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RESUMEN

Este trabajo da una introduccién a la clasificacién de imdgenes multiespectrales de
satélite, a la naturaleza de dichas imdgenes, a la problemilica que conlleva la clasifica-
cién de los elementos de informacién (pixel), asi como algunas de las técnicas plantea-
das para su resolucién.

1. PROCESO DE FORMA CION DE IMAGENES

ATELITES como LANDSAT (Lee y Landgrebe,1993), SPOT (Borry

et al,, 1993), etc., por medio de multisensores, miden la energia re-
flejada por la superficie terrestre a diferentes longitudes de onda. Cada
longitud de onda y su entorno define una franja (o banda) de interés en
el espectro de electromagnético. De esta forma se obtienen las denomi-
nadas imdgenes multiespectrales, donde cada imagen se forma a partir
de los datos escaneados en una determinada banda.

El proceso de adquisicién de informacién es sencillo (Curran,
1985), a medida que el satélite se desplaza describiendo una érbita al
rededor de la Tierra (Fig. 1), sus sensores van escaneado la superficie
de la misma. Cada unidad elemental de informacién medida (pixel) de
la imagen se identifica con la energia media radiada por un drea cua-
drada de la superficie terrestre para cada banda. Dicha energfa es codi-
ficada como un valor digital, lo que permite su visualizacién como una
imagen en escala de grises. Se denomina resolucién espacial a las di-
mensiones del drea cuadrada representada por cada pixel.

Como todo proceso de medida, la informacién recogida en las ima-
genes de satélite no se haya exenta de errores. Los errores del proceso
de captura son de naturaleza variada, pudiéndose agrupar en dos am-
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FIGURA 1. Diagrama de un explorador de barrido.

plios grupos: radiométricos y geométricos. Los errores radiométricos,
son aquellos que modifican el valor real de la energia captada por el
sensor del satélite. Entre las causas de los errores radiométricos se en-
cuentran aquellas debidas a la presencia de la atmdsfera; a la orograffa
del terreno; a la propia geometria en la captura de informacién; a un
mal funcionamiento del sensor; y, a fallos en la transmision o recep-
cién de las imdgenes. Por otro lado, los errores geométricos modifican
la geometria de la imagen. Siendo estos ultimos debidos a la curvatura
de la Tierra; a su propio movimiento giratorio; a variaciones en la po-
sicién del satélite; y distorsiones provocadas por el sensor.

2. NATURALEZA DE LOS ELEMENTOS
A CLASIFICAR

En este articulo nos vamos a centrar en las imdgenes multiespectra-
les del satélite Landsat de la serie V con sensor TM (Thematic Map-
per) (Mather, 1987; y Curran, 1985) como elemento de apoyo a los
conceptos que se exponen. Este sensor posee una resolucion espectral
de 7 bandas, con una resolucién espacial de 30 x 30 m para las bandas
1-5y 7 y de 120 x 120 m para la banda 6, con 256 niveles de cuantifi-
caci6n. Este sensor se encuadra dentro de los sensores de barrido bidi-
reccional, donde en cada oscilacién del espejo supone 16 lineas de ba-



rrido. De estu forma se precisan 16 sensores por banda, salvo la banda
térmica con s6lu cuatro detectores ya que registra una menor resolu-
ci6én (120 m). En lu *abla 1, se muestra la longitud de onda y el ancho
de banda espectral ocuj.1da por cada banda para este tipo de sensor, asf
como el campo de aplicacisn de la informacién medida por dicha ban-
da. En la figura 2, se muestra cl espectro electromagnético.

Otra forma de interpretar la informacién contenida en las imédge-
nes consiste en considerar cada pixel como un vector de d-caracteris-
ticas (siendo d el mimero de bandas bajo estudio) donde cada caracte-
risticas se identifica con una coordenada. El espacio d-dimensional
asi definido lo denominaremos espacio de caracteristicas. De este
modo, se puede aplicar la teoria vectorial y las técnicas de andlisis
multiespectral (Cuadras, 1991).

Si se pudieran representar los pixeles que forman la imagen en un
sistema de coordenadas d-dimensional, siempre bajo la hipdtesis de un
sistema de caracteristicas ortogonales, se podria observar que pixeles
representado clases distintas se encuentran distanciados. Por contra, pi-
xeles de coberturas similares (tramos de carretera, parcelas con un
mismo cultivo, etc.) estarfan muy préximos, formando una nube de
puntos m4s o menos compacta. Dicha nube es la representacién visual
de 1a clase. Una forma de representar la clase es mediante su centroide
(media de todos los puntos pertenecientes a la clase), basindonos en
una distribucién hiperbélica de los puntos en la nube.

TABLA 1.
Principales aplicaciones de cada una de las bandas TM de LANDSAT.

Cartografia de aguas cosleras.
1 0,45-0,52 | Diferenciacién entre suelo y vegetacion.
Diferenciacién entre vegetacién y coniferas.

Medida de la reflectancia en la banda verde para el estado

2 0,52-0,60 P L
sanitario de la vegentacion.

Diferenciacion de especies vegelales gracias ala
3 0,63-0,69 S o2 ?
determinacién de la absorcidn clorofilica,

Delineacién de masas de agua,

4 0,76-0,90 Inventarios de la biomasa.

Diferenciacién entre nubes y cubierta de nieve.

5 1,55-1,75 | Medida de la humedad de la vegetacién,
Medida de la humedad del suclo.
Termografias.
6 10,40-12,5 Informacién sobre el desecamiento de la vegetacion.

Datos térmicos en formaciones geoldgicas (complementa
la informacion de las otras bandas).

Discriminacién de tipos de rocas (mincral y petrdleo).
Cartografia hidrométrica.

7 2,08-2,35
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FIGURA 2. Espectro electromagnético.

Esta simple representacién visual da una idea de las clases presen-
tes en la imagen multiespectral y de la discriminabilidad entre clases,
es decir, del niimero de nubes identificables y de su separacidn, respec-
tivamente. Lo que nos da una medida del futuro comportamiento del
clasificador. De manera que, aquellas clases ms distantes del resto se-
rdn facilmente discriminadas. Por contra, aquellas clases mas préximas
dificultaran su clasificacién, como se verd en el cuarto apartado. La fi-
gura siguiente muestra la reflectividad de algunas clases genéricas tipi-
cas a lo largo del espectro electromagnético lo que, junto a la tabla 1,
permite identificar su comportamiento en cada banda.
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FIGURA 3. Porcentaje de reflectividad de distintas coberturas en el
espectro electromagnético.



3. PROCESO DE CLASIFICACION

El objetivo printipal de la clasificacién de imdgenes de satélite
consiste en identifi¢ar las zonas (parcelas o regiones), y su localiza-
cién, ocupadas por tipos (clases) de cubiertas dadas o deducidas de la
superficie terrestre, por medio de métodos de reconocimiento de patm—
nes (Mather, 1987; Chuvieco, 1996;y Curran, 1985).

Tradicionalmente, esta tarea se ha estado realizando mediante mé-
todos estadisticos de clasificacién. Basicamente, consisten en etiquetar
(clasificar) cada pixel de la imagen multiespectral (Jain, 1989; y, Ma-
ravall, 1993) como perteneciente a una clase. El proceso en el que se
etiquetan los pixeles, la forma de definir las clases y los criterios de
comparacion entre pixel y clase, nos van a permitir diferenciar entre
los distintos métodos de clasificacién. Asi, dependiendo del origen de
las clases los procesos se pueden agrupar en supervisados y no-super-
visados o autométicos.

Clasificadores supervisados

La caracterizacién de cada clase o categoria de interés se determina
a partir de una muestra dada de pixeles de la imagen. La identificacién
de dichos pixeles se basa en un conocimiento previo de la zona cubier-
ta por la imagen o en un trabajo de recogida de informacién en campo.
Con lo que se pretende que el clasificador tenga una perfecta identifi-
cacién y caracterizacion de las clases de interés.

Clasificadores no-supervisados o automaticos

En este grupo, es el propio proceso de clasificacién el que se encar-
ga de determinar las clases espectrales identificables en la imagen, es
decir, los métodos no-supervisados realizan una bisqueda automética
de grupos de valores homogéneos dentro de la imagen. Dejando al
analista encargado de establecer la relacién entre las clases encontra-
das con las categorfas de interés.

En el criterio de comparacién influyen tanto la forma de caracterizar la
clase como el propio criterio de semejanza o diferencia (distancia). Asi, se
puede establecer una nueva agrupacién de los clasificadores en funcién de
la forma de caracterizar las clases en: paramétricos y no-paramétricos.
Ambos grupos se basan en la regla de decision bayesiana (1),

P (ﬁ) P ()

i, i
PO="pm (1)
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donde P (%) es la probabilidad de que un pixel X pertenezca a la clase

o . P (f) es la probabilidad de que dada o, el valor de la variable

g

aleatoria sea X, P (o) es la probabilidad a priori de que se presente un

elemento de la clase oy. P (X) es la probabilidad a priori de que se pre-
sente un objeto a clasificar con un vector de caracteristicas igual a X.
La diferencia entre los métodos paramétricos y no-paramétricos estriba
en que en los primeros se considera conocida la funcién densidad de
probabilidad de las clases —usualmente, gausiana—, caracterizados por
un nimero determinado de pardmetros —en nuestro ejemplo, por la me-
dia y su desviacién tipica—, los cuales se pueden obtener, de forma
aproximada, a partir de las muestras dadas (caso de métodos supervi-
sados) o deforma progresiva e iterativa (caso de métodos no-supervisa-
dos). Por contra, en los métodos no-paramétricos se ignora las funcio-
nes densidad de probabilidad que caracterizan las clases, siendo nece-
sario un paso previo para la estimacién de las funciones de
prcbabilidad a partir de las muestras.

Criterios de semejanza y diferencia hay muchos, unos miden la di-
ferencia o semejanza de un pixel con el elemento caracteristico de
cada clase (centroide) sin deformar el espacio de caracteristicas (caso
distancia euclidea), otros tratan de corregir las deformaciones introdu-
cidas por la no-ortogonalidad de las caracteristicas medidas (caso dis-
tancia Mahalanobish) y por ltimo estin aquellos criterios que calcu-
lan Ia distancia tras aplicar una expansién logaritmica al espacio de ca-
racteristicas (distancia de Jeffries-Matusita).

Por tltimo, restarfa presentar las diferencias metodolégicas introdu-
cidas por los distintos métodos para llevar a cabo la clasificacién.
Dado que cada método tiene entidad propia y diferenciable del resto
serfa necesario una exposicion larga e injustificada en este trabajo de
todos los métodos.

4. PROBLEMATICA DE LA CLASIFICACION

De lo visto hasta ahora, se puede tener la sensacién de que el caso
ideal para la clasificacién de los pixeles es aquel en el que las nubes de
puntos se encuentran lo suficientemente alejadas para evitar que exis-
tan pixeles de una clase mds préximos o dentro de otra clase. Este caso
ideal suele ser el mds dificil de encontrar en las imdgenes de satélite y
los motivos son miiltiples. De una parte nos encontramos que la reso-
lucién espacial del sensor TM, en su caso mds favorable, es de
30 x 30 m lo que supone una superficie con amplitud suficiente para
que en muchos casos no represente una cobertura homogénea (limites



de las parcelas, carreteras, cultivos lefiosos como vid, almendro, etc.).
Esto supone una gran cantidad de pixeles cuya representacion en el es-
pacio de caracteristicas se encontrara en medio de las clases que lo for-
man (si es que éstas se encontrasen en suficiente cantidad en forma de
pixeles puros). Dichos pixeles son denominados pixeles mixtos o de
borde, por la cobertura que estos representan. En contraposicién a los
pixeles mixtos se encuentran los pixeles puros, aquellos que si repre-
sentan una cobertura homogénea.

Los pixeles mixtos son casi siempre una fuente de error a la hora de
clasificar. Cuando nos encontramos con una presencia suficientemente
significativa de pixeles mixtos pueden modificar sensiblemente el cal-
culo del centroide caracteristico de las clases que lo forman, e incluso
llegar a formar su propia clase. Esto es debido a que el célculo del cen-
troide es bastante sensible a la distribucion de los pixeles en el espacio
de caracteristicas, es decir, una presencia importante de muestras muy
proximas entre si, atraerd el centroide. Por contra, concentraciones pe-
quefias de pixeles no serdn significativas en el calculo del centroide,
estos pixeles mixtos se encontrardn dispersos en el espacio d-dimen-
sional provocando, casi siempre, errores al ser clasificados como per-
teneciente a aquella nube a la que se encuentra méds préximo.

Otro factor importante es la dispersién que una misma cobertura
nos va a ofrecer en funcién de elementos imponderables (Chuvieco,
1996) como (ver fig. 4):

(D Angulo de iluminacion solar, muy dependiente de la fecha
del afio y del momento de paso del satélite y angulo de ob-
servacién, relacionado con la 6rbita del satélite y con las ca-
racteristicas del sensor.

(2 y 3) Modificaciones que el relieve introduce en el dngulo de ilu-
minacion (pendiente u orientacidn de las laderas).

(4) Influencia de la atmdsfera, especialmente en lo que se refiere
a la dispersion selectiva en distintas longitudes de onda.

(5y 6)Variaciones medio ambientales en la cubierta: asociacién
con otras superficies, homogeneidad que presenta, estado fe-
noldgico, etc.

Estos elementos se ven acentuados en una imagen completa del sa-
télite Landsat (210 x 173 km), por la gran separacién que puede existir
entre parcelas con cultivos similares, acentuando, con ello, las diferen-
cias en las condiciones de adquisicién de los pixeles. Estas variaciones
provocan que la nube formada tenga una forma compleja, lo que difi-
culta la determinacién de su densidad de probabilidad (métodos no-pa-
ramétricos), alejandola de las densidades tipicas (métodos paramétri-
cos), sobre todo de la distribucién gaussiana ampliamente deseada. La
manera que hasta la fecha sea recurrido para resolver este problema ha
sido la determinacién de zonas de respuesta espectral homogénea para
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FIGURA 4. Factores causantes de la diversidad de la firma espectral
de un mismo cultivo.

cada clase o cobertura. La problemdtica que encierra este proceso es
casi mayor que el problema que trata de resolver. Los motivos funda-
mentales son la precariedad del limite de cada zona. El establecimiento
de un limite supone que parcelas vecinas, con un misma cobertura, a
ambos lados del limite de una zona tienen una respuesta espectral dis-
tinta entre si, y similar a otras parcelas mucho mds distantes sometidas
a otras condiciones de adquisicion. A esto hay que afiadir, la tempora-
lidad de la zona homogénea, ya que tnicamente vale para la fecha en
la que se obtuvo, no pudiéndose extrapolar a otras fechas sin incurrir
en graves errores. En el mejor de los casos, este estudio debe repetirse
para cada clase lo que supone un esfuerzo en trabajo de campo supe-
rior al ahorro que las técnicas de teledeteccidn introducen. En la précti-
ca, €stas zonas se delimitan a grandes rasgos bajo conceptos genéricos
(por ejemplo, la altitud) que no incurran en grandes costes ni esfuerzos.

En los clasificadores estadisticos, supervisado y no-supervisado, no
se explota la informacion espacial, es decir, la relacién de vecindad en-



tre los pixeles. Lo que provoca que pixeles vecinos, pertenecientes a la
misma parcela, no sean asignadas a la misma clase con demasiada fre-
cuencia. Llegando a formar pequefias regiones o pixeles aislados, en
algunos casos, lo que no solo significa un error en el proceso de clasi-
ficacién sino que ademds es visualmente llamativo. Otro grave proble-
ma se plantea a la hora de clasificar regiones con una determinada tex-
tura (ver figura 5). Aqui los pixeles no se deben clasificar como obscu-
ros o claros como harian los clasificadores estadisticos, es necesario
recurrir a sistemas de segmentacion de imagenes de texturas como: wa-
tershed (basado en la morfologia matematica), wavelets(basado en las re-
laciones de frecuencia), bancos de filtros, sistemas piramidales, etc.
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FIGURA 5. Imagen de tres zonas con textura, semejante
a la que se obtendria en una fotografia aérea para cultivos
como la vid, olivo, etc.

Pequefias variaciones en los parametros del clasificador pueden su-
poner que algunos pixeles, distribuidos aleatoriamente por la imagen,
sean clasificados de forma diferente. Esto es mds usual en pixeles de
borde o mixtos, donde su semejanza con los centroides de las clases no
es tan afin. Los analistas, al encontrar pixeles mal clasificados, suelen
variar los pardmetros del clasificador en un intento por corregirlo, pro-
vocando a su vez que otros pixeles sean reclasificados, es decir, rege-
neran el problema inicial en otro conjunto de pixeles.

Los clasificadores supervisados se basan en un conocimiento pre-
vio, del miimero y la naturaleza estadistica espectral de las clases de in-
terés, obtenido a partir de las muestras de entrenamiento. Por lo que,
dichos clasificadores dependen fuertemente de la seleccién de dichas
muestras. Este problema se ve incrementado por variaciones en la res-
puesta espectral de las clases fundamentado en, las anteriormente men-
cionadas, condiciones de adquisicién de la imagen, en los diferentes
estados fenol6gicos y en las variedades de los cultivos. Lo que conlle-
va una mayor dispersion de la nube. Por lo que una cantidad suficiente
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de pixeles de entrenamiento pertenecientes a una misma clase pero con
diferente respuesta espectral puede desplazar al centroide represen-
tativo de la clase, facilitando la clasificacién errénea de algunos pixe-
les. Este problema estd siendo resuelto mediante un proceso repetitivo
de clasificacién, donde en iteraciones sucesivas se clasifican aquellos
pixeles previamente no clasificados que demuestren mayor afinidad
con los pixeles de entrenamiento sugeridos en cada nueva iteracién.

Por 1ltimo, los clasificadores no-supervisados dependen fuertemen-
te de las distribucién de los pixeles en el espacio de caracteristicas. Las
principales criticas a estos clasificadores han sido el nimero y la natu-
raleza de clases obtenidas, es decir, el nimero de clases extraidas pue-
de ser superior o inferior al deseado, junto a la necesidad de un paso
posterior para la correlacion entre las clases obtenidas con las desea-
das. Tal y como ocurria en los clasificadores supervisados también
aqui se va a modificar los parimetros para adaptar los resultados a
aquellos deseados, con la consiguiente pérdida de exactitud en la clasi-
ficacién.

5. CONCLUSIONES

El objetivo que se pretende alcanzar aqui es resaltar la complejidad
que puede entrafiar la caracterizacién de un tipo de cubierta a partir de
sensores remotos. Como se ha expuesto, las distintas cubiertas de la
superficie terrestre no tienen un comportamiento espectral Gnico y per-
manente, que coincida con sus curvas de reflectividad espectral y per-
mita reconocerlas sin confusién frente a otras superficies, motivado
por las condiciones de adquisicién y por el propio sistema.

De lo visto, se puede concluir que para realizar una correcta clasifi-
cacion es necesario una buena compactacién y discriminacién de la
nube de la clase, ademdas de una separacion entre nubes lo suficiente-
mente grande como para no poseer umbrales de confusién, A este fin,
se han orientado gran parte de los esfuerzos en investigacién desarro-
llando nuevos criterios de semejanza y diferencia, algoritmos para la
determinacién de la funcién densidad de probabilidad, transformacio-
nes que permitan reordenar las nubes de una forma més apropiada ais-
lando (declustering) o resaltando (indices de vegetacién, tasseled-
cap,...) una determinada clase, ortogonalizando y reduciendo el niime-
ro de bandas (componentes principales, técnicas de extraccién y
seleccion de caracteristicas,...), incorporando sistemas mas complejos
para la clasificacién (redes neuronales, sistemas expertos,...) en los que
se consideren las regiones con textura (wavelets, watershed...), etc.

Ademds, se han desarrollado nuevos métodos de clasificacién que
contemplen la problemadtica planteada por los pixeles mixtos, mitigan-
do el error global que supone al considerar los pixeles mixtos como



elementos de su clase predominante en el espacio de caracteristicas.
Para parcelas grandes (con una superficie muy superior a la resolucién
espacial del sensor) este problema puede suponer una minima parte del
error cometido, siendo por contra un elemento muy sensible para aque-
llas parcelas con una superficie pequefia o préxima a la resolucién es-
pacial del sensor.

En definitiva y a pesar de los problemas planteados en este trabajo,
los estudios de la superficie terrestre basados en técnicas de teledetec-
cién han obtenido una alta precision, siendo en muchos casos la tinica
tecnologia aplicable cuando el lugar bajo estudio no es de ficil acceso
(dreas montaiiosas o, mds recientemente, los estudios facilitados por
las misiones espaciales a otros planetas del sistema solar).

Para concluir, se puede afirmar que los avances tecnoldgicos en
materia de sensores con capacidad para aumentar la resolucién espa-
cial y espectral, junto con computadores cada vez mds potentes hace
pensar que el futuro de la teledeteccién estd asegurado, y que en ese
futuro muchos de los problemas aqui planteados dejardn de serlo, apa-
reciendo otros de naturaleza distinta,
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