071 | 930 | 4,77 |842| 823 | 547 | 067[0,00]0,00|025| 2588 | 6258 |0,00| 229 [0,70|0,72|0,39| 6,24 | 1,72 | 1066 | 2,16 | 249 | 1,29 | 0,28|059| 5,60 | 0,00 |0,30 | 0,24 | 0,26 | 15,08




Resultados 133

Tabla 4-30: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusion de imagenes Opticas y radar en zona de baja pendiente - Nivel 3y

usando el enfoque de pixeles

Clasificacion NIVel| ;| 195 | 113 | 121 | 122 | 124 | 125| 131 | 132 | 101 142 | 211 | 212 | 213 | 214 | 215 | 221 | 222 | 223 | 224 | 225 231 |232| 233 | 241 | 242 | 244 | 311 | 314 | 315 | 321 | 322 | 323 | 332 | 333 | 411 | 413 | 511 | 512 | 513 | 514 T_ma' G E::gﬂ;‘:g(doz
111 47463 | 756 | 2238 | 11692 | 2185 | 58 | 16 | 578 | 40 | 60 | 304 | 944 | 530 | 8 | 487 | 169 | 87 | 0 | 0 | 12 | 4101 | 13786 | 0 | 576 | 15 | 80 | 16 | 99 | 28 | 1465 | 187 | 92 | 121 | 2 | 22 | 237 | 0 | 54 | 10 | 12 | 120 88618 63,33
112 452 | 26 | 106 | 279 | 46 | 3 | 0 | 28 [ 0 [ 1 | 2 23 6 | 3 [ 3 [ 2 [0 o o]o] e 444 | 0] 4 0o 6] 1 0 2 4 0 0o Jolol1lololololo 1568 1,32
113 1131 | 24 | 547 | 1239 | 279 | © | 1 | 159 | 14 | 29 | 150 | 205 | 36 | 0 | 136 | 102 | 0 | 0 | 0 | 2 | 1139 | 2370 | 0 | o1 | 12 [ 19 [ 1 | 70 | & 59 | 16 | 2 7 |3 4 a0 [0]2]2 3] 10 7928 2,50
121 8859 | 465 | 2041 [11610| 2476 | 47 | 44 | 964 | 84 | 21 | 1137 | 1989 | 853 | 82 | 1189 | 715 | 36 | 2 | 27 | 120 | 4084 | 28950 | 3 | 1610 | 157 | 253 | 17 | 61 | 68 | 6208 | 517 | 240 | 161 | 207 | 85 | 418 | 4 | 69 | 9 | 45 | 146 76082 14,57
122 1127 | 32 | 333 | 1482 [ 2661 | 15 | 8 | 191 | 13 | 7 | 112 | 508 | 101 | 12 | 320 | 49 | 4 | 0 | 0 | 95 | 3456 | 6807 | 0 | 149 | 36 | 22 [ 1651 0 5 | 377 | 247 | 0 | 14 | 42 [213 [ 204 | 4 | 14 | 1 | 11 | 168 19085 9,34
124 0o [0 o0 101 [e o2 o] 1 o oo 1 oo oo 8 19 (0] 0o [ololo] o 0 0 0 0 0o oo 1220 o]0 58 1,00
125 0 o[ o0 3 [0 ol[a]l20o]o[u 0 1 o [s 0o oo oo 0 22 |0 0 [o0[o0o o] o 0 2 9 0 0 o1 1 [o0o]olo[t]19 123 042
131 1049 | 3 | 40 | 392 | 196 | 2 | 15 9028 ] 4 | 1 | 64 | 98 | 435 | 0 | 25 | 1 | 0 | 0 [0 | o | 214 | 1711 [0 | 126 [ 1 [ 6 | 3| 0 4 | 115 | 28 [ a1 | 1 | 1 [105] 266 | 0 | 11 | 11 | 10 | 189 6075 10,06
132 0 [ 1] 5 [100] 8 [ 5 [0 |io1[4]3] 3 50 | 41 | 0 | 3 | 23 [0 ] 000 & 657 |0 [ 10 [0 [ 1[0] o 0 1 7 0 0 o7 2 o0ololo ol 1170 172
141 2 (o] o 5 0 [ofolololaluq 4 2 [ o] o 1 oo oo 8 46 [0 0 [o0]o o] o 0 0 0 0 0o Jolol o lololo[s]1 84 0,96
142 32 | 1 | 14 |18 [ 9 | 2 [ 3] 1 [ 5 [0 |68 | 122 | 26 [ 1 [ 70 | 20 [ 0 [ 0 [ 0| 2| 242 | 1254 [ 0| 2 [10] 1|0 | 8 0 12 1 0 1 | o | 1 146 0 |10] o [142] 150 3084 3,03
211 16 | 1 | 81 [ 406 | 48 | 2 | 2 | 10 | 3 | 0 | 126 | 8356 | 2024 | 14 | 3230 | 1586 | 132 | 5 | 33 | 56 | 1540 | 18181 | 0 | 44 |513| 80 | 26 | 8 | 66 | 468 | 10 | o | 11 | 4 | 10 | 420 [ 38 [ 40 | o | o7 | 86 37800 5,64
212 325 | 43 | 147 | 1536 | 425 | 3 | 12 | 273 | 59 | 3 | 181 | 5846 | 7625 | 27 | 1814 | 2005 | 32 | 1 | 0 | 11 | 1932 | 28335 | 0 | 244 | 257 [216| 21 | 1 | 18 | 681 | 1048 | 2 3 | 73 | 628 | 679 | o | 11| 1 | 29 | 89 54645 1064
213 o [ o[ 1 0 0 [0 [o] oo o 2 | 37 |13 [543 3 [ 8 [ 0] o] o] o] 10 [ 222 o] o0 [1]2]0]o 5 0 0 0 0o oo 9 [0o]o|l1lo]o 1507 111
214 281 | 29 | 206 | 1731 | 488 | 54 | 9 |1798| 84 | 14 | 216 | 4772 | 3558 | 113 | 4396 | 1654 | 102 | 5 | 6 | 33 | 1819 | 22516 | 0 | 316 | 137 | 92 | 20 | 7 | 46 | 250 | 195 | & 7 |72 |99 | 477 [ 1 [ 59 | o |58 | 106 25917 5,64
215 51 | 5 | 52 | 9 | 40 | 7 | 1 | o | 1 | 1 | 212 | 2427 | 1785 | 33 | 2810 [3734 | 77 | 0 | 14 | 13 | 1310 | 8655 | 0 | 85 | 125 137 | 19 | 10 | 35 | 142 | 287 | 2 7 | 3 | 25 | 280 [ 11| 8 | 6 |145] 104 22732 8,57
221 o o[> 3 2 |00l o o]o| 2 | 18 | 27| 7 [ 158 ] 2 [159] 0 | 17| 0 | 58 301 o] 4 [ 1[5 011 1 0 1 T oo 24 113210 1015 3,60
222 0o o[ o 0 1 |olololololo 1 1 oo 0o o[ 2 olo 0 3 0ol o0 [ 1[0 oo 0 0 0 0 0o [olol o ololo oo 9 029
223 0o [0l o 1 1 Jololololol o 6 o oo 0o ol 2 9lol 10 56 [ 0] 1 [0 [0 o] o 5 1 0 0 1 ool e [o]olo[s]o>2 105 037
224 6 | 1] 3 [ 51 [ 4 [0 ]o] s ]2 o] o 20 5 | 0 [ 183 0o [0 oo ]u]| 38 509 [0 7 [1]0]o0] o 0 39 3 0 0o [olol 4 ololololo>2 773 021
225 7439 | 871 | 4027 | 10968 | 5103 | 195 | 77 | 560 | 206 | 95 | 1237 | 4135 | 2244 | 131 | 4320 | 1474 | 228 | 30 | 36 | 234 | 189223 53380 | 0 | 605 | 869 | 994 | 137 | 346 | 607 | 3098 | 41 | 88 | 137 | 18 | 6 | 2143 | 38 | 205 | 25 | 215 | 986 | 296271 60,90
231 5538 | 203 | 11332 | 35279 | 13696 | 480 | 540 | 2753 | 1843 | 148 | 15052 | 112273 | 49321 | 3750 | 55577 | 30096 | 3494 | 643 | 2187 | 4104 04559 | 1202136 | 47 | 10878 | 6818 | 5733 | 1052 | 3377 | 14995 | 60153 | 3503 | 4963 | 6482 | 801 | 1287 | 42922 | 1471] 2759 | 1066 | 6958 | 9801 | 1830250 82,39
232 2 [o] o 1 0o [ofol1lofol o 0 o oo o [olo ol 1 26 [ 5] 7 [0 ]o]o] o 0 9 0 2 3 Jolo] o lololololo 60 231
233 901 | 9 | 125 | 903 | 189 | 0 | 2 | 70 | 3 | 6 | 133 | 773 | 477 | 49 | 106 | 138 | 6 | 0 | 7 | 299 | 574 | 14882 | 45 | 3411 | 62 | 62 | 3 | 1117 | 136 | 3273 | 787 | 541 | 612 | 344 | 145 | 316 | 2 | 17 | 5 | 36 | 49 30615 14,41
241 1 o[ 2 5 3 [0 [o0] 2 o0 o 7 | 593 |27 | 23 |80 | 634 | 17 | 0 | 9 | 6 | 28 | 2340 | 0 | 4 [198] 23 | 0 | 0 3 74 | 23 | 0 2 416 [0]o]2 o5 5258 2,01
242 6 [ 0| 1 | 2 | 6 [0 [o0] 5 [0 ] o0 2 | 30 |39 0 a5 327 9| 0| o] 2| 73 [ 379 | 0| 48 [116]208] 1 | 0 0 78 | 174 | 0 1 | 7 623 [0 [0 o110 6009 357
244 o (o[ o 1 0o [ololololol 2 8 6 | 0 [12 1100 o]o 2 3 |0l o0 oo [7]o0 0 0 0 0 0o oo 4 o[1lo[s]>2 % 045
311 0 [ o010 [ 11| 1 [0 fo] o oo | 27 [ 5] 05 5 [0 o0 oo a 374 | 4 | 70 |44 | 1 | 0 [1202] 85 | 446 | 0 | 54 | 145 | 0 | 0 | 23 [ 0 | 2 | 0 | 1| &6 2720 10,90
314 1 | 0|60 | 77 [ 4 | 0 [28] 4 [0 [0 | 105 166 | 49 | 0 | 44 | 61 | 6 | 0 | 1 | 5 | 220 | 2234 | 8 | 331 | 44 | 17 | 8 | 617 | 1115 1671 | 0 | 473 | 386 | 0 | 1 [ 180 | 0 | 16 | 0 | 23 | 24 8022 5,68
315 147 | 0 | 132 | 450 | 158 | 0 |38 | 31 | 10 | 16 | 442 | 721 | 452 | 59 | 248 | 234 | 31 | 0 | 2 | 66 | 587 | 7073 | 102 3661 | 113 | 51 | 10 | 4298 | 1153 | 26988 | 17 | 7341 | 5247 | 2 | 12 | 544 | 8 | 30 | 41 | 59 | 153 60701 2474
321 9 [ 2 | 14 [ 123 [ 102 [ 0 [ o [ 8 [ 1 [ 0| 16 | 566 | 222 | & | 53 | 30 | 1 | 0 | 0 | 54 | 537 | 20001 | 0 | 422 | 86 [123] 6 | 0 0 | 581 |4794| 4 6 |123[1105] 92 [ 0 |12 | 0 |23 | 131 29426 39,06
322 0 [0 o [1m |5 [o0o]3] o101 | 22 [14]2]°c6 3 o] o olol] 18 243 | 1 [ 77 | 6 [ 1 | 1 [ 312 120 | 501 | 0 [ 84 |32 | 0| 0| 2 [ 0] o] o] s 1 2572 553
323 0 [ 0| 11 |53 |20 02| 0 2 1] 4 | 148 | 20 | 5 | 18 | 10 [ 11 | o | 1 |4 | 140 | 859 | & | 375 | 12 | 10 | 1 | 60 | 8 | 1764 | 0 | 505 [1173] 0 | 0 | e | o | 4 | 7 | 17 | 45 5557 7,87
332 2 o[ 2 8 | 17 | 0o o] 4o o] 3 59 | 17 | 0o | 2 1 [ 0] oo 5] 3 | 1540 [0]65 |[5][5 0] o0 0 68 | 40 | 2 2 |3 |15 8 [o0o] 4o 3]s 1941 213
333 8 | 1 | 5 [ 110 | 9% | 0 [0 |35 8 | 0| 28 | 70 | 60 | 0o | 11 | 18 [ 0 | 0 | 0o | 3 | 58 | 1145 | 0 [115 [ 1 [ 0 | 7 | o 1 97 | 203 | 11 | 1 |33 [673] 223 | 0 |10 ] 0 | a1 | a1 3438 14,66
211 51 | 0 | 247 | 471 | 114 | 2 | 45 | 64 | 19 | 3 | 375 | 1885 | 680 | 24 | 1225 | 315 | 24 | 10 | 24 | 32 | 3662 | 10458 | 0 | 351 | 213 [ 107 | 19 | 161 | 1017 | 806 | 11 | 53 | 83 | 0 | 62 |13914| 20 | 242 | 127 | 285 | 829 37530 2152
213 0o (o[ o0 | 4 1 ool o]0l 2 93 2 [ 0] s 8 [0 o0 oo 16 %4 [0 0o [o]1]o0] o 0 0 0 0 0o oo 1 [1]o0olo o] s 437 0,06
511 o (o[ o 0 0o [ololololol o 0 o oo 0o oo oo 3 8 0ol 0o oo oo 2 0 0 0 0 oo [1[o0olo oo 27 0,00
512 0o [0 o 0 0 ool 1 ool 2 o oo 0o oo olo] 15 75 0] 0 o]0 o] o 7 0 0 0 0 |0 o0 |58 [0 |18 104 0|25 540 6.52
513 1 o 1 | 116 0ol 7 [o]o] 4 58 | 24 | 1 | 14 | 5 [ 1 [ 0 [ o[ 1] 22 [ 1008 [0 15 [2]2]0] o0 4 19 7 1 3 | 5116 [0]o]3[2]s 1253 0,02
514 26 | 0 | 9 | 360 | 14 | 4 |96 [203| 1 | 4 | 225 | 438 | 124 | 0 | 286 | 111 | 7 | 0 | o | 1 | 661 | 2364 | 0 | 18 | 3 | 0 | 8 | 0 | 11 | 116 | 25 | 4 0 | o | 8 | 744 | 1 |52 |150] 38 | 2388 8497 14,94

T°'Ra;fpe t':r"zisaDe 74946 | 1973 | 21893 | 79663 | 28485 | 897 | 950 | 9229 | 2445 | 418 | 20892 | 148227 | 71696 | 4888 | 77920 | 43582 | 4414 | 700 | 2460 | 5300| 310733 | 1459111 | 216 | 23666 | 9859 | 8351 | 1540 | 11856 | 19624 | 109075 | 12274 | 15251 | 14910 | 1782 | 4591 | 64657 | 1612 | 3666 | 1504 | 8271 | 15980 | 2699597

Ei:ﬁg:‘:uze 53,56 | 1,66 | 6,90 | 15,26 | 13,94 | 15,52| 3,25 1528 3,59 4,76 | 2049 | 22,11 | 13,95 | 36,03 | 957 | 16,43 [15,67| 22,22 | 857 | 1,42 | 6387 | 6568 |833| 11,14 3,77 | 496|737 | 4750 | 13,90 | 44,46 | 16,20 | 32,81 | 21,11 | 1,96 [19,58| 37,07 | 0,23 | 0,00 [ 19,26 | 0,16 | 28,10




134 Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacién en coberturas terrestres.

Tabla 4-31: Matriz de error a partir de la clasificacién de imagenes 6pticas en zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque

orientado a objetos

Clasificacion | 11) | 115 | 113 | 121 | 122 |124|125| 131 | 132 [141| 142 | 211 | 212 |213| 214 | 215 |221|222| 223 | 224 | 225 | 231 |232| 233 | 241|242 |244| 311 | 314 | 315 | 321 | 302 | 323 | 332 333 | 411 | 413|511 | 512 | 513 | 514 |1Ot8l Puntos|Exactitud de
Nivel 3 Clasificados | productor %
pé'li‘i’fsici'r“ 2047 | 243 | 1973 | 3168 | 1331 [139 106 | 805 | 259 [130 | 1173 | 7153 | 5136 | 529 | 2148 | 3831 | 515 | 86 | 706 | 750 [ 10770 | 19104 | 58 | 2221 [1097|1460| 575 | 1159 | 2952 | 3245 | 1738 | 1651 | 3394 | 356 | 331 | 3427 | 262 | 21 | 241 | 43 | 1048 | 87381
111 |46128| 671 | 1557 [10227| 2647 | 27 | 0 | 828 | 55 | 32 | 231 | 692 | 233 | 0 | 321 | 10 | 0 | 0 | 0 | 35| 3344 | 13372 | 0 | 310 | 0 | 27 |42| 0 | 28 | 491 | 70 | 12 | 8 | 3 | 176|360 | O | 68 | 0 | 46 | 250 | 82301 63,28
112 241 |49 | 51 | 177 | 20 [0 |0 |51 | 4 [0 | 4 | 4 | 1 |0 |75 | 3 |o|o] o] o] 2 | 32 |o|11]o]o]o] o] o] o o] o] o ]o|lo|]o]olo|o]o]|o 1035 283
113 173 | 2 | 461 | 459 | 217 | 4 | 0 | 99 | 0 | 5 | 64 | 120 | 15 | 0 102 | 14 | 0 |0 | 5 | 0 | 216 | 1458 |0 | 6 | 5 |11 0] 0 | 0 | 49 | o | 0 | 0 |0 | 0 |4 [0 | 1] 05|32 3583 231
121 5053 | 372 | 1321 |13455| 2513 | 97 | 30 | 1105| 42 | 1 | 1635 1058 | 802 | 42 | 1107 | 402 | 13 | 0 | 3 | 709 | 2708 | 24205 | 0 | 1434 | 70 | 340| 25| 0 | 23 | 5364 | 233 | 58 | 110 |202| 217 | 358 | 0 | 43 | 1 | 37 | 107 | 65385 17,59
122 9705 | 167 | 1752 | 7215 | 4728 | 88 | 6 | 365 | 65 |113] 330 | 1089 | 640 | 11 | 986 | 128 | 8 | 7 | 1 |373|10288] 18643 | 0 | 326 | 2 | 73 |67 ] 0 | 60 | 1406 | 14 | 1 | 8 | 6 | 0 | 469 | 0 | 41| 0 | 25| 132 | 59338 17,41
124 0 o]l o] o]oJolo]loloJolo] o o ]o[o|o|oJo[o]o] o 0 JoJloJoJoJo[ o] o] o o lo]oloJlo|lo Jolo]o]o]o 0 0,00
125 0 o]l o] o]oJolo]lo]oJolo] o o ]o[o|o|olo[o]o] o 0 JoJloJoJoJolo] o] o olo]oloJlo|lo[olo]o]o]o 0 0,00
131 669 | 0 | 7 | 503 [ 270 | 0 | 0 [1301] 3 | 0 | 83 | 47 |[524 | 0 | 75 | 39 | 0 | 0| 0 | 0 | 193 | 2351 | 0 | 242 0 | 0 [0 | 0 | 0 | 93 |182| 16 | 0 |46 |137| 14 [0 [11| 0 | 0 | %0 6896 15,44
132 78 | 2 | 0 | 53 [ 29 [0]o0[195/29 0] 4 | 30 | 2 o |11 ]| o0 o o] o o] 3 | 545 0|43 0] o0]o] o0 o] 2 |9 o] o]o|s|3|ololo|]o]o 1081 0,87
141 0 ol o] o[oJoloJlo]oJolo] o [o]o[o|o|oJo[o]o] o 0 JoJoJoJoJo[lo]o] o olo]oloJo|loJolo]lo]o]o 0 0,00
142 0 | 0 | 19 164 24 |0 | 4] 0 | 0|0 |2057] 139 | 104 | 0 | 357 [ 271 | 1 [0 | 0 | 0 | 910 | 1976 |0 | 18 |20 ] 0 |0 | 0 | 15 | 9 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0 |454| 0 | 1 | 24 |320] 729 | 7616 1043
211 0 | 0] 0 |262] 10 | 0] 0] 0 |46] 0| 25 | 6054 | 1776 26 | 37413107 | 0 | 0 | 38 | 0 | 1635 | 20276 | 0 | 53 |267] 4 | 8 | 30 | 5 | 1382 | 0 | 0 | 0 | 22| 0 | 267 | 6 | 0 | 0 | 25| 19 | 37834 4,29
212 11 |34 15 | 291 | 114 | 0 | 0 | 48 | 3 | 0 | 17 | 6493 [4759| 31 | 698 |1508 | 27 | 0 | 0 | 2 | 1200 | 26766 | 0 | 63 |242| 65| 0 | 0 | 1 | 581 | 507 | O | 16 | 52 | 354 | 421 | 0 | 1 | 0 | 51 | 51 | 44422 7,15
213 0 o] o0 ]o]oJoloJlo]loJolo] o o Jolo o |oJo[o]o] o 60 |0] 0 |[o]o]o] o] o] o o]o]o]olo]o oJlo]o o]o 61 0,00
214 196 | 6 | 60 |1042] 101 | 0 | 0 |2057| 21 | 0 | 114 | 1925 | 838 | 14 |1432| 400 | 11 | 0 | 0 | 0 | 930 | 12958 | 0 | 74 [175]34 | 0| 0 | 3 | 168 | 45 | 0 | 0 [18| 29 [ 52 [0 [0 | 0 | 2 | © 22705 1,89
215 0 o] o0 |12 2 o[o] o3 |08 |35 [34]0[736[39]0] 0] 0] 049|350 |[0] 0 [3]9]|2]2] 0] 2] 0] o] o] ]o]o]|3] 0o]o]o]2]c2 6101 0,95
221 0 ol o] o]oJoloJlo]loJolo] o [o]o[o|o|oJo[o]o] o 0 JoJloJoJoJo[lo] o] o olo]oloJlo|loJolo]o]o]o 0 0,00
222 0o ol o] o[ oJolo]lo|oJo|lo |3 [0 oo s |3]|]o[o0]o]o 5 |0l o]oJolo[l o] o] o o [4]ololo|lo[olo]o|o]o 190 0,00
223 0o ol o] o[oJoloJlo|oJol o] 19 o ]o[o o |ofo[Ba]o] o 9 ol 4]oJolo[lo]o] 2 olo]oloJlo|loJolo]lo]o]o 85 291
224 184 | 0| 0 | 0 | 23 [o]o]o0o]o]o] o] o | o o] o] o oJo o] 12| 2 | 164 0|11 ]o0]o]o] o] o] 17 ] o] o] o ]o|]o]o]olo|o]o]|o 213 0,26
225 2625 | 87 | 1659 | 6168 | 1915 |180| 71 | 213 | 134 | 48 | 777 | 3237 | 2113 | 179 | 3691 | 790 | 53 | 8 | 31 | 93 |163675] 37399 | 0 | 437 | 386|707 |103| 63 | 188 | 1706 | 19 | 15 | 9 | 30 | 12 |1239] 2 |123| 10 | 149 887 | 231231 54,57
231 7689 | 322 |1296536202|14174] 362 | 558 | 1770|1771] 89 |14052|115873]52791]3869]61094|31458|3725| 599 | 1625 | 2488| 1112571218843 122 | 10923|7294|5442| 668 | 5882 |15435] 57242 | 3821 | 5175 | 5106 | 482 | 1092 |42079(1328]3136] 833 |7281| 8659 | 1875606 84,64
232 0 o] o] o] oJolo]lo]oJ]o]lo] o o ]o[o|o|oJo[o]o] o 0o JoloJoJoJo[o] o] o o |o|]o oJlo|loJolo]o]o]o 0 0,00
233 0 o] 0| 9 [13]o[o] o0 o o] 1221 [161]15]105] 21 | 4 [0 ] 0 |501]| 18 | 9429 | 0 |2665] 11 | 2 | 0 | 76 | 34 | 2381 | 123 | 17 | 566 |119] 20 | 121 | 0 | 0 | 0 | 6 | 16 16716 12,43
241 0 o]l o] o]oJolo]loloJolo] o [o]o[o|o|oJo[o]o] o 0 JoJloJoJoJo[lo] o] o olo]oloJlo|lo[olo]o]o]o 0 0,00
242 0 ol o] o] oJolo]lo]oJo[ o] 72 0 o|192[120]0 0] o0 o] 10 128 0] 35 [53][5/]0] 0] 0] 1 |19 0] 3] ]o]1]0]o]olo]o]o 1771 0,83
244 0o ol o] o[oJoloJlo]oJolo] o o ]o[o o |oJo[o]o] o 0o JoJoJoJoJolo] o] o olo]oloJo|loJolo]lo]o]o 0 0,00
311 0 o] o] o] 4 olo]lo]o]o]o]| 3 | o o] o] o oo o o] 7 | 104 0] 4] o0]o0]o0]|80]3 |5%6]| 0 14]2 0] o011 0]o0o]o0]o0]o 1719 7,95
314 0 o] o |10] 4 olo|5 o ]o] 2] 3 |5 0|20 |0o]o] o o] 12| 255 |08 | 1] 4] 0]405]|395]| 30| 0 [102]23] 0] 0] 8 |0]o0]o0]o0]o 1871 237
315 0 | 0| 19 |125] 42 |0 | 0] 11 | 0 | 0| 60 | 209 | 388 |172] 60 | 53 | 10 | 0 | 0 |106] 62 | 3807 |36 |3270] 3 | O | 0 | 2537 | 161 |30595| 53 |6722]3414] 2 | 3 |210 | 0 | 2 | 0 | 0 | 0 52231 28,91
321 0 o] 0| o015 ]0]o[23]0] 0] 5 |46 |68 0] 0[5 |0]|o0] 0 |21] 208 |27261] 0] 8 [173] 7 | 0] 0 | 0 | 414 [a142] 0 | 7 |260/772] 9 |0 | 0] 0 [ 6] 0 34004 39,31
322 0 o]l o] o]oJolo]loloJolo] o o ]o[o]|s8 |o]o[o]o] o 42 0] o0 |o0o]oJo[1s2] o [301]| 0o [270[217] 0] 0] 0 |0]o0]0 0] o0 932 1,99
323 0 o] o] o oJolo|l1]o]o[ o] 2 [18]o] o] o oo o] o] o | 182 [0]447] 0| 0|0 |643]| 65 |2499| 0 [1073]1763] 0 | 0 | 34 |0 |0 | 0 [0 | 0 6745 15,31
332 0 2] 0] o3 |olo[7[0o o] o0 1092 0] 1] 0 o o] o]5] 138 1985 [0][179] 0] 0 0] 0o | o 178 |[11a] 0 |15 [938] 4 | 2 0] 0] 0 0] 0 2833 652
333 81 |12 | 13 | 19 [ 216 [0 |0 [252| 1 [0 | 3 | 30 | 71 [0 | 0 [ 12 | 0 [0 | 0 [180] 30 | 4259 | 0 [ 532 | 5 | 3 | 0| 0 | 2 | 1180 |1097| 85 | 0 |89 [1254] 36 | 0 | 0 | 0 | 0 | 4 9466 29,44
211 12 [0 0 | 23 | 21 [0 ]12] 25| 5 | 0] 0 | 2474|711 | 0 | 808 | 806 | 16 | 0 | 0 | 12 | 1411 | 5777 | 0 | 144 | 22 | 61 | 5 | 77 | 169 | 82 | 82 | 0 | 45 | 2 | 181 [13217] 0 | 27 | 124 | 55 | 650 | 27056 21,50
213 0 o] o] o]oJoloJlo]oJolo]| o o o]o o |o]o[]o o] o 6 |o|] o oloJo|l o] o] o o ]o| o olo]loJolo]lo]o]o 6 0,00
511 0 o] o] o]oJoloJlo]o]olo]| o o o]o o |o]o[]o|o] o 0 Jolo|oJlo]Jol o] o] o oo o ]olo]o]olo]o] oo 0 0,00
512 0 o] o] o] o o[5]0]o]ol2] 2 [0 o] oo |o]o] o] o] 2] 79 o] o] ]o|o]o| o] 2] o | 0] o] o] o]0 |13]2]4[170]o0]2ss 789 12,56
513 4 |0 |21 5 | 9 [0]o] 2 2o 7 [ 111 |77 063 |8 [0]0] o] 0] 119] 66 0] 0 ]0]o0]|2] 0 ]13] 3 [ 0] 0] 0 0] o0 [177]0]a] 6 [22]14a 1644 0,27
514 50 | 4 | 0 | 23 | 6 |0 ]158] 0 |12 0 128 37 | 13 [0 | 2 | 0 |0 |0 | 0 |13 1120 2077 [0 | 7 | 0 [36|43] 0 | 23 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0 [1470| 12 |107 ] 185 | 169 |2855| 8550 19,12
Jggéf:$2;2?a 72899(1730(19920| 76495| 27154 758 | 844 | 8424 |2186| 288 |19719|141074| 66560 4359| 75772|39751(3899| 614 | 1754 |4550|299963|1440007| 158 | 21445| 8762|6891 | 965 | 10697|16672|105830|10536|13600| 11516(1426| 4260 |61230(1350| 3645 1353 (8228(14932| 2612216
Eﬁzﬁ‘;‘r,”f;f 56,05 |4,73| 12,87 | 20,58 | 7,97 [0,00(0,00|18,87| 1,76 [0,00(27,01 | 16,00 |10,71[0,00| 631 | 6,21 |0,00(0,00(60,00|2,91 | 70,78 | 64,98 |0,00|15,94|0,00|3,22(0,00(49,45|21,11| 58,58 |12,18|28,97| 26,14 | 3,28|13,25| 48,85 | 0,00 |0,00|21,55| 1,34 | 33,39




Resultados

135

Tabla 4-32: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de baja pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque

orientado a objetos

e Total Exactitud

Clna,s\‘lif‘llce?(;o 111 [112| 113 | 121 | 122 |124|125| 131 | 132 (141| 142 | 211 | 212 (213 | 214 | 215 |221 |222| 223 | 224 | 225 231 |232| 233 | 241|242 |244| 311 | 314 | 315 | 321 | 322 | 323 | 332|333 | 411 | 413|511 | 512 | 513 | 514 Puntos de

Clasificada | nraductor

P(;‘Ig‘soifsicsalrn 3287 | 325 | 2363 | 4237 | 1615 | 158|132 | 808 | 228 | 108 | 1583 | 7815 | 4797 | 421 | 2781 | 3229 | 536 | 100 | 692 | 821 | 14974 | 21167 | 81 | 2918 |1289|1257|697 | 1487 | 3244 | 3341 | 1357 | 1614 | 3589 | 350 | 405 | 4411 | 414 | 32 | 263 | 88 | 1227 | 100241
111 43174| 601 | 1701 [12600] 1935 | 34 | 26 | 376 | O [161)| 449 | 1263 | 591 | 5 | 692 | 198 | O 0 0 23 | 3650 | 16379 | 67 | 1813 | 244 | 14 | 9 | 2269 | 262 | 7779 4 |2567]1663| 0O 3 193 | 0 |166| O 4 27 100942 60,25
112 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
113 386 | 6 | 130 | 309 | 72 0|0 7 0 [13] 36 101 4 0 48 14 0 0 0 0 281 834 0 15 0 0 0 1 27 132 0 13 27 0 0 3 0 |13 0 0 1 2473 0,67
121 4916|121 | 833 |7445| 886 |32 | 0 [314| 7 4 | 432 664 233 5 404 41 0 0 0 0 2034 9475 0 | 283 | 59 |34 | 1) 226 | 194 | 1358 7 243 | 455 0 0 260 0 95 1 1 36 31099 9,87
122 1127 | 47 | 411 |2223| 292 | 55| 0 [127 |11 | 9 | 176 | 334 | 261 | 28 | 269 | 190 | O 0 | 44 0 838 4897 0 99 3 |30 |51] 75 44 118 0 12 27 0 0 37 0 | 44 0 0 17 11896 1,09
124 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
125 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
131 32 0 26 96 10 0|0 0 0 0 5 0 0 0 16 0 0 0 0 0 26 103 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 321 0,00
132 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
141 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
142 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
211 4 0 0 141 | 58 0| 0| 66 1 0 12 | 3805 | 1361 | 25 | 1664 |1155| 62 | O | 38 | 12 | 1829 | 13058 | O 33 |8 | 6 0 0 7 208 | 279 0 0 0 [246 | 147 | O 5 0 43 6 24356 2,71
212 89 0 87 75 82 0] 0124 0 0 37 | 3377 | 2743 | 42 | 24392074288 |14 | O 1 | 3722 | 9338 0 20 [121]63 | 0 43 20 138 83 86 38 3 47 | 508 | 14 | 32 0 85 | 67 25800 4,10
213 1219 0 [ 163 [ 303 | 13 |10]| O 0 8 0 0 847 | 703 | 387 | 154 | 21 0 0 0 0 307 1930 0 0 3 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 6072 8,66
214 28 0 15 87 48 21019 0 6 19 | 5668 | 3943 | 30 [4770(2749| 86 | O 0 1 | 2948 | 12660 | O 20 |58 | 7 3 27 34 7 4 0 0 0 16 | 215 |10 | 3 0 |112] 12 33683 6,35
215 28 0 2 22 16 0 0 59 2 0 12 3768 | 2055| O |3166|1492(212| 3 5 0 1582 6910 0 30 97 0 3 0 30 21 22 2 0 0 10 | 198 3 3 0 59 47 19859 3,70
221 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0,00
222 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
223 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
224 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
225 554 | O |1455|2698 | 1532 | 4 | 37 | 478 | 213 | 9 |1142|12703 | 5423 | 526 | 9626 | 5707 | 377 | 73 | 53 | 20 [108011| 75128 | O | 1609 |1296| 754 | 49 | 373 | 1861 | 9175 | 513 | 892 | 548 | 120 | 75 |10194| 7 |268| O |409| 807 254719 36,52
231 13491| 743 |14174|47270|21501| 598 | 678 | 6490[1970| 108 |16256|105928|48220|3336|50023|25880|2834| 510 | 1602 |4419|159141|1266669| 19 |12128|6280|6098| 714 | 1497 [13303| 72382 | 9865 | 5965 | 6338 |1309|3776|42188|1164(2918|1150|7462|11371| 1997768 88,09
232 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
233 28 0 0 14 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35 0 0 0 0 0 54 0 111 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0,00
241 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21 0,00
242 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
244 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
311 65 0 0 11 0 0] o0 0 0 0 0 1 0 0 0 43 0 0 0 0 0 119 0 35 0 0 0 | 315 8 110 0 90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 797 3,04
314 75 0 9 246 | 52 0|0 0 0 0 78 98 56 0 | 185 0 0 0 0 0 219 1255 0 [ 267 | 48 | 2 0 0 42 666 12 | 136 | 34 0 10 95 0 6 0 0 15 3606 0,26
315 6247 | 85 | 466 {1699 | 311 | 0 | 14 | 42 5 0 | 222 915 668 | 47 | 543 | 233 2 0 26 3 4324 9908 |49 |4211|217)| 18 | O | 5396 | 400 | 11470| 76 |3301|2096| O 0 |1364| O 40 0 0 21 54419 10,85
321 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 48 0 0 9 0 0 0 0 0 5 522 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 587 0,00
322 28 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0 17 70 0 17 46 0 0 0 0 144 327 0 22 0 0 0 77 0 43 0 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 817 0,15
323 49 0 0 12 1 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 37 30 0 0 0 0 0 0 4 57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 190 0,00
332 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
333 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
411 83 0 26 59 45 0] 2 9 0 0 | 127 | 417 | 327 | 22 | 865 | 64 0 0 0 0 | 5243 | 4973 0 [ 115 |59 | 10 |12 6 105 | 1865 | 52 | 285 | 79 0 0 |4107| O | 13 | 42 0 | 204 19216 6,82
413 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
511 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0,00
512 0 0 0 0 0 0 0 39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 47 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 45 0 0 18 0 37 196 1,35
513 21 | 45 | 32 12 10 1]0 0 0 0 0 342 | 158 | 14 | 173 | 416 | 17 | O 0 0 | 1025 | 1213 0 21 0 |46 |0 0 24 86 0 6 0 0 0 10 0 9 0 7 0 3688 0,09
|501é| 15 0 0 101 3 3 161[295| 0 0 | 306 | 116 83 0 57 30 0 0 0 0 383 2122 0 27 0 ]12|0 10 13 8 0 0 16 0 0 682 | 0 | 19 {120 | O |2078 6560 14,09

Puntos De |71659|1648|19530|75426|26870| 739 | 818 | 8421 2217|310 |19309|140412|66899|4467|75139|40353(3878| 600 | 1768 |4479|295759|1437944 135 | 20748|8570|7094| 843 | 10369|16380(105734|10917|13637|11321|1432| 4186 |60246(1198 3634|1331 |8183|14753| 2599356

o N

E::ﬁgtrli‘lod;“e 42,77 (0,00 | 5,26 (23,94 | 2,45 |0,00/0,00( 0,00 |0,00|0,00| 0,00 | 15,62 |10,63|6,37 |14,16| 7,51 |0,00|0,00| 0,00 [0,00 | 42,40 | 63,40 |0,00| 0,00 |0,00(0,00(0,00/39,52| 1,16 | 21,08 | 0,00 | 2,57 | 0,00 (0,00 0,00 |21,37|0,00|0,00|9,18 |0,19|31,68




136 Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacién en coberturas terrestres.

Tabla 4-33: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusién de iméagenes opticas y de radar en zona de baja pendiente - Nivel

3 y usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacion | 111 | 135 | 113 | 121 | 122 | 124 [125| 131 | 132 | 141 | 142 | 211 | 212 | 213 | 214 | 215 | 221 | 222 | 223 | 224 | 225 231 |232| 233 | 201 | 242 | 244 | 311 | 314 | 315 | 321 | 322 | 323 | 332 | 333 | 411 | 413 | 511 | 512 | 513 | 514 | 0@l Puntos | Exactitud de
Nivel 3 Clasificados productor %

PC”I";S‘T;CSS"" 3769 | 327 | 2461 | 4386 | 1738 | 211 | 179 | 871 | 269 | 104 | 1922 | 9326 | 5617 | 377 | 3032 | 3561 | 658 | 99 | 767 | 880 | 17616 | 23677 | 80 | 3271 | 1359|1403 746 | 1682 | 3381 | 3582 | 1543 | 1674 | 3976 | 412 | 460 | 5022 | 438 | 71 | 268 | 144 | 1290 | 112549
111 52083 | 733 | 1664 [ 10572 | 2158 [ 104 | 0 | 268 | 24 | 76 | 110 | 390 | 176 | 18 | 241 | 10 | 0 | 2 | 0 | o | 2787 | 11926 | 0 | 130 | 2 | 20 [31 | 0 | 57 | 248 | © 0 5 [0 62 | 0 [104] 0 [ 0 | 20 84061 7317
112 0o [o] o 0 0 [ololofo]ol o 0 0o [ol o 0o [olololo 0 0 0l 0o [olofo] o 0 0 0 0 0o ool o lololo oo 0 0,00
113 858 | 16 | 674 | 880 | 101 | 18 | 0 | 64 | 0 |92 | 120 | 387 | 42 | 0 | 55 | 2 | 0 | 0 | 0 | o | 1217 | 1854 | 0 | 20 | 3 |13 | 0 | 0 | 10 | 28 0 0 [ 26 o]0 1 [ol5 0o 1 6795 4,50
121 5739 | 278 | 1660 [ 12018 1594 [ 175] 33 | 551 | 8 | 2 | 1101 | 856 | 315 | 2 | 561 | 167 | 25 | 0 | 0 | 47 | 2410 | 14990 | 0 [ 1180 | 53 [ 150 2 | 0 | 16 | 4580 | 58 | 80 | 39 | 19 | 10 | 30 | 0 | 65 | 0 | 14 | 54 49881 17,16
122 6321 | 425 | 1011 [10572] 5140 | 116 | 0 [1462] 161 | 53 | 700 | 1806 | 971 | 0 | 1610 | 247 | 14 | 2 | 2 | 53 | 9373 | 20415 | 0 | 642 | 50 |01 | 77 | 0 | 45 | 1134 | 60 | 3 0 | 81 |188[1240 [ 0 | 37 | 4 | 96 | 329 74441 19,22
124 o (oo 0 o [o]olo]olol o 0 0o [ol o 0 [oJofolo 0 0 0] 0o [olofo] o 0 0 0 0 0 Jolol[ o ololo]o]o 0 0,00
125 o [ o o 0 0o [ololofolol o 0 o [o] o 0o [olololo 0 0 o[ 0o olofo] o 0 0 0 0 0o ool o lololololo 0 0,00
131 280 | 0 | 3 | 150 | 237 [ 0 [0 [578] 0 [0 [ © 32 |61 | 0] 18 [ 0o [ 0] o] o o] 207 | 1778 [0 |14 0] 0]o0] 0 0 46 | 15 | 6 4 | 43[4 [0 7 o0 o] o2 4235 6,92
132 0 o o [ 4 [ 0o [oo]12[0o]o] 0 0 26 | 0] o 0o ool o o] 14 307 | o 11|00 o] o 0 0 0 0 0 ool o ololo]o]o 504 0,00
141 o [ o o 0 0o [ololofoJol o 0 o [o] o 0o [olololo 0 0 o[ 0o [olofo] o 0 0 0 0 0o [olol[ o lololo oo 0 0,00
142 5 [ 0] o [ 10 7 [ o] o] o] oo /[a62] 3 | 27 [ 0o 1% [162] 5 |0 0 [ 0| 444 | 1232 [0 [ 0 [ 0] 0|0 0 2 4 0 0 0 | 0| o [266 [ 0|11 18 [155] 430 4577 8,55
211 0 [0 o [219] 4 [ 70| o] 1| o] 74 | 8055 |2305] 30 | 3412 | 2268 | 38 | 13 | 123 | 0 | 1014 | 10000 | 0 | 39 | 363 | 43 | 0 | 0 o [ 24 | 3 0 0 [ o3 [o0]o] o] 3] s 38277 5,80
212 0 | 6] 5 [ 28] 66 [ 00102 [ 0] 0 | 537 [49388] 0 | 1029|1551 | 85 | 0 | 0 | 0 | 1815 | 17225 | 0 | 2 [11a] 79 [ 0 | © 0 | 395 [ 460 | © 1 [ 27 [319] 286 | 0 [ 0 [ 0 |26 40 34074 747
213 0o [ o o 3 0 ool o] oo o 706 [33/[406] 94 | 24 [ 0 [ 0] 0o [0 | 177 | 660 [0 [ 0 [ 0] 00 0 5 0 0 0 0o [olo[ 1 Jololo1]o 2430 9,00
214 2 [ 0| 21 [ 214 ] 42 [ 0|0 [676] 5 | 0 0 | 4300 | 1812 | 22 | 2492 [1506 | 0 | 0 | 0 | 0 | 1502 | 12189 | 0 | 43 [320] 0 | 0 | 0 | 18 7 208 | 3 0 [ 7[5 |9 [0 o o8] 1 25584 3,33
215 o [ o 1 0 [ 18 [0 [0 0] o0 0] 6 | 2048 [1053] 13 | 2455 [2105] 86 | 0 | 0 | 0 | 794 | 4382 | 0 | 4 [ 38|39 [290] 0 0 4 21 | o 0 [0 o6 [o0]2]o0 [178] 4 13580 548
221 0o [ o o 0 0 [ololofo]ol o 0 0o [ol o 0o [olofolo 0 0 o[ 0o Jolofo] o 0 0 0 0 0o [olol[ o lololo]o]o 0 0,00
222 o [ o o 0 0o [ololololol o 0 o ol o 0o [olololo 0 0 0o 0o [ololo] o 0 0 0 0 0o ool o lololo oo 0 0,00
223 0o [ o o 0 0o [ololofolol o 0 o [0 o 0o [oJloloTo 0 0 o[ 0o olofo] o 0 0 0 0 0o ool o lolololo]o 0 0,00
224 0o [ o o 0 0 [ololofo]ol o 0 0o [0 o 0o [ololoTlo 0 0 o[ 0o oflofo] o 0 0 0 0 0 [olol[ o lololo o] o 0 0,00
225 1007 | 92 | 1613 | 6662 | 2782 | 88 | 50 |1167] 324 | 41 | 638 | 3274 | 2393 | 239 | 4325 | 1104 | 75 | 0 | 0 | 183 [163077| 41366 | O | 557 | 649 | 810 | 98 | 382 | 324 | 3189 | 312 | 10 | 64 | 145] 102 | 1065 | 0 | 182 | 0 | 122 | 330 | 239840 55,64
231 3853 | 96 | 1150732207 14372 178 | 571 | 2832 1625| 50 | 14377 | 108746 | 50103 | 3738 | 57402 | 30116 | 3427 | 584 | 1568 | 3849 | 105067 | 1238000 | 31 | 10602 | 6406 | 5363 | 542 | 3330 | 14373 | 62407 | 4771 | 5133 | 5047 | 764 | 1739 | 42482 | 1174 2068 1018 | 7396 | 9793 | 1869697 86,25
232 0o [o o 0 0 [ololofoJoTl o 0 o [0l o 0o [oJoloTlo 0 0 o[ o 0 [o] o 0 0 0 0 0o [olol[ o lololo oo 0 0,00
233 85 | 0 | 0 0 [ 10 [o]o[ 2 0o o] 109 [ 6 | 0] 8 | 0o [0 0] o 28] 20 | 538 | 0 [2457] 0 | 0 | 0 | 379 | 11 | 1188 | 64 | 64 | 180 [ 99 | 19 | 13 | 0 | 0 [ 0 | o | 11 10477 12,05
241 o [ o o 0 0o [ololofo]ol o 0 0 [ o] o 108[o0]o]olo 0 9 0ol o [olofo] o 0 0 0 0 0o ool o lololololo 112 0,00
242 0o [ o o 0 0 [ololofo]ol o 93 | 00 | 0 [200 [ 123 [ 0 [0 [ o0 o0] 12 513 | 0 [ 0 [17 [179] 0 | o 0 0 0 0 0o [olol[ o lolo[o]o]o 1227 2,58
244 o [ o o 0 0o [ololololol o 0 o ol o 0o [olololo 0 0 0o 0o [ololo] o 0 0 0 0 0o ool o ololo o]o 0 0,00
311 o [ o o 0 6 [ololofo]ol o 13 o [0 o 0o [olololo 0 91 [ 0| 19 [ 0| o | o 18] 16 | 140 | 0 0 0o ool o lololololo 1520 1214
314 0 [0 4 [ o3 [ 21 [o[o] 3o o] 5 | 1822 [ o] o |13 o0/ o0] 0] o] 8 | 1887 [43] 211 [243] 20 | 0 | 1245 | 795 | 1265 | 0 | 489 | 263 [ 0 | 0o | 88 | 0 [ 18| 0 | 3 [ 0 7095 4,89
315 0 | 0 | 26 [ 145 | 46 | 0 [10] 26 | 0 [0 | 13 | 216 | 85 | 27 | 15 | 68 | 0 | 0 | 0 | 19 | 54 | 3412 | 62 | 3704 ] 15 | 5 | 0 | 3129 | 305 | 28508 | 18 | 5767 | 3316 | 4 | 7 [ 170 | 0 | 0 | 0 | 0 | © 29167 27,02
321 1 [ 0] o [ 19 [ 10 [o0o]o[7[o0 o] o] 20 [102]0] 0 0 [0 o] o[ 11| 157 [ 22011 [ 0 [ 147 [125] 77 [ 0] 0 0 | 214 [4sa] o0 3 |15]esa] 0 [0 o0 o0 5] o0 29582 4057
322 0o [ o o 0 0 [ololofo]o] o 0 12 [ o] o 0 [ololoTlo 0 43 |05 [ 0] oo 2190 7 [[3u | o [82[170]o0]o0o] o0 [o]o]o]o] o 1684 6,42
323 0o o o 0 2 lololololol o 20 | 80 | 0] 0 0o [olololo 0 77 | 0 | 136 | 0 [ 10 [ 0 | 165 | 61 | 1409 | 0 | 1109 [1733] 0 | 0 | 16 | 0 [ 0 [ 0 [ 0 [ o 4838 15,85
332 o [ o] o 3 4 Jololalolol o 0 0o [0 o 0o [olololo 0 59 [ 0] 0o [o0o]o o] o 0 0 0 0 0 [50] o0 o olo[o o]o 120 365
333 2 [ 0] 0o | 74 | 10 [o0o]o 18[00 o 20 | 3 | 0 [ 12 [ 17 [ 0] o] o] o] 12 | 1069 |0 143 0] 0]o0] 0 0 99 | 353 | 0 | 22 | 4 |es57] 63 [ 0 [ 0o | 0 [ 0o o 2747 15,90
211 0 [ o] o [ 14 o [o[o/]a| o] o] o |15 164 065|153 1 [ 0] 0] 0] 1208 3462 | 0 | 112 [102] 20 [ 0 | 00 | 155 | 48 | 34 | 41 | 59 | 0 | 38 [12618] 0 | 15 | 145 | 34 | 328 21142 21,15
213 o [ o o 0 0o [ololofo]ol o 0 0o [0l o 0o [olololo 0 0 o[ o olofo] o 0 0 0 0 0o ool o ololo]olo 0 0,00
511 o [ o o 0 0 [ololofolol o 0 0o o o 0 [olo]olo 0 0 0] 0o Jolofo] o 0 0 0 0 0 Jolol[ o lololo o] o 0 0,00
512 0o [ o o 0 0o [ololofolol o 0 o [o o 0o [olol o o] 19 19 o] o oo o] o2 0 0 0 0 ol o[ o [o]o /e[ o0/ a 172 4,90
513 o [ o o 1 [ 11 [0 [o]o] oo o 20 [2e4]13] 9 |8 [0]o]o]o 0 359 [ 0] 0 [ 0] o0 o] o | 14 0 0 0 0o ool o lol[s[o]o]o 1054 0,00
514 41 | 0] 6 [ 170 | 7 | o0 [107]366] 8 | 0 | 62 | 30 | 60 | 3 | 0o | 18 | 0 | 0 | 0o | o | 708 | 1891 | 0 | 23 | 0 | 10 |15 0 0 40 0 0 2 | 0] 0 1049] 0 | 93 | 76 | 55 | 3295 8135 22,28

J::';; oo | 71177 1646 | 19432 | 75277 | 26747 686 | 771 | 8358 | 2176 | 314 | 18970 | 138901 [ 66079 | 4511 | 74888 | 40021 | 3756 601 | 1693 | 4420 | 293117 | 1435434 | 136 | 20395 | 8500( 6948 | 794 | 10174 | 16243 | 105493 | 10731 | 13577 | 10934 | 1370 | 4131 | 59635 | 1174 | 3595 | 1326 [ 8127 | 14790 | 2587048

E:zﬁ::‘:uze 61,96 | 0,00 | 12,86 | 2590 | 6,90 [ 0,00 [ 0,00 13,65] 0,00 |0,00| 35,44 | 21,04 | 14,49 [16,71] 9,74 | 16,16 | 0,00 |0,00| 0,00 | 0,00 | 67,99 | 66,21 [0,00| 2345 | 0,00 14,59|0,00| 81,25 | 11,21 | 57,07 | 14,72 | 51,78 | 35,82 |41,67|23,92| 59,66 | 0,00 | 0,00 | 37,79| 0,00 | 40,50
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4.15.2 Area de Alta Pendiente

En la Figura 4-52 se observan los resultados de la clasificacion en el nivel de detalle 3
para la imagen de alta pendiente, igualmente se muestra en la parte inferior de cada
resultado un acercamiento en detalle de los resultados de la clasificacion al igual que
estad acomparfiado del valor calculado de exactitud tematica “indice Kappa”. De igual
forma se muestra en la Figura 4-53 los resultados de la clasificacién en el nivel de detalle
3, mostrando en rojo las zonas incorrectamente clasificadas y en azul las correctamente

clasificadas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion para el Nivel 3 en la zona de alta pendiente
como se observan en las Figuras 4-52 y 4-54, develan que las mejores exactitudes
tematicas globales obtenidas son: en primer lugar, el enfoque orientado a objetos en
imagenes o6pticas con un indice kappa K= 0.38. En segundo lugar, se observa que el
enfoque de pixeles implementado en imagenes Opticas presenta un indice kappa de
K=0.37. En tercer lugar el enfoque de pixeles y orientado a objetos implementado en la
fusion de imagenes Opticas y de radar presentan un indice kappa de K=0.36. Finalmente
se encuentran con un indice kappa de K= 0.34 el enfoque orientado a objetos en
imagenes de radar y con un indice kappa de K= 0.30 el enfoque de pixeles en imagenes

Opticas.

En cuanto a las exactitudes por clase que se evallan como exactitud de usuario y de
productor en cada escenario descrito anteriormente se observa lo siguiente: el enfoque
orientado a objetos en imagenes Opticas, presenta un indice kappa K= 0.38 y como se
muestra en la Tabla 4-37, la clase con mejor exactitud es 231 (Pastos limpios). Las
clases con menor exactitud son 122, 242, 243 y 245 (Red vial, ferroviaria y terrenos
asociados - Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de cultivos, pastos y espacios
naturales - Mosaico de cultivos con espacios naturales). Las clases que no lograron ser
clasificadas son 113, 121, 142, 212, 223, 232, 244, 312, y 334 (Asentamientos rurales -
Zonas industriales o comerciales - Instalaciones recreativas — Cereales - Cultivos
permanentes arbéreos - Pastos arbolados - Mosaico de pastos con espacios naturales -

Bosque abierto - Zonas quemadas).

El resultado del enfoque de pixeles en imagenes Opticas presenta un indice kappa K=

0.37 y como se observa en la Tabla 4-34, las clase con mejor exactitud es 231 (Pastos
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limpios). Las clases con las exactitudes mas bajas son 122, 212, 213, 223, 232, 241, 242,
243, 244, 245 y 334 (Red vial, ferroviaria y terrenos asociados — Cereales - Oleaginosas
y leguminosas - Cultivos permanentes arboreos - Pastos arbolados - Mosaico de cultivos
- Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de cultivos, pastos y espacios naturales -
Mosaico de pastos con espacios naturales - Mosaico de cultivos con espacios naturales -
Zonas quemadas). La clase que no logro ser clasificada es 142 (Instalaciones

recreativas).

Los resultados obtenidos del enfoque de pixeles implementado la fusibn de imagenes
Opticas y radar, presenta un indice kappa de K=0.36, como se muestra en la Tabla 4-36,
devela que la clase con una buena exactitud es 231 (Pastos limpios). La clases con
exactitudes bajas son 122, 131, 221, 223, 232, 233, 241, 242, 243, 244, 245, 311 y 315
(Red vial, ferroviaria y terrenos asociados - Zonas de extraccibn minera - Cultivos
permanentes herbaceos - Cultivos permanentes arbéreos - Pastos arbolados - Pastos
enmalezados - Mosaico de cultivos - Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de cultivos,
pastos y espacios naturales - Mosaico de pastos con espacios naturales - Mosaico de
cultivos con espacios naturales - Bosque denso - Plantacion forestal). Las clases que no
lograron ser clasificadas son 111, 113, 121, 142, 211, 213 y 312 (Tejido urbano continto
- Asentamientos rurales - Zonas industriales o comerciales - Instalaciones recreativas -

Otros cultivos transitorios - Oleaginosas y leguminosas - Bosque abierto).

Los resultados obtenidos del enfoque orientado a objetos implementado la fusion de
imagenes Opticas y radar, presenta un indice kappa de K=0.36, como se muestra en la
Tabla 4-39, devela que las clase con una buenas exactitudes son 231, 323 y 131 (Pastos
limpios - Vegetacion secundaria o en transicion - Zonas de extraccién minera). Las clases
con exactitudes bajas son 122, 221, 233, 241, 242, 243 y 245 (Red vial, ferroviaria y
terrenos asociados - Cultivos permanentes herbaceos - Pastos enmalezados - Mosaico
de cultivos - Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de cultivos, pastos y espacios
naturales - Mosaico de cultivos con espacios naturales). Las clases que no lograron ser
clasificadas son 113, 142, 211, 212, 213, 223, 232, 312 y 334 (Asentamientos rurales -
Instalaciones recreativas - Otros cultivos transitorios — Cereales - Oleaginosas y
leguminosas - Cultivos permanentes arboreos - Pastos arbolados - Bosque abierto -

Zonas quemadas).
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El enfoque orientado a objetos en imagenes de radar con un indice kappa K=0.34, y
como se observa en la Tabla 4-38 permite evidenciar que la clase con una exactitud por
encima de las demas es 231 (Pastos limpios). Las clases que presentan exactitudes
inferiores son 122, 221, 233, 242, 245 y 314 (Red vial, ferroviaria y terrenos asociados -
Cultivos permanentes herbaceos - Cultivos permanentes arbéreos - Mosaico de pastos y
cultivos - Mosaico de cultivos con espacios naturales - Bosque de galeria o ripario). Las
clases que no lograron ser clasificadas son 111, 113, 121, 131, 142, 211, 212, y 213
(Tejido urbano continlo - Asentamientos rurales - Zonas industriales o comerciales -
Zonas de extraccion minera - Instalaciones recreativas - Otros cultivos transitorios —

Cereales - Oleaginosas y leguminosas).

Los resultados obtenidos para el enfoque de pixeles en imagenes de radar, presenta un
indice kappa K=0.30, y como se muestra en la Tabla 4-35, permite evidenciar que Unica
clase con una exactitud superior a las otras es 231 (Pastos limpios). Las clases con
exactitudes inferiores son 122, 131, 212, 221, 222, 223, 232, 233, 241, 242, 243, 244,
245, 311, 315, 333, 334 y 511 (Red vial, ferroviaria y terrenos asociados - Zonas de
extraccién minera — Cereales - Cultivos permanentes herbaceos - Cultivos permanentes
arbustivos - Cultivos permanentes arboreos - Pastos arbolados - Pastos enmalezados -
Mosaico de cultivos - Mosaico de pastos y cultivos - Mosaico de cultivos, pastos y
espacios naturales - Mosaico de pastos con espacios naturales - Mosaico de cultivos con
espacios naturales - Bosque denso - Plantacion forestal - Tierras desnudas y degradadas
- Zonas quemadas - Rios, cafios y quebradas). ). Las clases que no lograron ser
clasificadas son 111, 113, 121, 142, 211 y 312 (Tejido urbano continto - Asentamientos
rurales - Zonas industriales o comerciales - Instalaciones recreativas - Otros cultivos

transitorios - Bosque abierto).
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Figura 4-52: Mapas resultado de la clasificacion Nivel 3 area de alta pendiente
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Figura 4-53: Mapas de exactitud tematica e indice Kappa Nivel 3 para area de alta

pendiente
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Figura 4-54: indices Kappa Nivel 3 area de alta pendiente
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Tabla 4-34: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes dpticas en zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de pixeles

Clasificacion | 1) | 113 | 121 | 122 | 131 |142| 211 | 212|213 | 221 | 222 |223| 231 | 232 | 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 | 312 | 314 | 315 | 321 | 323 | 332 | 333 | 334 511 | 1O@I Puntos | Exactitud de
Nivel 3 Clasificados | productor %
111 67 | 25 | 22| 4 | 3 o] oo o] 3 14 0] 58 | 0 4 3 | 7 0o oo o] 15 o]o2 4 | o0 |27 0] 10 268 715
113 0o |8 4] 2 o]olololo] o 2 [0 32 | 0 4 3 | 10 o] 1 ]olo] 1t oo 6 | 0| 8 0] 2 74 0,42
121 0 |9 9| 33 o]lo|o]o] 10 7 |o] s | o 2 2 | 31 ]0o] 20 o] 1 [o]o 3 Jo| 8 o] o 197 6,28
122 19| 20 [ 10| 45 | 0 0| 1 | 2] 0| 25 | 115 | 1 | 270 | 5 | 3 | 8 | 31 | 13 | 1 | 19 | 36 | 0 | 47 | 2 | 8 | 79 | 2 | 22 | 0| 6 822 0,27
131 0 |12 0| 5 [4]0o]o0o]o]o] s 1 o] 72 [ o 2 1 | 2 2 o] o]o]o] o [o]o 3 (o] 7 o] o0 161 52,75
142 0 lo]o]o]oJolo|]o]o] o o o] o 0 0 0 | o lo]o]ololo] o oo 0o o] o o] o 0 0,00
211 0 lo]lo]o]olo[6|o]lo] 3 o o 1 0 0 0 | 1 |o]o]ololo] o oo 0o o] o o] o 11 0,19
212 0o ool olololo [1]o] 2 o o] s 0 1 0 oo o]lo o o] o [o]o 3 o]lo o] o 15 0,02
213 0 |0 o] o o oo o8] 55 100 0] 38| o] 69 |3 |17 |11 |03 | o | o] 4 | 0] 1| 97 [0] 1] ]0o] 0 809 2,04
221 11 | 17 | 9 [ 155 ] 0 | 0 | 64 | 36 | 10 | 1468 | 1108 | 44 | 4871 | 72 | 997 | 138 | 336 | 124 | 19 | 313 | 11 | 0 | 1404 | 4 | 27 | 1567 | 2 | 68 | 25 | 188 13178 135
222 48 | 33 | 6 [1104] 0 | 0 | 62 | 239|153 | 4848 | 76174 | 408 | 49810 | 995 | 12940 | 3181 | 7271 | 6538 | 863 | 16166|18145] 341 | 41406 | 1710| 442 | 90742 96 | 131 | 8 | 613 | 334491 28,48
223 0 lo]lo]o|]oJolo|o|lo] 3 3 [4] 11 | o 7 0 | 4 | 3]0 4] oo 6 o] 3] 1t oo o] o 59 0,07
231 363 | 1247100211739 17 | 59 | 2476 |2983| 651 | 81196 | 58009 |2993]640647| 7062 | 117268|10365|22490] 8587 |1866/16226] 1024 | 45 | 63574 | 375 | 6186 |133449| 371 |12481] 973 | 4049 | 1210673 67,21
232 0 lo o] 1]o]olo|]o]o] s 1 o] 4 [ & 3 1 oo ]olo o o] 1 [o]o 5 0] o o] o 65 0,05
233 2 | 6 | 5 | 134] 0 | 0 |102|240] 2 | 2000 | 2438 | 658 | 28215 | 361 | 12587 | 904 | 1098 | 724 | 53 | 3224 | 1261| O | 21549 | 41 | 520 | 47237 | 22 | 402 | 92 | 670 | 125447 5,86
241 1 |12 ] 0 |48 | 1 |0 | 22| 6 53] 96 | 910 | 1 | 3026 | 22 | 336 | 444 | 504 | 108 | 18 | 110 | 99 | 6 | 233 | 11 | 92 | 898 | 3 | 14 | 0 | 1 7075 1,63
242 5 | 61 | 14 | 626 | 2 | 0 | 111 | 51 | 730 1356 | 18863 | 60 | 55164 | 550 | 5401 | 5186 | 9145 | 1951 | 230 | 2044 | 1936 | 304 | 2244 | 932 | 1204 | 13162 | 65 | 160 | 0 | 2 121649 16,30
243 0 | 4] 0 46| 0 0] 1| 0]|32] 204|353 03316 | 63 | 606 | 406 | 665 | 455 | 26 | 468 | 516 | 43 | 659 | 29 | 7 | 2168 | 1 | 13 | 0 | 1 13242 1,67
244 0 lo]o]o]oJolo|o]o] o 9 [ 1] 14 | 0 0 0 | 3o ]2]o0 ]2 0] 2 |o]o 5 0] o0 o] o 38 0,05
245 0 | 3] 0| 9ot 0 0] 0 |30]59] 1269 |11125] 31 | 11122 | 202 | 4008 | 632 | 1284 | 1055 | 166 | 3341 | 1232 | 5 | 5864 | 16 | 73 |18024| 2 | 47 | 10 | 115 59806 4,79
311 0 |0 o014 o0 o] o 1]3] 55 |137] 0] 596 | 10 | 172 | 45 | 113 | 108 | 36 | 296 | 1280| 6 | 715 | 66 | 20 | 3292 | 2 | 0 | 2 | 14 8213 3,93
312 0 lolo]o]oJolo|lolo] o 4 | 1] 12 [0 4 2 | 6 | 2 o] o 7 8] 1 |61 8 | 1] 0 o] o0 63 0,97
314 40 | 47 | 4 | 969 | 0 | 0 | 47 | 619|120 | 11500 | 88296 | 448 | 80367 | 1400 | 23451 | 4084 | 8215 | 5878 | 715 |23077] 4065 | 1 | 89230 | 13 | 258 |96911| 5 | 30L | 0 | 499 | 440560 32,47
315 0 |0 o] 9o ol o|o]4a] 3 | 265 |0 10238| 5 | 108 61 | 162 65 |32 12 | 435 | 55 | 34 |873| 67 | 602 | 19 | 0 | 0 | © 3834 19,83
321 0 | 9 |0 3]0 0] 8 |6 |28 8 | 33 | 0397 13| 427 | 267 | 269 | 30 | 8 | 25 | 394 | 6 | 81 | 113 [2324| 871 | 269 | 93 | 11 | 27 9029 18,10
323 246 | 232 | 150 1030 1 | 9 | 280 |1064] 26 | 4738 | 4487 |1124] 66130 | 948 | 35679 | 1346 | 3440 | 1578 | 132 | 4349 | 642 | 0 | 47340 6 | 656 |149348] 117 | 5866 | 220 | 4107 | _ 335318 26,70
332 0 oo 7 ]o]ololol1] 1 248 | 0 | 542 | 1 | 118 | 22 | 23 | 23 | 7 | 5 |523| 2 | 15 |196] 755 | 210 |[595| 4 | 18| & 3121 3542
333 11 | 48 | 53 [ 316 | 16 | 3 | 1 | 39| 0 | 67 | 113 | 2 | 3624 | 2 | 641 | 15 | 53 | 6 | 1 | 11 | 24 | 0 | 135 | 0 | 89 | 426 | 56 |1765| 2 | 89 7608 8,12
334 0 lo]o]o]oJolo|o]o] 1 1 o] 7 0 2 0 | 1 oo 1]olo] o oo 1 Jo]lo 1] o0 15 0,07
511 124] 92 | 56 | 61 | 0 | 2] 0 | 5| 0| 64 | 8 | 4 | 508 | 3 | 9 | 19 | 35 | o | 1 | 11 | 7 | 0 | 240 | 0 | 13 | 270 | 52 | 324 | 0 | 1107 3282 10,32

Tog’"efz ‘r’g:gfaDe 937 | 1885|1434 |16441| 91 | 73 |3181|5322|1911|109066|267487|5780|953154|11720| 214968 |27169|56088|27271|4176|69735|32539| 822 |274843| 4402 |12838|559402| 1680 |21742|1371(11505| 2699123

Eﬁ:ﬁg‘r‘i‘:oze 25,00/10,81|45,69| 5,47 [29,81(0,00|54,55| 6,67 | 4,82 | 11,14 | 22,77 [6,78| 52,92 | 9,23 | 10,03 | 6,28 | 7,52 | 3,44 |5,26| 5,59 |15,59(12,70| 20,25 |22,77|25,74 | 44,54 |19,06| 23,20 | 6,67 | 36,47
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Tabla 4-35: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque de

pixeles

Clasificacion | 1, | 113 | 101 | 122 | 131 [142| 211 | 212 | 213 | 221 | 222 |223| 231 | 232 | 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 | 312 | 314 |315| 321 | 323 | 332 | 333 |334| 512 | 1Ol Puntos | Exactitud de
Nivel 3 Clasificados productor %
111 0lo o] 2o olo|z1]1] a 54 |0 | 100 | 2 | 24 | 6 | 8 | 2 |1] 9 | 5 | 0] 4 | 1|3 [10]o0o] 2 o] 1 383 0,00
113 0|0 | 1] 3 o o] 1|2 0] 2 | 52 |3 |18 1] e | 5 | 23] 6 | 1]15] 2 |1 104]0] 1 |121]0] 6 ]o0] 3 621 0,00
121 1| 1]0] 6 | 0]o|]o o o] 17 | 60 | 4| 167 | 4 | 27 | 6 | 10] 5 |0 ] 20| 2 | o] 52 | 0] 1| 6 | 0] 6 0] 2 460 0,00
122 3 | 2 | 7 [ 38| 0 0] 10148 | 237 | 781 | 15 | 2247 | 26 | 506 | 80 | 162 | 78 | 14 | 246 | 76 | 2 | 709 | 7 | 24 | 1412 | 3 | 45 | 4 | 32 6788 0,23
131 0o o] o |1]olololo] 2 1 o] 18 0 1 0o | 1 |o]o]o]olo] o o] 1 4 o] oo o 29 1,10
142 0lo|o]o|ofolo|1]o] a 3 o] o 0 1 0 | 1o 1110l 2 o]lo 5 o]l oo o 29 0,00
211 0 | 1] 1]10]0 oo 2]o0] 3 |120|6|32] 4] 70 |12 ]3] 16]|5]| 4] 9 |0 122 2] 7 | 211 0] 8] 1]5 1072 0,00
212 1| 4|5 | 15 | 0| 1| 4 [15] 1| 77 | 255 | 10| 824 | 6 | 144 | 28 | 45 | 18 | 4 | 82 | 18 | 0 | 274 | 1 | 6 | 390 | 0 | 25 | 1 | 18 2272 0,28
213 0|10 3 o o2 2 0] 28 | 4 | 2|24 3| 3 |5 |12]5 0] 8| 4 0] 4o 0] 5 [100]0]o0]3]2 537 0,00
221 29 | 40 | 40 | 403 | 1 | 0 | 690 | 119 37 | 2571 | 5943 | 151 | 21119 | 279 | 4354 | 563 | 1323 | 562 | 87 | 1538 | 328 | 17 | 5959 | 38 | 181 | 10113 | 16 | 477 | 16 | 269 56642 2,36
222 150 | 106 | 83 | 963 | 2 | 1 | 274 | 467 | 245 | 4467 | 33381 | 362 | 50539 | 614 | 16407 | 2748 | 4810 | 3587 | 309 | 7756 |10665 142 | 23283 | 1749 2817 | 68508 | 428 | 1235 | 183 | 431 | 236820 12,48
223 10| 3| 18| 00|59 3| 72 | 28409 | 775 5 | 146 | 20 | 62 | 23 | 0 | 78 | 37 | 2 | 252 | 4 | 4 | 430 | 1 | 15 | 0 | 8 2275 0,16
231 312 | 944 | 749 | 8839 | 70 | 51 |1702|2322] 969 | 70552 |107447|3141|569126] 7029 |108182|11958]24992|11185]1750|27888] 7608 | 341 |104663] 571 | 5673 |210861] 684 |11568| 897 | 5782 | 1307856 59,71
232 0| 2| 23 |0 0] 2|9 |0 24 312 |8 |1788] 29 | 322 | 32 | 75 | 31 |10] 80 | 18 | 1 | 330 | 2 | 14 | 652 | 3 | 25 | 1 | 20 4056 0,25
233 66 | 71 | 37 | 614 | 1 | 4 | 111 | 260 | 88 | 3380 | 14494 | 207 | 33180 | 408 | 9903 | 1343 | 2642 | 1465 | 240 | 3637 | 3191 | 53 | 14897 | 472 | 1006 | 35422 | 125 | 830 | 71 | 475 | 128693 4,61
241 7 | 9 | 6 | 57 | 0 | 0] 13|28| 3| 310 | 1382 | 28 | 3313 | 27 | 826 | 147 | 279 | 129 | 16 | 359 | 189 | 3 | 1537 | 29 | 53 | 2563 | 4 | 127 | 5 | 58 11516 054
242 5 | 14 | 15 | 164 | 1 | 2 | 25 | 49 | 10 | 1100 | 2265 | 61 | 9486 | 98 | 2103 | 272 | 547 | 238 | 41 | 622 | 95 | 3 | 2807 | 12 | 61 | 4832 | 5 | 209 | 2 | 139 25283 0,98
243 1| 1[5 |68 ] 001632 7| 414 | 1120 | 31 | 3807 | 49 | 852 | 98 | 251 | 106 | 17 | 309 | 89 | 1 | 1162 | 13 | 25 | 2077 | 5 | 78 | 1 | 54 10689 0,39
244 1 ] o] 1] 6 |o0]o| 1|42 40 | 257 |3 493 | 8 | 116 | 21 | 36 | 23 | 4 | 50 | 30 | 3 | 208 | 8 | 10 | 416 | 1 | 13 | 0 | 2 1775 0,10
245 20 | 21 | 13 | 160 | 1 | 0 | 36 | 51 | 38 | 858 | 3987 | 60 | 8789 | 82 | 2296 | 344 | 744 | 396 | 56 | 1041 860 | 21 | 3333 | 158 | 245 | 8471 | 33 | 107 | 14 | 110 32435 1,49
311 5 | 2 | 5 | 55 | 0 | 0] 12| 25|10 255 | 2148 | 6 | 2828 | 51 | 1299 | 182 | 255 | 278 | 14 | 435 | 1316 12 | 1498 | 170 | 405 | 6292 | 50 | 89 | 28 | 23 17748 4,04
312 1 ]o0]o| 2 ololo|o|1] 3 55 | 0| 62 | 0 | 13 | 1 | 9 | 3 | 1] 9 |14 0| 22 | 1] 6 | 95 | 2] 2 0] o 302 0,00
314 62 | 185 | 105 | 1426 | 3 | 6 | 252 | 492 | 140 | 7935 | 22652 | 452 | 72372 | 883 | 17026 | 2420 | 5036 | 2450 | 388 | 6187 | 1471 | 30 | 26988 | 188 | 453 | 46994 | 78 | 1715| 32 | 1162 | 219502 9,82
315 0 o0 0] 4 |0 o] o1 ]| 1] 20 | 247 | 0] 255 ] 3 | 183 | 25 | 22 | 40 | 1 | 44 | 114 | 1 | 145 | 25 | 39 | 600 | 8 | 6 | 2 | © 1745 0,57
321 2 | 2 0] 190 0] 6] 6| 3] 210 | 522 | 5 |1885] 19 | 550 | 45 | 98 | 60 | 3 | 111 | 339 | 8 | 331 | 49 | 253 | 1632 | 13 | 61 | 28 | 32 6292 1,97
323 250 | 463 | 341 | 3439 | 11 | 8 | 618 |1385| 332 | 15530 | 68320 |1186|163880] 2010 | 48444 | 6671 |14312| 6421 |1106]18785] 5981 | 160 | 84560 | 897 | 1474 |154429| 216 | 4887 | 71 | 2890 | 609086 27,61
332 0o | 1] 2o o]lo o o] 2 | 29 |[o|192] 2] 4 | 3] 5] 2 o] 1] 5 0] 22| 1]3] 6 |[1]1]1]2 413 0,06
333 2 | 8 [ 1056 | 0 | 0|17 | 9| 8 | 414 | 753 | 18 | 3265 | 49 | 658 | 85 | 156 | 88 | 11 | 216 | 30 | 6 | 860 | 3 | 27 | 1402 | 3 | 73 | 0 | 32 8259 0,34
334 0o o] o0 o o] 1]o o] 27| 29 [0 28] 1| 73| 1|14 3 0] 6 | 20| 1] 14 |0 24144 0] 1 |38] 4 620 0,58
511 0 | 8 | 4 | 34 | 0 0] 4 |17]| 4] 179 | 492 | 12 | 1627 | 28 | 353 | 39 | 118 | 51 | 6 | 141 | 21 | 5 | 606 | 1 | 17 | 985 | 1 | 41 | 2 | 39 4835 0,34

Jec’:";e ‘:::;Sa 037 |1885(1434|16441| 91 | 73 |3181|5322|1911|109066|267487|5780|953154|11720|214968| 27160 (56088 |27271|4176|69735(32530| 822 |274843| 4402|12838|559402| 1680 |21742(1371|11505| 2699123

Exactitud de

s |0.00]0,00]0,00| 056 | 345000 0,00 0,66{000| 454 | 1410 (040 4352 | 071 | 7,70 | 1,28 | 216 | 0,99 (0,23 321 | 7,41 [0,00| 12,20 | 1,43 | 4,02 | 2535 | 0,24 | 0,88 |1,29| 0,81




Resultados 145

Tabla 4-36: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusién de imagenes Opticas y radar en zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el

enfoque de pixeles

P Total Exactitud

Crl]a’s\;if\llcee:calo 111 | 113|121 | 122 | 131 [142| 211 | 212|213 | 221 222 |223| 231 | 232 | 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 |312| 314 | 315 | 321 | 323 | 332 | 333 | 334 | 511 Puntos de

Clasificados | productor

111 103 | 16 | 23 6 2 0] 0 0 0 2 14 0 50 0 13 9 0 1 0 1 2 0 26 0 12 6 2 58 0 8 354 10,99
113 0 4 1 3 0 0] 0 0 0 1 3 0 27 0 2 3 0 1 0 0 0 0 4 0 1 3 1 1 0 0 55 0,21
121 6 | 20 | 66 8 6 0] 0 0 0 6 18 0 53 0 2 3 4 0 0 2 0 0 0 0 0 4 0 2 0 0 200 4,60
122 71 56 | 20 75 1 0 1 0 9 78 274 0 511 5 81 34 57 22 0 37 32 3 75 12 25 134 1 49 0 8 1671 0,46
131 0 5 0 1 46 | 0 | O 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 5 0 0 71 50,55
142 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
211 0 0 0 3 0 0] 9 1 0 24 8 0 75 1 9 1 2 0 0 1 0 0 6 0 3 13 0 0 0 0 156 0,28
212 0 0 0 0 0 0|0 2 0 2 1 0 30 0 8 0 1 1 0 1 0 0 7 0 0 16 0 0 0 3 72 0,04
213 0 0 0 1 0 0|0 0 |31 30 54 0 175 0 22 8 3 11 0 10 0 0 17 0 0 52 0 1 0 0 415 1,62
221 21 | 31 | 84 | 309 1 1 |124| 50 | 3 | 1820 | 1838 | 70 | 8238 | 96 | 1382 | 225 | 560 | 222 | 22 | 605 | 36 | O | 1889 | 3 | 149 | 2549 | 5 114 | 18 | 163 20628 1,67
222 81 | 49 19 |1094| O 0 75 | 274 | 230 | 4444 | 71385 | 440 | 48499 | 948 | 14854 | 3479 | 7205 | 6265 | 718 [14988|17447|229| 36760 | 1877 | 634 | 87770 | 106 | 111 | 46 | 513 320540 26,69
223 0 0 0 4 0 0|0 1 0 11 46 29 | 218 0 25 2 24 3 0 23 7 0 79 0 1 68 0 0 0 1 542 0,50
231 281 [1284| 900 |11384| 24 | 61 |2227|2871| 624 | 80942 | 56340 |3142|634664| 7041 |116311|10324|21667| 8187 |1688|15307| 1990 | 42 | 62216 | 489 | 4684 |135375| 354 |13200| 900 | 4795 | 1199314 66,59
232 0 0 0 3 0 0 1 0 0 19 2 1 80 8 10 0 1 0 0 1 0 0 2 0 0 14 0 1 0 0 143 0,07
233 5 7 11 | 212 | © 0 |138|302| 34 | 2446 | 4924 | 372 | 25677 | 298 | 12916 | 1140 | 2074 | 798 | 138 | 2963 | 2072 | 3 | 17488 | 149 | 1204 | 55840 | 172 | 591 | 92 | 372 132438 6,01
241 27 | 22| 6 65 0 0| 6 4 |130| 210 | 1805 [ 1 | 6951 | 34 925 | 910 (1028 | 236 | 27 | 219 | 185 |14 | 343 | 27 | 97 | 1363 | 2 10 1 1 14649 3,35
242 8 40 12 568 0 0 |[138| 43 | 511 | 1111 | 16213 | 54 | 46917 | 544 | 4832 | 3828 | 7648 | 1657 | 307 | 2111 | 1315 [329| 2608 | 431 | 1231 | 13834 | 43 141 2 14 106490 13,64
243 1 3 0 71 0 0] 5 0 | 45| 529 | 5910 | 3 | 6379 | 95 | 1228 | 483 | 1006 | 779 | 115|1083 | 1341 | 87 | 1574 | 102 | 80 | 6736 | 1 5 0 4 27665 2,86
244 0 0 0 1 0 0] 0 0 0 1 47 0 55 0 10 1 19 1 11 | 10 14 | 1 11 0 2 39 0 0 0 0 223 0,26
245 0 6 0 | 147 | © 0 1 | 26 | 73 | 1811 | 13522 | 29 | 13013 | 255 | 4572 | 609 | 1479 | 1216 | 205 | 4628 | 2051 | 19 | 6841 | 105 | 91 [22177| 12 | 24 5 | 144 73061 6,64
311 1 0 0 14 0 0|0 3 3 60 1929 | O 667 8 401 36 87 | 152 | 41 | 481 | 1358 | 18 | 685 | 88 | 39 | 3078 | 7 1 2 9 9168 4,17
312 0 0 0 0 0 0| o0 0 0 0 8 0 17 0 0 2 7 1 0 0 16 | 6 1 9 1 4 0 0 0 0 72 0,73
314 28 50 1 901 0 0 58 | 562 | 76 | 9875 | 86059 | 557 | 77398 | 1313 | 20631 | 4249 | 8183 | 5626 | 696 [21658| 2720 | 3 | 94193 | 13 138 | 92365 5 381 1 640 428380 34,27
315 1 0 0 2 0 0] 0 0 0 4 181 0 492 1 69 45 75 41 0 6 643 | 55 10 | 888 | 98 439 | 51 0 0 0 3101 20,17
321 2 1 0 22 0 0| 4 2 | 59 | 143 468 0 | 2876 | 17 482 | 267 | 282 | 159 | 6 54 | 704 | 11| 84 154 | 2523 | 1703 | 448 | 20 | 27 | 20 10538 19,65
323 285 | 269 | 246 | 1220 | 2 6 |394|1138| 76 | 5267 | 6346 |1076] 75919 | 1050 | 35472 | 1435 | 4595 | 1874 | 191 [ 5498 | 412 | 0 | 49519 | 16 | 1491 |134991| 145 | 5304 | 194 | 3515 337946 24,13
332 0 0 0 10 0 0] 0 0 0 4 24 0 351 0 109 14 3 9 10 | 20 | 194 | 2 40 36 | 273 | 180 | 245| 5 38 | 34 1601 14,58
333 0 4 2 246 9 1 0 32 7 142 27 2 3193 4 466 47 35 2 1 7 0 0 82 2 38 285 48 |1475| O 163 6320 6,78
334 0 0 0 0 0 0| o0 0 0 0 0 0 23 0 30 1 0 0 0 0 0 0 4 1 9 11 0 1 38 | 10 128 2,77
|51}&1 : 16 | 18 | 43 | 71 0 4 | 0]11]0 84 41 4 594 2 106 14 43 7 0 21 0 0 | 279 0 14 351 | 32 | 242 | 7 |1178 3182 10,16

Puntos De | 937 (1885|1434 |16441| 91 | 73 |3181|5322|1911|109066(267487|5780(953154|11720(214968|27169|56088|27271|4176|69735|32539| 822 | 274843 | 4402 |12838|559402| 1680 |21742| 1371 [11595| 2699123

Dot :

Exactitud

de usuario {29,10|7,27 |33,00( 4,49 |64,79|0,00|5,77(2,78|7,47| 8,82 | 22,27 |535| 52,92 | 559 | 9,75 | 6,21 | 7,18 | 2,82 |4,93| 6,33 |14,81|8,33| 21,99 |28,64|23,94 | 39,94 |15,30| 23,34 (29,69 37,02
%




146 Evaluacion de imagenes de radar Sentinel- 1A e imagenes multiespectrales Sentinel-2A
en la clasificacién en coberturas terrestres.

Tabla 4-37: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes Opticas en zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado

a objetos

Clasificacion | 1, | 113|191 | 122 | 131 |142| 211 | 212| 213 | 221 | 222 |223| 231 |232| 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 |312| 314 | 315 | 321 | 323 | 332 | 333 | 334 512 | IOf8l Puntos | Exactitud de
Nivel 3 Clasificados | productor %

Pé‘lr:s‘?ficsa'r” 68 |496|165|1160 | 54 | 10 | 383 | 422 | 227 | 3557 | 9665 | 528 | 28527 |1972| 10169 | 1645 | 3771 | 1907 | 374 | 4484 | 789 |105| 13198 | 328 | 1250 | 19862 | 137 | 3663 | 228 | 1218 | 110362
111 80 |46 0] 3 |0 |o]olo] o] o 5 o] 25 | 0] 8 0 | 16] 0ol o] ]o]o] o o] o 0 o] oo o 183 9,21
113 0o J]oJlo] o |o]olo|lo] o] o o o] o o] o 0o o] ololo lo]o]|] o o] o 0o o] o o] o 0 0,00
121 0o loJlo]| o |o]o|o|lo]o] o o o] o o] o 0 o] ololo o]o|] o oo 0o o] oo o 0 0,00
122 174 | 84 | 41 [1059] 0 | 13| 5 | 17 | 94 | 691 | 8537 | 24 | 9568 | 165 | 1212 | 881 | 1531 ] 607 | 57 | 959 | 588 | 3 | 1256 | 81 | 116 | 2599 | 6 | 250 | 0 | 188 30815 6,93
131 0 [14]0] 7 |[19]0o] o0 ]o]o] o 1 o] 3 |[o0] 8 0 o] 4]ololo]o] o oo 9 |o[18]o] 0 114 51,35
142 0 JoJlo] o lo]o]lolo] o] o o (o] 0o o] o 0 o] ololo lo]o] o ol o 0o o] oo o 0 0,00
211 0 |oJlo]| 2 |o]o|15] 0] 0] 3 0o o] 12 (o] o 0 o] ololo o]o|] o ol o 0o o] oo o 32 054
212 0 loJo] o |o]o|lo|lo]o] o o (o] o o] o 0 o] ololo]lo]o|] o oo 0o o] oo o 0 0,00
213 0 [oJo]| o |o]o|o]|o]|29] 3 0o (0] o o] o 6 | 0] 0 ]o]lo]o]o] o oo 0 o] oo o 38 172
221 15| 4 |10] 8 | 0 0] 0] 0] 0| 602 120 | 14| 474 | 8 | 8 | 52 |101| 17 | 8 | 37 | 0 |0 | 9 | 0 | 0 | 126 | 0 | 0 | 0 | 37 1815 0,57
222 103 | 24 | 7 |1545] 0 | 0 | 59 | 182 | 70 | 3879 | 66601 | 449 | 45631 |1020] 11167 | 2580 | 6888 | 6045 | 766 |14427|18306 423 | 33945 | 1849 | 688 | 84196 | 138 | 125 | 5 | 804 | 301022 25,83
223 0 loJlo] o |o]o|lo|lo]o] o o (o] o o] o 0o o] ololo]o]o|] o oo 0o o] oo o 0 0,00
231 141 | 814 | 048 | 8892 | 1 | 34 | 2530[2567| 605 | 80869 | 45580 |3093[643311|5684]112615]10703]20984] 7750 |1617|14627| 1271 | 11 | 78451 | 156 | 5203 |124211] 278 |10731] 992 | 4448 | 1189126 69,58
232 0 [oJo]o|o]olo]lo]o] o 0o (o] o [o] o 0 o] ololo lolo[] o oo 0 o] oo o 0 0,00
233 0 | 3] 0] 74| 0| 0] 38 [138] 0 | 785 | 1014 | 548 | 19759 | 146 | 14722 | 623 | 1293 | 392 | 21 | 2223 | 1414 | 0 | 17099 | 65 | 641 | 49129 | 49 | 396 | 54 | 404 | 111030 7,19
241 2 |14 0] 4 |0 0] 0 o0 3] 60 | 94 | 0] 39 | 0| 3 |111 | 142 | 14 | 0 | 26 | 49 |0 | 20 | 0 | 14 | 8 | 0 | 0 |0 | 0 1072 0,43
242 0 |12 0 |211| 0 | 0| 64 | 21 | 530 | 392 | 7969 | 33 | 37458 | 514 | 3200 | 3881 | 6089 | 1086 | 110 | 729 | 1147 |164| 977 | 644 | 1018 | 6951 | 14 | 48 | 0 | 0 73262 11,64
243 0 |o]o |3 |0 0] 00|37 | 1151899 0 | 3195 | 34 | 594 | 385 | 772 | 411 | 38 | 280 | 639 | 73| 651 | 77 | 12 | 1593 | 2 | 0 | 0 | 0 10839 1,62
244 0 J]oJlo] o lo]ololo] o] o o (o] o o] 8 0o o] ololo lo]o|] 5 o] o 0o o] oo o 13 0,00
245 0 | 0] o0]10] 0| 0] 0 |12] 48 | 692 | 7087 | 29 | 7024 | 191 | 3904 | 641 | 729 | 653 | 151 | 2799 | 1154 | 0 | 4008 | 4 | 69 |21474] 0 | 7 | 0 | 50 50786 4,29
311 0 |o]o]| 4 |0 o] o o] o] 68 |1552] 0] 270 | 0 | 279 | 55 | 52 | 149 | 57 | 251 |1466] 0 | 776 | 6 | 0 | 4733 | 0 | 0 | 0 | O 9718 4,62
312 0 JoJo]o|o]ololo]o] o o (o] o o] o 0 o] ololo lo]o|] o lo]o 0o o] oo o 0 0,00
314 89 | 182 44 |2479| 4 | 0 | 48 | 828 239 | 15554 |115016] 664 |119430(1636] 30231 | 4926 |12251] 7483 | 955 |27550] 4176 | O |100155 29 | 361 |110166] 39 | 525 | 0 | 699 | 556659 38,28
315 0 ]oJo] 3| o0o]o] o o] o] o |102]0]972] 0] 170 | 86 | 254 ] 20 | 9 | 0 | 104 |43| 2 |804| 70 | 442 | 21| 0 | 0 | O 3192 19,73
321 0 |o|o]| 17| o0 o] o o] o] 25 | 94 | 0 |1783| 0 | 1490 | 128 | 53 | 19 | 1 | 8 | 439 | 0 | 21 | 186 |2529| 844 | 303 | 11 | 13 | 9 6632 21,82
323 85 | 79 | 97 | 536 | 9 | 13| 39 |1086] 0 | 1565 | 972 | 394 | 30725 | 340 | 25550 | 404 | 1067 | 659 | 7 |1271] 427 | 0 |22789| 0 | 338 |131683| 83 | 3956 | 79 | 1654 | 225907 24,41
332 0 [oJo| 3 |o]ololo]o] o 15 | 0| 247 |0 | 112 [ 16 | 2 | 5 | 4 | 5 |430 ] 0| 6 |173|485| 155 |487] 0 | 0 | O 2145 31,56
333 25 | 0 |90 | 168 | 4 |0 ] 0 | 28] 0 | 110 | 47 | 0 | 3293 | 0 | 560 | 19 | 14 | 9 | 1 | 0 | 24 |0 | 128 | 0 | 34 | 230 | 61 |1730] 0 | 56 6651 9,57
334 0 loJlo] o |o]ololo]o] o o o] o o] o 0o o] ololo lo]o|] o ol o 0o o] oo o 0 0,00
511 135|113 32 | 124 | 0 | 3| 0 | 21| 0 | 96 | 267 | 4 | 1042 | 10| 186 | 27 | 79 | 32 | 0 | 59 | 26 | 0 | 1260 | 0 | 10 | 916 | 62 | 278 | 0 | 2028 6810 19,54

T°§Lf2 L:gr:?;isaDe 860 |1389(1269|15281| 37 | 63 | 2798 |4900| 1684 |105500|257822|5252|024627|0748|204799| 25524|52317 | 25364|3802|65251|31750| 717 | 261645| 4074 | 11588|530540 1543 |18079|1143|10377| 2588761
Eﬁ:ﬁta“r‘l‘:;le 43,72|0,00|0,00| 3,44 |16,67|0,00(46,88|0,00{76,32| 33,17 | 22,06 |0,00| 54,10 [0,00| 13,26 [10,35| 8,31 | 3,79 |0,00| 5,51 | 15,09 |0,00| 17,99 |25,19|38,13 | 58,29 |22,70| 26,01 0,00 | 20,78




Resultados 147

Tabla 4-38: Matriz de error a partir de la clasificacion de imagenes de radar en zona de alta pendiente - Nivel 3 y usando el enfoque orientado

a objetos

Clasificacion e Exactitud de
! 111 | 113|121 | 122 | 131 |142| 211 |212 | 213 | 221 | 222 |223| 231 |232| 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 |312| 314 |315| 321 | 323 |332| 333 |334| 511 | Puntos
Nivel 3 o productor %

Clasificados

Pglr;;oi;csalrn 161 | 591 | 262 | 1417 | 50 | 52 | 689 | 660 | 413 | 6001 | 17737 |1075| 48004 |3312| 16119 | 2652 | 6512 | 3212 | 591 | 7127 | 2233 | 211 | 20334 | 875 | 1348 | 33653 | 303 | 4965 | 351 [ 1509 | 182509
111 0 |o|o|] o |ololo|o|]o]| o 0o o] o |o]| o 0 | 0| o oo | o]o|] o |o]o 0o o] o o] o 0 0,00
113 0 |o|o|] o |ololo|o|o]| o 0o o] o |o]| o 0 | o] o lo]o|o|o| o |o]o 0o o] o o] o 0 0,00
121 0 |o]o0|] o |ololo|]o|]o]| o o o] o |o]| o 0 | o] o o]o|o]o|] o |o]o 0o o] o |o]|o 0 0,00
122 0 | 0| 0| 12| 0 |o| 6 | 0| o] 55 | 283 |0 |185] 0] 138 | 63 | 96 | 24 | 0 | 37 | 52 |[50] 210 | 0 | 0 | 316 | 2 | 0 | 0 | 4 3048 0,08
131 0 |o]o|]o|]ololo|]o]o]| o o (o] o |o]| o 0 | o] o o] o |o]o|] o o] o 0o o] o o] o 0 0,00
142 0 |o]o|] o |oJolo|o|]o]| o o o] o |o]| o 0 | o] o o] o ]| o]o|] o o] o o o] o o] o 0 0,00
211 0 |o]o|] o |oJolo|o]o]| o o o] o0 |o] o 0 | o] o o] o]|o]o|] o o] o o o] o o] o 0 0,00
212 0 |o]o] o oJolo]o|o] o 0 o] 6 o] o 0 o] o lo]o]o]o| o o]o 0 o] o oo 6 0,00
213 0 |lo|o] o oJolo|]o]o] o 0 o] o o] o 0 0] o oo |o]o| o o]o 0 o] o oo 0 0,00
221 0 |o0]o]|14]0]o]o ] o] 6| 71 |170] 2573 ]| 0] 55 | 23| 26 | 44 | 20| 33 | 12 |0 | 124 | 0 | 0 | 77 | 0 | 0 | 0 | 12 1271 0,07
222 133 | 25 | 17 | 915 | 0 | 0 | 182 | 512 | 234 | 4010 | 36961 | 121 | 45549 | 566 | 16814 | 2876 | 5099 | 4312 | 348 | 7247 |14854] 105 | 22054 | 2211| 4400 | 75649 | 476 | 698 | 261 | 610 | 247248 14,80
223 0 |o|o|] o ololo|o|o]| o 0 o] o |o]| o 0 0| o oo oo o o]o 0 o] o o] o 0 0,00
231 407 | 713 | 857 | 8939 | 41 | 18 |1512|2065| 751 | 77672 |114084|3474]608666]5639|108532|12510|23399]10704|1967|29349| 6208 | 333 |115431| 355 | 4557 |206004] 514 |10591| 533 | 5419 | 1361244 67,24
232 0 |o|o| o ololo|o|o]| o 0 o] o o] o 0 | oo oo |o]o|] o o]o 0o o] oo o 0 0,00
233 8 | 6 | 0| 9 | 0 | 0| 1 |67 | 23| 328 | 3304 | 0 | 6327 | 160 | 2914 | 163 | 218 | 617 | 17 | 602 | 2718 | 7 | 2828 | 191 | 950 | 16104 | 201 | 237 | 91 | 57 | 38229 1,47
241 0 |o0|o|] o ololo|o|o]| o 0 |o|] o |o] 10 ] 0] oo o]o]|o|o|] o |o]o 0 o] oo o 10 0,00
242 0 |o|o|] o ololo|o|o]| 7 33 | 0| 130 | 0] 15 | 0 |10 ]| 0 |o] 0o | o |o]| 71 |0 | o | 50 | o | 4 | o] 13 333 0,02
243 0 |o]o|] o |ololo|o|o]| o 16 | 0] 97 |0o| 28 | 0 | 7 | 0o o] o] 6 o] 138 |0 |63 53 |17 3 |o0] 2 337 0,00
244 0 |o0|o|] o |ololo|o|]o]| o 0o (o] o |o]| o 0 | o | o|o|] o |o|o|] o |o]o 0o o] oo o 0 0,00
245 7 |0 0| 23| 00| 4|7 ]| o] 3 | 771 |6 |1006] 2| 435 | 0 | 45 | 76 | 0 | 174 | 236 | 0 | 631 | 0 | 211 | 1989 | 0 | 48 | 0 | 49 5755 0,28
311 0 | 0| 0| 4 |0 |o|o|o]| o 24 | 57 | 6| 151 |0 495 | 3| 0 |6/ | 0] 0 |622]0] 141 | 0| 50| 980 | 23| 18 | 0 | 11 2652 2,05
312 0 |o|o|] o ololo|o|]o]| o o o] o |o]| o 0 | o | o |o]o|o|o| o o] o 0o o] o o] o 0 0,00
314 78 | 253]105|2196| O | O | 493 | 722 | 200 | 12654 | 38395 | 742 |119208| 770 | 26657 | 3711 | 9066 | 3410 | 606 |10275| 1623 | 68 | 49545 | 275 | 414 | 71795 | 55 | 2700 | 39 | 1558 | 357613 19,47
315 0 |o]o0|] o |oJolo|o]o]| o o o] o |o]| o 0 | o] o o]o]|o]o|] o |o]o 0o o] o o] o 0 0,00
321 0 | 3| 0] 2 |o]o|]o|o| o] 3 | 4 |o0]| 618 |0 18] 0o | 18] 0 0] o |3 |0 63 | 0285|230 0] 076] 0 1710 2,48
323 143 | 294 | 193 [2829| 0 | 3 | 294 |1289] 284 | 8175 | 55617 | 354 |120976|1271 42687 | 5168 |11588] 4805 | 618 |14891] 3939 | 48 | 63390 | 495 | 532 |152323| 89 | 2444 | 20 |2252| 497011 28,97
332 0 |o]o|] o |oJolo|o|]o]| o o o] o |o]| o 0 | o] o o] o ]| o]o|] o o] o o o] o o] o 0 0,00
333 0 |o|o] o oJolo]o]o] o 0 o] 38 o] o 0 0] o oo |o]o| o [o]o 0 o] o o] o 3 0,00
334 0 |o|o|] o oJolo]o]o] o 12 (0] 2 o] 11 | 0| 4] o0o]o]o]o]o|] o [o]2]5 oo o]o 100 0,00
511 0 |o]o|] o oJolo|]o]o]| 2 1 0] 13 0] 2 0 |0 ] o oo |olo| 8 [o]s 8 |0 2 |0 o0 44 0,00

J:E‘;Z t';‘;‘;lsa 776 |1294/1172(15024| 41 | 21 | 2492 |4662|1498 |103065|249750(4705|905150|8408|198849| 24517 |49576| 24059|3585| 62608|30306 | 611 [254509| 3527 | 11490|525749| 1377 |16777|1020| 9996 | 2516614

Eﬁ:ﬁ‘a'tr:‘od;e 0,00 [0,00{0,00| 0,39 | 0,00|0,00| 0,00 |0,00({0,00| 559 | 14,95 [0,00| 44,71 |0,00| 7,62 | 0,00 | 3,00 | 0,00 |0,00| 3,02 |23,45|0,00| 13,85 |0,00|16,67 | 30,65 |0,00| 0,00 |0,00| 0,00
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en la clasificacién en coberturas terrestres.

Tabla 4-39: Matriz de error a partir de la clasificacion de la fusiébn de imé&genes Opticas y de radar en zona de alta pendiente - Nivel 3 y

usando el enfoque orientado a objetos

Clasificacion | 11, | 115 | 101 | 122 | 131 |142| 211 | 212 | 213 | 221 | 222 |223| 281 |232| 233 | 241 | 242 | 243 | 244 | 245 | 311 |312| 314 | 315 | 321 | 323 | 332 | 333 | 334 | 511 | YO8l Puntos | Exactitud de
Nivel 3 Clasificados | productor %

Pé’lgl;fsici'rn 100 | 551 | 232 | 1341 | 45 | 49 | 584 | 581|369 | 5131 | 15278 | 971 | 41832 |2591| 14084 | 2305 | 5607 | 2807 | 553 | 6352 | 1697 |170| 18203 | 615 | 1300 | 28509 | 228 | 4530 | 333 | 1487 | 158435
111 107/ 0] 0] o0 |o0oJolo]o|]o]| o 1 Jo| 1 o] o 0 o] o] o ]o]olo|] 7 [o]o 0 Jo| oo o 116 12,78
113 0 |o| o] o ololo]o]o]| o 0o o] o [0 o 0 | 0] o] ol o]olo|] o |o0o]o 0o o] oo o 0 0,00
121 0 |o|22] 0 |o]olo]o]o] o 0 0] 5 |0 o 0 | 0| o] o |o]olo|] o o]o 0 o] ool o 75 1,83
122 280 | 266 | 14 [1016] O | 0 | 17 | 0 |271| 942 |11343| 20 | 15131 | 235 | 1614 | 1521 | 2662 | 702 | 82 | 1260|1023 | 74 | 1295 | 187 | 139 | 3565 | 0 | 258 | 0 | 80 43997 6,73
131 0 o] o] 1 [18]o]o]o]o] o 0o o] o o] 3 0 ] 0] o] oo lolo] o o] o 7 o] o o] o 29 39,13
142 0 |o| o] o o]olo]o]o]| o 0o o] o [0 o 0 | 0| o] o |o]olo|] o |o]o 0o o] oo o 0 0,00
211 0o |o| oo olo[o]o]o] o 0o o] o [o] o 0 |o | o] o |ololo|] o o]o 0 o] ool o 0 0,00
212 0 oo o o]olo]o]o] o 0 0] o [0 o 0 |0 0] o |o]oJo] o o0o]o 0 o] o o] o 0 0,00
213 0 o] o] o ]o]olo]o]o]| o 0o o] o [0 o 0 | 0] o] o ]o]olo|] o |o]o 0o o] oo o 0 0,00
221 0 | 1| 4 |32 | 00| 0| 0] 0| 274 403 | 0] 715 | 0| 104 | 9 | 65 | 27 | 9 | 31| 0o |0 141 | 0| 0 | 147 | 0 | 55 | 0 | 7 2024 0,26
222 120 |40 | 2 [1629] 0 | 0 | 2 |385] 62 | 4194 | 63286 | 425 | 53762 | 932 | 14315 | 3530 | 7830 | 6501 | 658 |13922|18069] 299 | 31765 | 2894 | 1381 | 84405 | 164 | 189 | 24 | 923 | 311717 25,09
223 0o o] o] o ]ololo]o]o]| o 0o o] 8 |0 o 0 | 5] 0] 0o o]olo|] o o] o 0o o] o o] o 13 0,00
231 91 | 776|931 | 7990 | 2 | 24 |2287|2322| 582 | 76729 | 34584 |3174]610082]5063|108805| 9626 |18324] 6333 | 1381 |12542] 910 | 18 | 79325 | 124 | 5154 |125376| 364 |10880| 874 | 4724 | 1129397 66,94
232 0 |o| o] o ]ololo]o]o]| o 0o o] o [o] o 0 | o] o] o |ololo|] o o]o 0 o] ool o 0 0,00
233 0 o] o0 |72 0 0] 3 |42] 0| 769 | 1144 | 18812909 | 57 | 12386 | 574 | 597 | 196 | 13 | 1203|2550 | 0 | 11484 | 81 | 1105 45616 | 388 | 270 | 60 | 229 91945 6,17
241 0 |o| o] 4 | o]o]o]o]15] o 80 | 0 | 409 | 0| 3 | 62| 43 | 16| 0 | 0 | 00| 5 | 0] o] 3 |o]|] oo o 706 0,25
242 0 | 0| 0 [219] 0 | 0 [111] 56 |384] 431 | 7422 | 30 | 33269 | 481 | 2731 | 2998 | 4757 | 825 | 224 | 1011 | 829 |145| 1512 | 233 | 1231 ] 7664 | 15 | 34 | 0 | 1 66613 942
243 0 0| 0|38 | 0 0| 0] 0][69] 202 1937 | 0| 2042 71| 718 | 177 | 689 | 378 | 52 | 594 | 691 | 75| 900 | 20 | 8 | 2742| 0 | 0 | 0 | O 12298 152
244 0 o] o] o ]o]olo]o]o] o 0 o] o [o] o 0 ] o] o] 5 o0o]olo] o o] o 0o o] o o] o 5 0,14
245 4 | 0] 0 |144] 0 | 0| 0| 0 | 43| 1266 | 9712 | 14 | 6922 | 233 | 4225 | 678 | 673 | 759 | 133 | 3703|2243 | 27 | 6157 | 103 | 87 |25219] 0 | 1 | 15 | 41 62402 5,84
311 0 |o| o] o o|olo|o]o0o]| o |54 0] 538 |0 143] 0 | 8 |113] 48 | 61 |702| 0| 113 | 7 | 0 |1465] 0 | 0 | 0 | O 3259 2,28
312 0 o]l o] o o]o[o]o]o] o 0 0] o [0 o 0 |00 oo ]oJo|] o o0o]o 0 o] ool o 0 0,00
314 93 [128] 29 |3145| 5 | 0 | 54 | 733 | 116 | 17421 |120374] 713 |139729]1775] 30321 | 5237 |13304] 7918 | 978 |27877| 2653 | 14 |100691] 27 | 367 |108910] 17 | 638 | O | 989 | 584256 39,23
315 0 |o| o] o ]ololo]o]o] o 0 | 0] 162 0] o 0 | 72| 1 | 0o | 0o |13|]o| o |77 6 | 24 | 0] 0o o] o 355 2,03
321 0 oo 2 o o|6]| 0o 20 | 1640300 72 |14 2] 0] 0o | 0o 6950 7 | 6 [1416] 882 |250] 0 | 9 | 0 3927 12,27
323 103 | 79 | 94 | 550 | 21 | 0 |117|1107] O | 1347 | 1006 | 243 | 31167 | 261 | 24567 | 438 | 1310 | 663 | 17 | 1155| 174 | 0 | 21857 | O | 468 |123663] 76 | 3365 48 | 1521 | 215435 23,29
332 0 |o| o] 4 | o]olo]o]o] o 0 | 0] 141 | 0] 63 | 0 | 0 | 0 | 23 | 2 |281| 0] 6 |17 |167| 145 |127] 0 | 8 | 3 987 8,75
333 0 |o|16| 98 |0 o0o]o]|13]0] 73 0 |0 ]19017] 0620 0| 7 | 1] 0| o] o o] 177 |0 9 | 317 |18][1239] 0] 7 4512 7,20
334 0 o] o]0 o]o[o]o]o] o 0 (0] o o] 7 0 |00 ] o o]oJo] o o0o]o 5 0] o0 o] o 12 0,00
511 30 |44 | 90 | 147 | 0 |0 | 0 |8 | 0 | 267 | 207 | 2 | 1590 | 21 | 152 | 0 | 102 | 36 | O | 22 | 0 | 0 | 1198 | 11 | o | 707 | 33 | 283 | 0 | 1583 6608 15,66

J:t:'efz Lr'g:;isa 837 (1334|1202 |15100| 46 | 24 |2597|4741|1542|103935|252209|4809|911322|9129|200884|24864|50481| 24464 3623 |63383|30842| 652 |256640| 3787 |11538|530893| 1452 |17212(1038(10108| 2540688

Exactitud de

o0, |9224]0,00(29,33] 2,31 (62,07(0,00(0,00{0,00|0,00| 13,54 | 2030 0,00 54,02 {000 1347 | 8,78 | 7,14 | 3,03 [100,00| 593 |21,54(0,00| 17,23 |21,69| 36,06 | 57,40 |12,87| 27,46 [0,00( 2396
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5.Discusion

Como fue mencionado en la seccién 2.1. para evitar inferencias sesgadas en los
resultados y en el andlisis de las clasificaciones, se considero replicar el experimento en
zonas de alta y baja pendiente, lo cual permitié evidenciar que los datos, tanto el sensor
optico Sentinel-2A como el sensor de radar de apertura sintética SAR Sentinel-1A se
ven afectados por el factor de la pendiente, tanto en la fase de entrenamiento como de
clasificacién, como se puede observar en la Figura 5-1 y 5-2 respectivamente, donde se
resumen los errores de entrenamiento y seguido los indices Kappa de los escenarios
anteriormente expuestos, la zona de baja pendiente presenta los errores y las
exactitudes mas bajas en comparaciéon con la zona de baja pendiente con un valor

promedio de diferencia del 18% de error y 19% respectivamente.

En el desarrollo de la fase de entrenamiento del algoritmo, como fue expuesto en la
seccién de metodologia y en la seccion de resultados como se muestra en la Tabla 4-2
de esta seccion, y compilando los errores calculados por el algoritmo como se muestra
en la Figura 5-1, e identificando las mejores variables 6pticas y de radar, en cada
escenario anteriormente expuesto, se evidencia que una vez implementadas las
variables de mayor frecuencia en los primeros lugares de la valoracién realizada por el
algoritmo mediante los indices de disminucién media de la precision (Mean Decrease
Accuracy) v el indicador de Gini o disminucion media de Gini (Mean Decrease Gini), y
una vez realizada la fusion de imagenes, los errores en este escenario tanto para el
enfoque de pixeles como el de orientado a objetos, son en un promedio menores a
comparacion de los demés en un 15%, evidencidndose, que el algoritmo discrimina
satisfactoriamente las variables de entrenamiento, asi mismo se evidencia que en la fase
de clasificacién este escenario presenta los mejores resultado de exactitud como se

observa en la Figura 5-2.
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Figura 5-1: Valor de error calculado por el algoritmo Random Forest en Fase de
entrenamiento
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Crientade Objstes 0P RAD. = Fusién de Imagenes Opticas v de Radar.PIX._OPRAD = Enfogue Pixeles v Fusién de
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En cuanto al cumplimiento del primer objetivo especifico de este estudio en la
identificacion de los canales del sensor 6ptico Sentinel-2A y del sensor de radar de
apertura sintética SAR Sentinel-1A, y de las variables calculadas a partir de estos datos
como se menciond en la seccién 2.3, luego de evaluar cada uno de los resultados del
entrenamiento mediante el algoritmo RandomForest en cada escenario, con la valoracion
gue hace el mismo de cada variable, los canales y variables derivadas de ellos mas
relevantes en cada clasificacidn, se puede inferir que los resultados de exactitud teméatica
de la fusion de imagenes 6pticas y de radar sobresalen en comparacién con los demas
escenarios en un promedio de 5%.

En cuanto a los canales y las variables que mejoran la exactitud tematica se obtuvo que
para los datos del sensor éptico Sentinel-2A los canales sobresalientes fueron la Banda
2 correspondiente al azul con una resolucion espacial de 10 m, Banda 5 correspondiente
a el infrarrojo cercano con una resolucion espacial de 20 m, Banda 8 correspondiente a el
infrarrojo cercano con una resolucion espacial de 10 m y la Banda 8 A correspondiente a
el infrarrojo cercano con una resolucion espacial de 20 m. Asi mismo de las variables

sobresalientes se identificé que el NDVI calculado con la Banda 5, el NDVI calculado con
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la Banda 8 A, el EVI calculado con la Banda 5 y el EVI calculado con la Banda 8, aportan

mas que las demas variables y mejoran la clasificacién.

Para los datos de radar del sensor Sentinel-1A se identificé que la polarizacion “o canal”
VH es el mas adecuado para la clasificacion, asi mismo las variables obtenidas a partir
de los canales de este sensor que mejoran la exactitud en la clasificacion resultante
fueron la variable calculada a partir de la diferencia entre la polarizacién VV y VH (VV-
VH); igualmente la variable calculada a partir del valor medio la diferencia entre la
polarizacién VV y VH [(VV-VH)/2].

Figura 5-2: indices Kappa
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0,68 0,68 0,67 0,67
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AP = Alta Pendiente_BP = Baja Pendiente_OP= Imagenes Opticas_RAD = Imagenes de Radar PIXELES = Enfogue
Pixeles_OBJETOS = Enfogue Orientado Ohbjetos OP_RAD = Fusidn de Imagenes Opticas y de Radar_PIX_OPRAD =
Enfoque Pixelesy Fusidn de Imagenas Opticasy de Radar_OB.J_OPRAD = Enfogue Orientado Ohjetosy F usidn de Imdgenes
Opticasy de Radar

En cuanto al cumplimiento del segundo objetivo especifico de este trabajo se tiene que
los resultados obtenidos de las exactitudes teméticas para el nivel de detalle exploratorio
(Nivel 1), como se puede observar en la Figura 5-2, presentan valores promedio de 75 %,
superando en un promedio de 27%, los demas niveles de detalle, siendo este nivel de
detalle el més cercano a compararse con la clasificacion obtenida mediante
interpretacion visual, asumiendo que esta tiene una exactitud del 100%, asi mismo se
evidencia que el enfoque orientado a objetos supera en un margen promedio de exactitud

del 3 %, comparado con el enfoque meramente de pixeles, igualmente se observa que la
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fusién de imagenes o6pticas y de radar, en combinacidn con la técnica orientada a objetos
sobrepasa en promedio del 4% de exactitud tematica a los escenarios donde se usaron

los datos individuales.

Los resultados obtenidos de las exactitudes tematicas para el nivel de detalle de
reconocimiento (Nivel 2), como se puede observar en la Figura 5-2, sobresale en
exactitud temética del nivel de detalle semidetallado (Nivel 3) en un valor promedio de
2%, sin embargo presenta exactitudes promedio del 46 %, moderadamente comparable
con la clasificacion obtenida mediante interpretacion visual. Asi mismo se evidencia que
el enfoque orientado a objetos en combinacion con el sinergismo de imagenes de radar y
Opticas presenta resultados levemente mejores en comparacion con los demas

escenarios.

Las exactitudes tematicas obtenidas para el nivel de detalle semidetallado (Nivel 3),
presentan valores promedio de 45 %, muy cercanos a los datos obtenidos en el nivel de
reconocimiento, pero aun asi siguen siendo resultados de exactitud moderadamente
comparables con la clasificacion obtenida mediante interpretacién visual, tomando esta
como la informacion mas confiable y exacta en un 100 %, igualmente se evidencia que el
enfoque orientado a objetos en combinacion con el sinergismo de imagenes de radar y
Opticas presenta resultados levemente mejores en comparacion con los demas

escenarios.

En lo concerniente a la confiabilidad de las clases clasificadas implementando los
enfoques de pixeles y orientado a objetos en imagenes 6pticas y de radar de la misién
Sentinel, y dando cumplimiento al tercer objetivo especifico de este trabajo, se tiene que
para el nivel de detalle 1 que se resume en la Tabla 5-1, las exactitudes de usuario y
productor en cada uno de los escenarios, resaltando los valores confiables superiores al
50 % de exactitud por cada clase, en verde claro la zona de baja pendiente y en verde
oscuro la zona de alta pendiente los valores superiores al 50 % de exactitud por cada

clase.

Se evidencia que la clase 2 correspondiente a Territorios agricolas es bien discriminada y
clasificada en todos los escenarios. La clase 3 correspondiente a Bosques y areas

seminaturales, presenta valores confiables superiores al 50 % de exactitud en los
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escenarios donde se implementd el enfoque orientado a objetos, las demas clases

presentas exactitudes inferiores al 50 %.

Esto indica que aunque el indicador de exactitud tematica global Kappa sea superior al
0.8 0 el 80 %, se pueden presentar clases en este nivel con una baja confiabilidad.

Tabla 5-1: Exactitudes de usuario y productor nivel 1

Pixeles Orientado a Objetos Pixeles Orientado a Objetos
Imagenes Opticas Imégenes Radar Imagenes Opticas Imagenes Radar 1. Opticas + 1. Radar I. Opticas + 1. Radar
Hsesibiiil Baja Pendiente | Alta Pendiente Baja Pendiente | Alta Pendiente Baja Pendiente AltaPendiente | BajaPendiente | _Alta Pendiente Baja Pendiente | Alta Pendiente Baja Pendiente | Alta Pendiente
asesNWeTT [¢. Usuario] E. Productor|E. Usuario| E. Productor |E. Usuario E. Productor | E. Usuario|E. Productor | E. Usuario E. Productor  E. Usuario E. Productor . Productor|E. Usuario E. Productor E. Usuario| E. Productor  E. Usuario E. Productor | E. Usuario| E. Productor | E. Usuario| E. Productor
1 56,15649 | 44,4888354 | 36,04938 | 2,09961172 | 40,03793 | 21,4805348 | 0,66879 | 0,10066632 " 40,8756229 | 0,666667 | 0,02182453 | 56,85982 | 46,3975086 | 43,31723 | 0,10066632 | 57,92311 | 57,2541387 | 38,88251 | 5,47915656
2 86,3498 | 94,020 93899 94,099315 88,05207 | 94,3182868
3 57,46197 | 35,0480294 | 55,39941 | 33,8283649 | 23,82384 | 12,8467546 | 40,6333 | 32,4250609 16,0211753 | 43,77571 | 26,6953012 A 349762097 | 53,90778 | 32,4250609 | 71,18312 | 35,7537952
a 42,28162 | 13,1765984 N/A N/A 6,223968 | 2,36762287 N/A N/A 72,36276 4,79135473 N/A N/A 44,32572 | 18,3419095 N/A N/A 78,44526 | 17,3082932 N/A N/A
] 43,77607 | 9,24739927 | 43,07958 | 8,58990944 | 19,09147 | 4,21537732 | 0,492072 | 0,07761966 | 35,92439 16,2553598‘46,4659”11,5604028'37,91355 9,01042973 0 0 38,03712 | 10,1385924 | 48,8107 | 0,07761966 | 32,61812 15,7545535|41,12513]9,03244554|
Para el nivel de detalle 2 se resume en la Tabla 5-2 las exactitudes de usuario y
productor en cada uno de los escenarios, resaltando los valores confiables superiores al
50 % de exactitud por cada clase, en verde claro la zona de baja pendiente y en verde
oscuro la zona de alta pendiente los valores superiores al 50% de exactitud por cada
clase.
Se evidencia que la clase 23 correspondiente a Pastos, es bien discriminada y clasificada
en todos los escenarios. La clase 11 correspondiente a Zonas urbanizadas presenta
valores confiables superiores al 50 % de exactitud en los escenarios donde se
implementé el enfoque orientado a objetos, las demas clases presentas exactitudes
inferiores al 50 %.
Tabla 5-2: Exactitudes de usuario y productor nivel 2
Piaeles Orlentado a Objetos Pixeles Orlentado a Objetos
Imigenes Dpticas Imagenes Radar i i Imagenes Radar |. Opticas + 1. Radar |. Opticas + |. Radar
[P Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente \ Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente \ Alta Pendiente
et E.Usuario | E Productor | E.Usuario | E Productor | E Usuario | E.Productor | E Usuaric | E.Productor | E Usuario | E Productor | E.Usuario | E.Productor | E.Usuario | E.Productor | E.Usuario | E. Productor E‘U&MI\‘H‘E.PMHGW E. Usuario | E.Productor | E Usuario | E.Productor | E.Usuario | E.Productor
pi] 45,53 4549 880 1191 30,85 8% 0,00 0,00 53,66 53,10 ) 000 0,00 5118 | 5655 2882
12 13,28 1852 507 153 751 353 065 022 3238 3147 458 385 1232 1394 058 0,05 2081 1731 1228
13 1582 375 058 17,58 104 051 400 110 2088 1675 11 51,35 0,00 000 000 0,00 16,53 10,58
T 2052 429 001 6,85 058 015 0,00 0,00 2884 997 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 2043 293 0,00 000 3891 749 000 000
21 3263 1875 0,00 000 %31 1953 0,70 01 3108 1985 00 0,00 EIRE) W44 000 0,00 3530 2,12 857 021 2953 26,19 000 000
a2 6552 | 5590 0,00 0,00 26,17 %36 16,09 1255 7524 2543
1) G0 | s 8333 7560 630
u 576 ) 207 032 145 08 758 358 48
3 sl | un 150 0,11 16,18 128 1346 944 63E5 X 3 5
2 1956 2,22 348 130 2584 2527 2228 20,01 256 005 M 21,60 20,88 16,52 4,15 2527 26,27 29
33 1309 1244 02 14,88 051 013 100 032 1249 286 2622 945 0,00 000 000 0,00 1536 1149 24,30 032 2150 1538 2595 532
a1 3718 15,40 N/A N/A 567 398 N/& [ 5547 18,52 NiA NfA 264 532 NjA NjA 1798 2058 [ [ 6162 1905 [ [
51 3048 1025 031 0,38 1153 452 093 033 3080 21,66 3425 1673 2388 931 000 0,00 33,50 10,86 061 033 3039 1971 2180 1399

Para el nivel de detalle 3 se resume en la Tabla 5-3 las exactitudes de usuario y
productor en cada uno de los escenarios, resaltando los valores confiables superiores al

50 % de exactitud por cada clase, en verde claro la zona de baja pendiente y en verde
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oscuro la zona de alta pendiente los valores superiores al 50 % de exactitud por cada

clase. Se evidencia que la clase 231 correspondiente a Pastos limpios es bien

discriminada y clasificada en todos los escenarios. La clase 111 correspondiente a Tejido

urbano continuo presenta valores confiables en los escenarios donde se utilizaron los

datos 6pticos.

Tabla 5-3: Exactitudes de usuario y productor nivel 3

Pixeles Orientado a Objetos Pixeles Orientado a Objetos
Imagenes Opticas Imagenes Radar Imagenes Opticas Imégenes Radar 1. Opticas + 1. Radar 1. Opticas + 1. Radar
s Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente Baja Pendiente Alta Pendiente BajaPendiente | Alta Pendiente
E. Usuario E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario E. Productor |E. Usuario E. Productor |E. Usuario E. Productor |E. Usuario E. Productor |E. Usuario |E. Productor |E. Usuario |E. Productor
a1 47,53 54,92 2500 715 30,65 3281 0,00 0,00 56,05 63,28 0,00 0,00 42,77 60.25 0,00 0,00 53,56 63,33 2910 | 10,99 61,96 7317
112 2,71 030 N/A N/A 017 0,10 0,00 0,00 473 2,83 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 1,66 132 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A
13 592 1,25 10,81 0,42 1,78 0,92 N/A N/A 1287 | 231 0,00 0,00 526 067 0,00 0,00 630 | 250 721 | o2 12,86 4,50 0,00 0,00
121 16,40 13,59 45,69 628 7,22 4,05 0,00 0,00 20,58 17,59 0,00 0,00 2394 9,87 0,00 0,00 15,26 14,57 33,00 4,60 25,90 17,16 2933 183
122 12,38 9,75 547 0,27 1,10 032 0556 023 7,97 17,41 0,39 0,08 2,45 1,09 0,39 0,08 13,94 9,34 449 0,46 6,90 19,22 231 673
124 2,94 011 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 1552 | 1,00 NA | NA 0,00 0,00 N/A N/A
125 1,25 011 N/A N/A 099 032 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 3,25 042 N/A N/A X N/A N/A
131 16,45 935 083 0,56 3,45 110 18,87 1544 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1528 10,06
132 0,60 0,29 0,10 0,04 N/A N/A 1,76 0,87 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 3,59 1,72 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A
141 s000 | 02 033 024 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 4,76 0,96 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A
142 556 1,24 071 0,18 0,00 0,00 27,01 10,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 20,49 3,03 N/A N/A 35,44 855 0,00 0,00
| 1974  aw | 9,30 419 0,00 0,00 1600 | 429 0,00 0,00 1562 271 000 000 2,11 564 577 | 028 21,04 5,80 0,00 0,00
212 12,45 9,38 6,67 0,02 477 262 066 028 10,71 7,15 0,00 0,00 10,63 4,10 0,00 0,00 13,95 10,64 2,78 0,04 14,49 7,47 0,00 0,00
213 24,28 137 482 2,04 842 7,79 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 637 8,66 0,00 0,00 36,03 11,11 7,47 162 16,71 9,00 0,00 0,00
214 6,67 3,39 N/A N/A 8,23 5,45 N/A N/A 6,31 1,89 N/A N/A 14,16 6,35 N/A N/A 957 | 564 N/A_ | NA 9,74 3,33 N/A N/A
215 16,76 684 N/A N/A 547 417 N/A N/A 621 095 N/A N/A 7,51 3,70 N/A N/A 1643 8,57 N/A N/A 16,16 548 N/A N/A
m 14,19 338 11,14 1,35 0,67 032 454 236 0,00 0,00 559 0,07 0,00 0,00 5,59 0,07 15,67 3,60 882 1,67 0,00 0,00 13,54 026
22 0,00 0,00 22,77 28,48 0,00 0,00 14,10 1248 0,00 0,00 14,95 14,80 0,00 0,00 2.2 029 227 26,69 0,00 0,00 2030 25,09
223 20,00 0,65 678 0,07 0,00 0,00 0,40 o16  |166,60 291 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 857 037 535 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00
224 1,41 0,58 N/A N/A 0,25 0,08 N/A N/A 291 026 N/A N/A 0,00 000 | NA N/A 1,42 0,21 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A
225 64,96 N/A N/A 25,88 27,70 N/A N/A 70,78 54,57 N/A N/A 40 36,52 N/A N/A 63,87 60, N/A N/A 67, N/A N/A
231 64,06 82,53 62,58 7743 64,98 63,40 88,09 65,68 82,39 66,21 86,25
232 0,00 0,00 9,23 0,05 0,00 0,00 0,71 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 833 231 5,59 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00
233 12,16 14,17 10,03 5,86 2,29 1,04 7,70 4,61 1594 12,43 7.62 147 0,00 0,00 7.62 1,47 11,14 1441 9,75 601 2345 12,05 13,47 617
201 3,78 2,45 6,28 1,63 0,70 0,23 1,28 0,54 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 377 2,01 621 335 0,00 0,00 878 025
222 549 383 7,52 16,30 072 023 2,16 0,98 322 083 3,00 0,02 0,00 0,00 3,00 0,02 4% | 357 718 | 13,64 14,59 2,58 7,14 9,42
243 N/A N/A 3,44 167 N/A N/A 0,99 0,39 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 2,82 286 N/A N/A 303 152
208 435 0,06 526 0,05 0,39 0,13 023 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 737 045 4,93 0,26 0,00 0,00 0,00 014
245 N/A N/A 5,59 4,79 N/A N/A 321 1,49 N/A N/A 3,02 028 N/A N/A 3,02 0,28 NA | NA 633 | 664 N/A N/A 593 5,84
31 26,19 227 15,559 3,93 624 3,02 741 4,04 49,45 7.95 2345 2,05 3952 3,04 2345 2,05 47,50 10,9 14,81 4,17 81,25 1214 21,54 228
312 N/A N/A 12,70 0,97 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 833 073 N/A N/A 0,00 0,00
314 13,96 2,16 2025 32,47 1,72 1,07 12,29 9,82 g 13,85 19,47 1,16 026 1385 19,47 13,90 5,68 21,99 | 3427 11,21 4,89 17,23 39,23
315 44,34 23,20 22,77 19,83 10,66 8,37 1,43 0,57 0,00 0,00 21,08 10,85 0,00 0,00 4486 | 2474 28,64 2017 |S7SEN|IEm0a| 2169 2,03
321 14,10 49,58 25,74 18,10 2,16 0,62 402 1,97 12,18 3931 16,67 2,48 0,00 0,00 16,67 2,48 1629 39,06 2394 19,65 1472 40,57 36,06 1227
322 36,02 598 N/A N/A 2,49 1,30 N/A N/A 28,97 1,99 N/A N/A 2,57 015 N/A N/A 3281 | 553 NA | NA 51,78 6,42 N/A N/A
323 21,49 12,17 44,54 26,70 1,29 0,50 25,35 27,61 26,14 1531 0,00 0,00 3065 2897 21,11 7,87 3994 | 2413 35,82 1585
332 1,51 1,91 19,06 35,42 028 0,06 024 0,06 328 652 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,96 213 1530 14,58 41,67 3,65 12,87 875
333 15,84 15,23 23,20 812 0,59 0,20 08 034 13,25 29,44 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 19,58 14,66 23,34 678 29 15,90 27,46 7.20
334 N/A N/A 6,67 0,07 N/A N/A 1,29 0,58 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 29,69 2,77 N/A N/A 0,00 0,00
411 35,51 16,24 N/A N/A 5,60 4,31 N/A N/A 21,59 N/A N/A 21,37 6,82 N/A N/A 37,07 21,52 N/A N/A 59,66 21,15 N/A N/A
413 2,04 0,06 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A 023 0,06 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A
511 0,00 0,00 3647 1032 0,30 0,08 051 034 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A 0,00 0,00 37,02 10,16 0,00 0,00 23,9 15,66
512 12,72 7,90 N/A N/A 024 0,06 N/A N/A 21,55 12,56 N/A N/A 9,18 1,35 N/A N/A 19,26 6,52 N/A N/A 31,79 4,90 N/A N/A
513 231 028 N/A N/A 0,26 011 N/A N/A 134 0,27 N/A N/A 019 0,09 N/A N/A 016 0,02 N/A N/A 0,00 0,00 N/A N/A
514 3422 10,71 N/A N/A 15,03 6,88 N/A N/A 33,39 19,12 N/A N/A 31,68 14,09 0,00 0,00 28,10 14,94 N/A N/A 40,50 22,28 N/A N/A

En cuanto a la

Opticas y la combinacion de

viabilidad de las

imagenes Sentinel tanto en imagenes de radar como

estas para en la clasificacion de coberturas con técnicas

supervisadas, y de acuerdo con Lencinas et al., (2009), la resolucion espacial del sensor

Sentinel-2A permite trabajar a escalas entre 1:15.000 y 1:50.000, pese a que este

sensor de caracteristicas multiespectraes maneja 3 resoluciones espaciales 10m, 20m y

60m, como se mencién en el capitulo de datos y métodos, en este estudio se utilizaron

las bandas de 10m y 20m, es evidente que son insumos adecuados para estas escalas

de trabajo y en combinacion con técnicas supervisadas el nivel exploratorio resulta ser un

escenario de viabilidad adecuado para implementar esta técnica con estos datos.
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Asi mismo los tatos de la misién Sentinel-1A por si solos no representan resultados
viables para la clasificacion de coberturas terrestres, pero su combinacién con datos
Opticos permite obtener resultados superiores en contraste si se implementara cualquiera

de estos sensores de manera individual.

En cuanto a los enfoques de clasificacion se observa que la técnica orientada a objetos
supera al enfoque meramente de pixeles en entre un 10% y 15%, y como mencionan Hay
& Castilla (2008) y Gao & Mas (2008), el volumen de datos se reduce y se mejoran los
resultados al implementar variables caracteristicas como los son indices y datos de
radar, esto sin dejar de lado la técnica de clasificacion que para este trabajo fue un
algoritmo de aprendizaje “RandomForest” perteneciente a la familia del MachinelLearning,
técnicas de alto grado de procesamiento y analisis en volimenes de datos comparados

con el Big Data.

De acuerdo a lo trabajado por Balzter et al., (2015), Abdikan et al., (2016) y los resultados
obtenidos en este trabajo, el algoritmo RandomForets es una herramienta de clasificaciéon
sobresaliente y que permite evaluar las variables que se involucran el proceso de

clasificacién, permitiendo establecer la importancia de estas y su desempefio.

Es importante tener en cuenta que este trabajo evalud la exactitud tematica de cada
escenario como se describe en la seccién 2.2.3 con el area restante de cada clase que
corresponde al 90% del area representada por esta, lo cual es en una validacion al ciento
por ciento, en los trabajos citados en este documento, desarrollados por Balzter et al.,
(2015), Abdikan et al., (2016), Rodriguez & Col (2012), Otukei & Blaschke (2010), Gao &
Mas (2008), la validacion llevada a cabo por ellos fue establecida por técnicas de

muestreo, las cuales tienen un nivel de confiabilidad y un margen de error.

Este trabajo en cada contexto planteado y evaluado, cada resultado obtenido de la
validacion tematica resulta ser absoluto. Asi mismo es de tener en cuenta que los
trabajos anteriormente citados implementaron sistemas de clasificacion de la cobertura
terrestre diferentes de la metodologia CLC (CORINE Land Cover) y que si se analizara
su homologacion a este sistema son en algin punto emparentado pero en niveles de

detalle en su mayoria generales afines al Nivel 1 de la leyenda CLC.
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Entre los resultados de este trabajo se hace evidente que la cartografia tematica
elaborada mediante interpretacion visual es muy superior a la obtenida por técnicas
supervisadas, tomando en cuenta que la validacién de los estudios de Balzter et al.,
(2015), Rodriguez & Col (2012), Otukei & Blaschke (2010), Gao & Mas (2008), se
fundamenté en célculos del indice Kappa de puntos estimados por técnicas de muestreo
y cada punto validado visualmente con un insumo superior o de mayor confiabilidad, y
como se menciond en el capitulo de datos y métodos, este trabajo conto con datos de
entrenamiento obtenidos de un insumo generado a partir de interpretacién visual a escala

1:25.000 y sumado a ello la validacion fue llevada a cabo al 100%.

Los resultados obtenidos para el nivel 1 segin lo mencionado por Vargas, G., (1992),
para un nivel de detalle exploratorio a escalas 1:100.000 y de acuerdo a Cerda et al.,
(2008) donde los indices kappa superiores a K=0.81 son clasificaciones casi perfectas,
las exactitudes que sobresalen en los escenario expuestos en primer lugar en las zonas
de baja pendiente e implementando el sinergismo de imagenes de radar e imagenes
Opticas aplicando el enfoque orientado a objetos con un indice kappa K= 0.85, seguido
de este mismo enfoque en imagenes Opticas con un indice kappa K= 0.84. Asi mismo en
el enfoque de pixeles en imagenes o6pticas e imagenes Opticas y radar expresan un
indice kappa K=0.83. Por otro lado los resultados en las zonas de alta pendiente en

general expresan exactitudes moderadas.

En el nivel 2 de reconocimiento y segun Vargas, G., (1992), para escalas cercanas a
1:30.000, en general el escenario que mantiene los mejores resultados son las zonas de
baja pendiente implementando el sinergismo imagenes de radar y Opticas con el enfoque

orientado a objetos, y de acuerdo a Cerda et al., (2008) son clasificaciones moderadas.

En el nivel 3 de estudios de nivel semi-detallado los resultados develan que las zonas de
baja pendiente expresan mejores indices en combinacion de imagenes 6pticas y de radar
con el enfoque orientado a objetos, en general las exactitudes en este nivel son

moderadas.

Las areas de alta pendiente presentan los indices mas bajos en comparaciéon con los
obtenidos en las zonas de baja pendiente, es debido a en estas zonas afectan el retorno
de la energia electromagnética al sensor segin Guzman et al., (2010), causando

distorsiones de la sefial y valores de niveles digitales heterogéneos, es evidente que esto
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no solo afecta las imagenes de radar sino también las imagenes épticas, estas Ultimas

por el efecto de las sombras en zonas de alta pendiente.

Es de mucha importancia resaltar que entre los estudios citados en este trabajo, la
evaluacion de la exactitud tematica fue abordada desde la exactitud global o indice
Kappa, faltando informacién de las exactitudes por clase, que se analizan y evalGan a
partir de los errores de productor y de usuario, y como se observa en las matrices de
error expuestas en los resultados se incluyen estos datos, evidenciando que aunque la
exactitud global sea buena o sobresaliente, hay clases que no alcanzan exactitudes

viables.

Por otro lado es muy importante que las entidades productoras de cartografia tematica
comuniquen a los usuarios los errores existentes en los mapas tematicos. En este
proyecto, se evalud la exactitud tematica de los resultados obtenidos mediante los
escenarios anteriormente expuestos. Esto plantea la necesidad que en cualquier
escenario que se implementen técnicas supervisadas o no supervisadas de clasificacion
digital hay que evaluar la incertidumbre de los resultados., Su importancia radica en que
la cartografia tematica bajo metodologia CORINE Land Cover en el pais, es una hoja de
ruta para la toma de decisiones ambientales, sociales politicas entre otras, y si entre los
resultados obtenidos de la clasificaciébn son poco confiables se podria estar incurriendo
en decisiones poco acertadas, en concreto con las zonas naturales que son de alta
importancia ecosistémica para el pais y que existen leyes que restringen y protegen su

manejo.

Un caso particular en este estudio son las clases asociadas a bosques y cuerpos de
agua, y que, de acuerdo con los resultados obtenidos en este estudio, solo es viable en
niveles exploratorios, y conforme se incrementa el nivel de detalle la exactitud tematica
por clase se observa un notorio decremento de hasta un 20% en comparacion con el

nivel exploratorio.
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6.Conclusiones y Recomendaciones

La evaluacion de los resultados de las clasificaciones digitales obtenidas en este estudio
usando imagenes Sentinel 1y 2, permiten concluir que la integracién de los mismos en
proyectos de clasificacion digital tiene un alto potencial en estudios exploratorios y de
reconocimiento, en los cuales es posible obtener exactitudes tematicas buenas en ese
nivel de detalle. Igualmente, en estudios de nivel semidetallado, los niveles de exactitud
global son moderados y que, aunque algunas clases se clasifican bien, con otras no
ocurre lo mismo. Adicionalmente, los resultados muestran claramente el efecto de
reduccion en exactitud tematica en la medida en que la pendiente del terreno se hace

mas inclinada.

Este estudio expuso el alcance de las imadgenes de radar Sentinel-1A y Sentinel-2A en
diferentes combinaciones para la discriminacion de coberturas clasificadas bajo la
metodologia Corine Land Cover implementando el enfoque por pixeles y orientado a
objetos, aplicando el algoritmo de aprendizaje RandomForest como clasificador, en dos
zonas de estudio una de lata pendiente y otra de baja pendiente obteniendo los mejores
resultados de clasificacion en las zonas de baja pendiente con el enfoque orientado a
objetos e implementando el sinergismo entre imagenes de radar y opticas en el nivel de

detalle 1 con valores de exactitud superiores al 80 %.

Las exactitudes tematicas disminuyen en un 19% a medida que se incrementa el nivel de
detalle y las clases, siendo el nivel de detalle 1 “Exploratorio” el que presenta una
confiabilidad viable para la realizacién de cartografia tematica con las técnicas datos y

métodos expuestos en este trabajo.

De igual manera se determind que las exactitudes teméaticas obtenidas mediante el
enfoque orientado a objetos son superiores al enfoque meramente por pixeles es un 5 %,
ademés de identificar que la implementacién del sinergismo de imagenes de radar y

Opticas mejora los resultados de las clasificaciones obtenidas.

Es importante tener en cuenta que a pesar que las exactitudes globales de los resultados
de la clasificacidon sean significativos, al evaluar las exactitudes de usuario y de productor

se evidencian clases que presentan confiabilidades bajas. Como se demuestra en los
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resultados obtenidos en el segundo objetivo de este trabajo, la clase confiable para el
nivel de detalle 1 es la clase “2” correspondiente a territorios agricolas, para el nivel de
detalle 2 la clase “23” correspondiente a pastos y para el nivel de detalle 3 la clase “231”

correspondiente a pastos limpios.

En sintesis, este proyecto sugiere que no es recomendable la generacion de cartografia
tematica de la cobertura terrestre a nivel semidetallado (o niveles superiores) mediante la
clasificacion digital de imagenes Sentinel 1 y 2. Lo expuesto en este trabajo, bajo cada
uno de los escenarios analizados, sugiere que, para escalas superiores a 1:25.000 para
clases que no representan la cobertura terrestre sino el uso del suelo, se requiere
todavia mucha investigacion para el desarrollo de técnicas digitales que permitan
obtener resultados comparables a los que se obtienen actualmente mediante la

interpretacion visual de imagenes por parte de intérpretes expertos.
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