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RESUMEN - Las clasificaciones mediante imagenes de satélite son muy utiles para la
identificacion de la cobertura del suelo y pueden ser utilizadas para evaluar los dominios
terrestres. El propdsito principal del articulo es comparar los resultados de mapeado de

la cobertura terrestre/uso del suelo - CTUS de dos conocidos algoritmos - la Maquina
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de Vector de Soporte (MVS) y la Méaxima Verosimilitud (MV) - en las cercanias de una
presa hidroeléctrica utilizando imagenes de satélite con alta resolucion espacial. Ambos
clasificadores presentaron una alta precision y las diferencias no fueron estadisticamente
significativas. Los resultados de la clasificacion sugieren que el uso del fuego en la zona
representa una amenaza para la buena situacion ambiental del embalse. Este hallazgo
confirma y enfatiza la importancia de las herramientas analizadas en este articulo, lo

cual ayuda en la monitorizacion ambiental.

Palabras clave: clasificacion de la cobertura del suelo, Maquina de Vector de Soporte

(MVS), Maxima Verosimilitud (MV), hidroeléctrico, embalse, Teledeteccion.

ABSTRACT - Satellite Images Classification is very useful for land cover identification
and it can be used to evaluate land surface domains. The aim of this study was to compare
the land cover mapping (LCLU) generated by Support Vector Machine (SVM) and
Maximum Likelihood (ML) classifiers applied to high resolution satellite image. Both
SVM and ML classification results presented high quantitative accuracy indexes and
were not significantly different. Classification results stated fire usage over the land as
a threat to the reservoir’s good environmental situation. SVM therefore was confirmed
as a good classifier in land cover mapping of hydroelectric power plant reservoir
and emphasized the importance of the tools discussed in this paper, which helps the

environmental monitoring.

Keywords: satellite images classification, Support Vector Machine (SVM), Maximum

Likelihood (ML), hydroelectric, reservoir, Remote Sensing.

1. INTRODUCCION

Las imagenes de satélite ofrecen una vista panoramica de la superficie terrestre y

ofrecen varias posibilidades de Teledeteccion (deteccion remota—DR) que pueden ser
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utilizadas para realizar un seguimiento de areas ambientales y urbanas (Jensen, 1986;
Schowengerdt, 2007). Las imagenes de DR permiten obtener mapas de cobertura
terrestre y usos del suelo - CTUS. Los datos de este tipo de mapas proceden de la
superficie terrestre, la cual refleja valores del espectro electromagnético que son

captados por los sensores a bordo de satélites (Jensen, 1986).

La utilizacion de imagenes de satélite para obtener informacion de la
cobertura del suelo se basa principalmente en el método de interpretacion visual,
el cual es una forma cualitativa de analisis de datos (Lillesand et al., 2008).
Un ejemplo de un proyecto de grandes dimensiones que hace uso del analisis
cualitativo de datos es el mapeado de grandes areas del Amazonas (Skole et al.,
1993). A pesar de que el analisis cualitativo juega un papel importante en la DR,
el analisis cuantitativo obtenido mediante la clasificacion digital de imagenes
ha ganado importancia a nivel global (Mather & Koch, 2011) y permite mayor

precision a menor coste y con mayor rapidez (Dutta ef al., 1994).

De acuerdo con Michalijos & Uboldi (2013), la clasificacion digital implica
convertir la imagen multibanda en otra imagen donde los niveles de gris de cada
pixel no se definen por la radiancia sino por la categoria asignada a ese pixel.
Este nivel de referencia permite delimitar sobre la imagen areas representativas
de cada una de las coberturas existentes (definicion digital de categorias o fase
de entrenamiento), y las que se convertiran en las categorias que componen la
leyenda a través del agrupamiento de los pixeles de la imagen en cada una de

las categorias (fase de asignacion) (Chuvieco, 2008).

El mapeado de CTUS es muy util en las politicas de mantenimiento de
presas hidroeléctricas, ya que se pueden localizar las areas afectadas y se pueden
planificar las intervenciones. Este tipo de mapeado ayuda en el seguimiento de
los alrededores de la presa hidroeléctrica mediante la identificacion de nuevos

asentamientos humanos en la zona, (Jardini et al., 2011), evitando asi problemas
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ambientales y sociales causados por asentamientos irregulares y/o ilegales.

La realizacion de este trabajo fue inicialmente motivada por el deseo de
comprender y evaluar los diferentes dominios de la superficie terrestre de los
alrededores de una presa hidroeléctrica, lo cual puede ayudar en el establecimiento
de politicas de conservacion en relacion a la expansion de los asentamientos en
la presa. Con los resultados se espera poder evitar la contaminacion del lago
y otros problemas ambientales, disminuyendo asi el coste de mantenimiento
del equipamiento hidroeléctrico, y proporcionar herramientas para una mejor

utilizacion de las tierras alrededor de la presa.

El proposito principal del articulo es comparar los resultados de mapeado de
CTUS de dos conocidos algoritmos - la Maquina de Vector de Soporte (MVS)
y la Maxima Verosimilitud (MV) - en las cercanias de una presa hidroeléctrica
utilizando imagenes de satélite con alta resolucion espacial. La metodologia se
aplica auna imagen de satélite de la planta hidroeléctrica Luis Eduardo Magalhaes

la cual esta localizada en el municipio de Lajeado (estado de Tocantins, Brasil).

El articulo se estructura de la siguiente manera: la seccion Area de Estudio
que contiene la descripcion del area estudiada; la seccion de Métodos donde se
describe la metodologia cientifica usada en el articulo; la seccion de Resultados
y Discusion donde se muestran los resultados obtenidos asi como también un
analisis de la informacion adquirida; y finalmente el apartado de Conclusiones

donde se describen las contribuciones y conclusiones del trabajo.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Area de estudio

La planta hidroeléctrica Luis Eduardo Magalhdes suministra energia eléctrica

al estado de Tocantins y otros estados brasilefnos. Esta planta y sus alrededores
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estan localizados estitoeatizada en el municipio de Lajeado, Estado de Tocantins,
Brasil (Figura 1). Esta planta suministra energia eléctrica al estado de Tocantins
y otros estados brasilefios. Solo una parte de los alrededores del area donde la
presa hidroeléctrica esta localizada fue utilizada en éste estudio (Figura 2), ya
que el area de la presa de Lajeado es muy extensa, lo cual requeriria mucho

tiempo y una elevada capacidad de computacion.

La Area de estudio (Figura N°2) esta ubicada en la Cuenca Tocantins y el principal
rio de la presa Luis Eduardo Magalhdes es justamente el Rio Tocantins. La presa
pertenece a la subcuenca Tocantins y estd ubicada entre los rios Parana y do Sono. La
ciudad Lajeado, presente en la area de estudio, esta ubicada a 47 kilometros al norte
de la capital del Estado Tocantins, Palmas. No hay una gran economia en la Area
de Estudio y las principales actividades son 61,27% de servicios (principalmente
atividades de administracion publica), 32,06% de industrias (principalmente la
construcion civil) y 6,67% de agropecuaria (IBGE, 2010).
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Figura 1 - La localizacion del municipio de Lajeado. Fuente: Elaboracion propia.
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2.2 Materiales

El software ENVI 4.8 fue utilizado para el preprocesamiento y clasificacion de

la imagen y varios disefios graficos de mapas fueron obtenidos con ArcGis 10.

Se utiliz6 una imagen georeferenciada obtenida del sistema de satélite GEOEYE
(GeoEye, 2010), con fecha de Septiembre de 2010, que utiliza cuatro canales
espectrales (rojo, verde, azul ¢ infrarrojo) y se utilizaron resoluciones espaciales y
radiométricas de 0.5 metros y 16 bits respectivamente. La Figura N° 2 muestra la
imagen obtenida en la banda del rojo, donde es posible identificar la ciudad de Lajeado
(en la parte superior izquierda de 1a imagen), asi como la presa y parte del embalse.
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Figura 2 - Imagen del drea de estudio obtenida por GEOEYE en la banda del rojo.
Fuente: Elaboracion propia.
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2.3 Métodos

El preprocesamiento consistié inicamente en el georreferenciamiento basado

en un mosaico ya realizado por la empresa proveedora de la imagen Geoeye.

Las categorias de la cobertura del suclo elegidas para este trabajo siguen
la terminologia propuesta por el Instituto Nacional de Geografia e Estatistica
(organismo nacional brasilefio de Geografia y Estadistica) (IBGE, 2006), con
algunos ajustes, incluyendo las categorias definidas por la Coordinacion de la
Informacion del Medioambiente (CORINE, por sus siglas en inglés) (Bossard
et al., 2000) para completar la jerarquia de categorias, tal como se muestra en
la Figura N° 3.

De acuerdo con Biittner (2014), la Cobertura del Suelo de CORINE (CORINE
Land Cover - CLC, por sus siglas en inglés) se usa para estandarizar conjuntos
de datos de terrenos en Europa y respaldar el desarrollo de politicas ambientales.
La CLC es ampliamente utilizada como indicador de desarrollo en modelado
ambiental y en el analisis de los cambios en la cobertura del suelo en Europa.
Los parametros técnicos basicos de la CLC (i.e. la nomenclatura, las 25 ha de
unidad minima de mapeado y los 100 m de anchura minima de mapeado) no
han cambiado desde el inicio del proyecto; de esta manera, los resultados de

los diferentes inventarios son comparables.

Los niveles iniciales (en negro en la Figura N° 3) del arbol jerarquico se
definen de acuerdo con el modelo propuesto por ¢l IBGE y los niveles finales (en
gris) proceden de CORINE. Las categorias de la cobertura del suelo elegidas y
validadas por el indice Jeffries-Matusita (Richards & Jia, 1999) son: Agua (A),
Rocas (R), Campos (C), Bosque (B), Quemado (Q), Edificios (E), Hormigon
(H) y Sin Vegetacion (S). Los principales aspectos considerados fueron la
localizacion y extension de las arcas quemadas, sin vegetacion y construidas,

las cuales corresponden a lugares influenciados antropogénicamente.
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Figura 3 - Jerarquia de categorias propuesta por el IBGE junto con los niveles de
categorias de cobertura del suelo obtenidos del CORINE. Fuente: Elaboracion propia.

Para llevar a cabo clasificaciones basadas en imagenes se han desarrollado
varios algoritmos, siendo los mas comunes los de Maxima Verosimilitud - MV
(Jensen, 1986; Richards & Jia, 1999; Warner et al., 2009). Este clasificador
considera que los niveles de gris de las diferentes categorias siguen una
distribucion normal y que los pixeles se identifican de acuerdo con la probabilidad

mas alta de estos de pertenecer a una determinada categoria (Mather, 2004).

Recientemente, el algoritmo de Maquina de Vector de Soporte — MVS
(Gigandet ef al., 2005) ha sido adoptado por la comunidad cientifica. Varios
estudios han mostrado que este clasificador puede alcanzar un gran rendimiento,
a menudo con resultados incluso mas significativos que los obtenidos mediante
MYV (Song & Civco 2004; Gualtieri & Cromp, 1999; Pal & Mather, 2004, 2005),
lo cual hace del MVS un clasificador que puede ser potencialmente utilizado

para el mapeado de la cobertura del suelo.
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De acuerdo con Lu & Wong (2007), el clasificador MVS es no paramétrico
(no se requiere asuncion alguna sobre la distribucion de datos y no emplea
parametros estadisticos para calcular la separacion entre categorias). A diferencia
de otros clasificadores no paramétricos (red artificial neural, clasificador de
arbol de decision, razonamiento evidencial y sistema experto, por ejemplo), el
MVS es facil de utilizar y muchas de sus implementaciones estan disponibles

en diferentes softwares.

De la misma manera que el clasificador MV, el MVS es un clasificador por pixel
y, apesar de que el MVS también puede implementarse como clasificador de objetos
(Tzotsos & Argialas, 2008). Sin embargo, se debe resaltar que la clasificacion basada
en objetos (Object-Based Image Analysis —OBIA) no se aborda en este trabajo. Logo,
en el clasificador MVS por pixel, la sefial resultante contiene las contribuciones de
todos los materiales presentes en los pixeles de datos de entrenamiento para encontrar
los mejores Vectores Soporte - VS (Burges, 1998). Los VS permiten obtener una
decision definitiva sobre el tipo de cobertura del suelo en la cual cada pixel esta
dentro de una tinica categoria (Lu & Wong, 2007). Para mas detalles sobre el proceso

de identificacion por MVS consultar Burges (1998).

Sobre el processo de clasificacion, las muestras de entrenamiento y de
prueba se obtuvieron por fotointerpretacion y fueron confirmadas en trabajo de
campo. La adquisicion de muestras de entrenamiento es llevada a cabo segun
las recomendaciones propuestas por Campbell (2008), Mather & Koch (2011) y
Foody & Mathur (2004). Estas recomendaciones buscan alcanzar un proceso de
identificacion preciso. En ese caso, las muestras de prueba se validan también
de acuerdo con los requisitos de Congalton (2005) para cuantificar la exactitud
de la clasificacion. Asi, para cada clase de cobertura del suelo, las muestras
totalizaron por lo menos trescientos ochenta y ocho pixeles para entrenamiento

y por lo menos dos mil trescientos pixeles para prueba.
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Para abordar la clasificacion mediante MVS, Hsu et al. (2010) sugiere utilizar
la funcion Radial Basis Function (RBF) Kernel en el proceso de clasificacion
usando los parametros de calibracion determinados mediante el método de
validacion cruzada. Los parametros de calibracion estan presentes en la ecuacion
de MVS (Burges, 1998) y sus valores son definidos por el usuario. Para mas

informacion acerca del método de validacion cruzada consultar Hsu ez al. (2010).

La validacion de la clasificacion se lleva a cabo considerando el valor mas
alto del indice de Kappa (Cong & Howarth, 1990; Iwai & Quintanilha, 2005) que
se obtiene mediante los resultados de la validacion cruzada. Para la clasificacion

resultante, se obtiene y analiza apropiadamente la matriz de errores.

La matriz de errores muestra el porcentaje de clasificacion correcta e incorrecta
de los resultados de algoritmos aplicados, en relacion con alguna otra clasificacion
tomada como verdadera (Jensen, 1986; Mather & Koch, 2011). En este caso, se

obtuvo la verdad por andlisis visuales de la imagen y visitas de campo.

En la metodologia utilizada para la interpretacion de los datos, los dos
posibles tipos de errores - el valor de las omisiones (el pixel es de una clase se
erroneamente asignado a otra clase) y comisiones (pixeles de otras clases se
atribuyen errdneamente a una clase) (Campbell, 2008) - fueron considerados para
la gestion ambiental. Adicionalmente a los resultados de la matriz de errores,
se realizd un analisis cualitativo de la precision de la clasificacion mediante
fotointerpretacion. Los errores identificados cualitativamente también fueron

evaluados por trabajo de campo.

Finalmente, los resultados de la MVS se comparan con los obtenidos
mediante la MV. Esta comparacion confirma los resultados de los algoritmos
de clasificacion utilizados para el mapeo de la cobertura del suelo de los
alrededores de la planta hidroeléctrica en la presa. Para validar estadisticamente

si los resultados de las clasificaciones obtenidas mediante MVS y MV son
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significativamente diferentes, se aplica el test de McNemar, descrito en Agresti

(2007) y recomendado en Foody (2004).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Las areas resultantes de la clasificacion (en km?) y el porcentaje de cada categoria
considerada se muestran en el Cuadro N° 1. Ya los valores de las clases de

cobertura del suelo en porcentaje se muestran graficamente en la Figura N° 4

Cuadro 1 - Extension de las categorias de cobertura del suelo obtenidas con los
clasificadores MVS y MV. Fuente: Elaboracion propia.

) Pixeles (%)  Area (km®) | Pixeles (%) | Area (km?)
Categorias
MVS MVS MV MV
Agua 23,54 23,06 23,04 22,58
Bosque 25,94 25,41 32,93 32,27
Campos 32,49 31,83 23,99 23,52
Rocas 2,57 2,52 2,03 1,99
Edificios 1,12 1,10 2,46 2,41
Sin Vegetacion 5,49 5,38 10,77 10,55
Quemado 7,99 7,83 4,47 4,38
Hormigén 0,86 0,84 0,3 0,29

Areas en porcentajes (%) obtenidas por los
clasificadores MVS y MV
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Figura 4 - Extension en procentaje de las categorias de cobertura del suelo obtenidas
con los clasificadores MVS y MV. Fuente: Elaboracion propia.
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El mapeado de las clases de cobertura del suelo obtenidas por los clasificadores

MVS y MV son ilustrados en la Figura N° 5.
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Figura 5 - Mapa de la cobertura del suelo obtenido por el clasificador MVS (a) y MV
(b). Fuente: Elaboracion propia.

El rendimiento de los algoritmos MVS y MV es evaluado por la matriz
de errores, como se muestra en el Cuadro N° 2. Esta matriz presenta valores
altos en los indices de precision de acuerdo con Congalton & Green (1999):
generalmente, el indice de precision y el indice de Kappa son iguales a 86,11%

y 0,84 respectivamente.

En el Cuadro N° 2 los resultados de las clasificaciones se establecen utilizando
los dos métodos (MVS y MV). En las columnas de este matriz son las clases
asumidos para ser Verdad y en las lineas, las clases resultantes de clasificadores.
Por ¢jemplo, la categoria de agua (A) para ¢l segundo método (MV), 95%
de agua fueron correctamente clasificados como (A), mientras que un 13%
como hormigén (H). Similar lectura se puede hacer para las otras columnas.

Para facilitar la lectura, utilizaremos la siguiente notacion en adelante: H|A
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significa que se clasifico como H cuando debe ser A. En el ejemplo, clasifico
como hormigoén cuando deberia ser agua (H|A). La diagonal principal de esta
matriz (resaltado en negrita) tiene los porcentajes de clasificacion correcta de

cada categoria.

Cuadro 2 - Matrizes de errores obtenidas de las clasificaciones mediante MVS y MV. Los
valores estan en percentajes. Leyenda: A=Agua;, R=Rocas;, C=Campos ; B=Bosque;
QO=Quemado, E= Edificios; H=Hormigon; S=Sin Vegetacion. Fuente: Elaboracion
propia.

Resultados de Verdad Assumida
los algoritmos
A R C B Q E H S

A (MVS) 85.9 0.0 0.0 0.0 2.7 0.4 0.1 0.0
A (MV) 94.6 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 0.2 0.0
R (MVS) 0.0 75.6 0.0 0.0 0.0 1.1 4.5 12.3
R (MV) 0.5 77.0 0.0 0.0 0.1 0.7 8.3 18.5
C (MVYS) 0.2 2.2 78.2 0.0 10.7 3.7 0.0 0.0
C (MV) 2.3 6.6 96.6 0.0 16.8 0.5 1.5 0.0
B (MVS) 0.0 0.0 0.0 100 0.0 0.0 0.0 0.0
B (MV) 0.0 0.0 0.3 100 0.3 0.3 0.0 0.0
Q (MVS) 0.7 9.2 21.8 0.0 86.6 0.0 0.0 0.0
Q (MV) 2.2 7.3 0.5 0.0 82.4 0.0 0.0 0.0
E (MVS) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 82.8 0.0 4.9
E (MV) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 91.5 0.2 9.9
H (MVS) 13.2 12.9 0.0 0.0 0.0 1.3 95.4 0.0
H MYV) 0.5 9.0 0.0 0.0 0.0 0.0 89.8 0.0
S (MVS) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 10.8 0.0 82.7
S (MV) 0.0 0.0 2.7 0.0 0.0 7.3 0.0 71.6

Total (MVS) 100 100 100 100 100 100 100 100

Total (MV) 100 100 100 100 100 100 100 100

Los errores relacionados con la categoria Rocas, la cual presenta una parte de
su area incorrectamente incluida dentro de la categoria Hormigon (HR =12.9
para MVS y 9.0 para MV) , son facilmente identificados mediante el contexto
especial ya que el hormigon no se distribuye aleatoriamente en pequefios
trozos a diferencia de las rocas. La Figura N° 7 (a) muestra un ejemplo de este
hecho. La situacion inversa; falso positivo de la categoria Roca y negativa de

Hormigodn, es también facilmente detectado a lo largo del contexto especial ya
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que las carreteras pavimentadas presentan forma regular como se muestra en
la Figura N° 7 (b). Para el caso de estas dos categorias, la similitud espectral
que presentan ya fue indicada por Van der Meer & Gort (1999): la similitud de
su marca espectral es debida a la existencia de minerales en los afloramientos

rocosos que son usados en la manufacturacion de cemento.

£
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_f Il Edificios

(b)
Figura 6 - Errores entre las categorias Edificios y Sin vegetacion. Fuente: Elaboracion
propia. Ejemplo del mapeo correcto de la categoria Edificios falsos positivos para la
categoria Edificios (a) y falsos negativos para la categoria Sin Vegetacion (b).

Los errores cometidos entre las categorias Sin Vegetacion y Rocas (R|S=12.3
y 18.5) se pueden determinar mediante la matriz de errores ya que no pudieron
ser facilmente discriminados mediante inspeccion visual. De esta forma, es
necesario localizar las muestras de prueba para la categoria Sin Vegetacion y
verificar que se solapan con pequeias areas clasificadas como rocas. Estos errores

son rapidamente identificables y su ocurrencia local se determina analiticamente



Land Cover Mapping of a Hydroelectric Domain Area 397

como Sin Vegetacion mediante el contexto espacial a medida que aparecen. En
€se caso, el gestor de la presa no dispone de una desventaja significativa ya que

estos errores sutiles son analiticamente e intuitivamente detectados.

Rocas

il Hormigdn

Rocas

- Hormigén

(b)

Figura 7 - Confusion de las categorias Rocas y Hormigon. Falsos negativos de la
categoria Rocas y falsos positivos de la categoria Hormigon (a) falso negativo de la
categoria Hormigon y falso positivo de Rocas (b). Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura N° 8 se muestran mismos tipos de errores los cuales aparecen
en la matriz de errores en varios pares de categorias: A|H (13.22%), R|Q (9.24%)
y QJA (2. 66%). Para estos pares de categorias, los errores de clasificacion
pueden ser detectados solo mediante la localizacion de las muestras de ensayo

que incluyan clasificaciones erroneas.
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e

Sin Vegetacién
Rocas

 Sin Vegetacién: Muestra de ensaio

Figura 8 - Ejemplo de una muestra de ensayo de la categoria Sin Vegetacion que solapa
con pequerias areas clasificadas en la categoria Rocas. Fuente: Elaboracion propia.

En la categoria Campos se puede observar que una cantidad significativa de
los errores totales estan asociados a la categoria Quemado (C|Q =10.7 y 16.8).
En este caso, el gestor de la presa debe ser consciente ya que la confusion se
produce entre areas naturales y antropogénicas (que no son facilmente detectadas
analiticamente). Los errores asociados a la categoria Quemado son alarmantes ya
que la ocurrencia de esta categoria no esta definida espacialmente. Puede darse
en cualquier parte ya que la poblacion local no utiliza ningun tipo de criterio a

la hora de elegir las areas a ser quemadas.

El uso del fuego en el terreno se determina mediante clasificacion por imagen
y trabajo de campo. Este uso representa una amenaza para la buena situacion
medioambiental del embalse. Las imagenes procedentes de GEOEYE muestran
que el area fue quemada en 2010 y la visita a la zona llevada a cabo en 2011
permitid determinar que los residentes locales quemaron la tierra con el propdsito

de realizar pasto en un area cercada por una valla.
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(b)

Figura 9 - Presencia de areas quemadas mostradas en una imagen de GEOEYE 2010
(a) y mismo lugar durante la visita realizada para llevar a cabo los trabajos de campo
en 2011, donde se observaron actividades de pasto (b). Fuente: Elaboracion propia.
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El MVS tuve mas sobreestimacion de Quemado que el MV (Q|C= 21,8 y
0,5). La sobreestimacion de la categoria Quemado se podria considerar menos
problematica para la monitorizacion ambiental que la subestimacion causada en la
clasificacion mediante MVS ya que estas areas se consideran afectadas. Se prefiere
la sobreestimacion de las zonas afectadas por actividad antropogénica ya que
estas se pueden determinar por analisis cualitativo, lo que contribuye a la gestion
medioambiental. De esta forma, los errores de este tipo en las areas afectadas se

consideran mas deseables que los falsos negativos.

La comparacion entre los resultados de la MVS y la MV muestra que ambos
presentaron similares indices de precision. Los valores obtenidos para la clasificacion
mediante la MV son virtualmente idénticos a los del clasificador MVS, ya que
en general los valores de precision y del indice de Kappa son, 8§6.01% y 0.84
respectivamente. El Cuadro N° 2 en pagina 9 muestra la matriz de errores de los

resultados obtenidos para la clasificacion por MV.

De acuerdo con la matriz de errores (Cuadro N° 2) obtenida mediante la MV, las
categorias para las que se obtienen una menor precision son Rocas, Sin Vegetacion
y Quemado. Tales errores son parecidos a los resultantes de la clasificacion por
MVS, los cuales han sido ya presentados en este articulo. Ademas, los resultados
para las categorias Agua, Campos, Rocas y Edificios obtenidos mediante MV son
mas precisos de acuerdo con la matriz de errores. Para confirmar la similitud entre
los resultados de estos dos algoritmos se aplico el test estadistico de McNemar, cuyo
resultado fue X*>=0,66. Como Xtab= 6,64 y X? < Xtab, las diferencias entre laMVS

y laMP no son significativamente diferentes en un porcentaje de 99% de confianza.

Mediante la comparacion cualitativa de los resultados de laMVS ylaMV, se puede
determinar que, en términos generales, las dos clasificaciones son muy parecidas, lo
cual queda confirmado por el test estadistico. La MVS, sin embargo, proporciona una

localizacion y distribucion de las diferentes categorias ligeramente mejor de acuerdo
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con el andlisis cualitativo. Las Figuras N° 10 a 12 muestran las pequeiias diferencias

entre algunas de las distribuciones espaciales de categorias del suelo obtenidas.

Imagen

Campos
Sin Viegetacion

Figura 10 - Comparacion entre la distribucion especial de las categorias Campos y

Sin Vegetacion. Fuente: Elaboracion propia.

Imagen MV MVS

4

B Hormigan
Figura 11 - Comparacion de la distribucion espacial de la categoria Hormigon. Fuente:
Elaboracion propia.

Campos

Rocas
Figura 12 - Comparacion entre la distribucion especial de las categorias Campos y
Rocas. Fuente: Elaboracion propia.
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Los resultados obtenidos con ambos clasificadores son parecidos en
términos cuantitativos de manera que los resultados de la MVS no difieren
significativamente de los del clasificador MV. Foody & Marthur (2006)
determinaron que la principal ventaja de la MV es que permite obtener buenos
y precisos resultados a partir de muestras de pequeiio tamaiio, asi en este caso,
el algoritmo se focaliza en la separacion de categorias y no en la descripcion
de las mismas. Ademas, los métodos de muestreo empleados en este trabajo
siguen los requisitos para obtener un buen rendimiento del algoritmo de MV. Pal
& Mather (2005) hallaron que los resultados obtenidos por la MV presentan
una precision significativamente mas alta que los obtenidos por MV cuando la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas de las imagenes es extensa, ya
que los resultados de laMV quedan limitados por el Efecto de Hughes (Hughes,
1968). La observacion de dicho efecto sobre la clasificacion obtenida por MV
fue también determinada por Oommen et al. (2008). Sin embargo, como las
imagenes de satélite usadas en este estudio han sido obtenidas utilizando solo
cuatro canales, el efecto de Hughes no esta presenta ya que la dimensionalidad

considerada no es lo suficientemente grande.

De esta forma, el uso de la MVS previo al de la MV solo esta justificado
cuando se requiere mayor robustez. La MVS no presenta importantes
restricciones en el proceso de muestreo, ya que muestras pequefias generan
buenos resultados (Mather & Koch, 2011) y la MVS presenta un buen
rendimiento en la clasificacion de imagenes multiespectrales (QOommen et al.,

2008; Pal & Mather, 2005).

Se debe considerar que, a pesar de que los altos valores de precision obtenidos
en este estudio para el algoritmo MV son similares a los obtenidos para el MVS,
el primero tiene la ventaja de presentar un menor requerimiento computacional.

Este resultado hace que el algoritmo de MV sea una buena opcion cuando el



Land Cover Mapping of a Hydroelectric Domain Area 403

analista dispone de muestras respresentativas.

El estudio realizado se podria mejorar probablemente si se utilizara mas
de una imagen para verificar la consistencia de los resultados obtenidos, por
ejemplo imagenes de diferentes embalses con distintos tipos de cobertura vegetal
y/o caracteristicas geograficas. Sin embargo, en este estudio se utiliza solo una
imagen debido a limitaciones en la financiacion y fecha de entrega del proyecto,
por lo que se sugiere que la misma investigacion se lleve a cabo en diferentes

areas en trabajos futuros.

Ademas, se sugiere que se valide en futuros trabajos el rendimiento de la
MVS con respecto a la dinamica de los cambios en la cobertura del suelo. En
este caso, una imagen obtenida con el mismo sensor del satélite, dela misma area
pero en una fecha diferente deberia ser utilizada para evaluar el rendimiento de
la MVS con respecto a la dinamica de los cambios en los usos del suelo en los

alrededores de la presa hidroeléctrica.

4. CONCLUSIONES

La realizacion de este trabajo fue inicialmente motivada por el deseo de
comprender y evaluar los diferentes dominios de la superficie terrestre de los
alrededores de una presa hidroeléctrica, lo cual puede ayudar en el establecimiento
de politicas de conservacion en relacion a la expansion de los asentamientos en
la presa. Con los resultados se espera poder evitar la contaminacion del lago
y otros problemas ambientales, disminuyendo asi el coste de mantenimiento
del equipamiento hidroeléctrico, y proporcionar herramientas para una mejor

utilizacion de las tierras alrededor de la presa.

El proposito principal del articulo fué mostrar una comparacion de los

resultados de mapeado de CTUS de los algoritmos MVS y MV en las cercanias
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de una presa hidroeléctrica utilizando imagenes de satélite con alta resolucion
espacial. Las clasificaciones fueron aplicadas a una imagen de satélite de la planta
hidroeléctrica Luis Eduardo Magalhaes la cual esta localizada en el municipio

de Lajeado (estado de Tocantins, Brasil).

LAS PRINCIPALES CONCLUSIONES DEL PRESENTE ESTUDIO SON:

La MVS y la MV asi como las categorias adaptadas del sistema Corine,
complementando las adoptadas por el IBGE, son adecuadas para la clasificacion
de CTUS mediante imagenes de satélites de alta resolucion espacial y el indice

Jeffries-Matusita;

En los dominios correspondientes a las areas de presas hidroeléctricas donde,
como en este caso, se carece de informacion previa disponible, la metodologia
desarrollada es crucial para la monitorizacion medioambiental. Afinal, el trabajo

identifico que el gestor de la presa debe atentar para el uso del fuego en la region;

Una evaluacion de la matriz de error permite analisis que pueden apoyar la
toma de decisiones sobre los aspectos ambientales de interés para el gestor de

presa de generacion de energia.

En imagen multiespectral y con muestras representativas, los algoritmos MV
y MVS presentaron resultados similares. En general, la literatura recomienda el
algoritmo MVS cuando las muestras no son representativas para todo el espacio
de atributos. Cuando las muestras son significativas, la ventaja del algoritmo

MYV es un menor requerimiento computacional.

La totalidad de resultados son precisos, por tanto la gestion de las presas
hidroeléctricas puede ser mejorada. Los resultados de la clasificacion y del
trabajo de campo muestran que el gestor debe prestar especial atencion, en este

caso, a las zonas correspondientes a la categoria Quemado. El analista debe
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evaluar dichas regiones ya que la poblacion local no tiene mucho conocimiento
sobre el uso adecuado de la tierra. En neste caso, la ocurrencia de fuegos fue
confirmada por visitas a la zona, sin embargo hay un problema en la identificacion
de dichas areas mediante las clasificaciones: un nimero de pixeles dentro de la
categoria Campos (en algunos casos correspondientes a pastos) son erroneamente
incluidos en la categoria Quemado. Esto podria ser peligroso, ya que tanto en
los campos de pastos como en cualquier tipo de agricultura se pueden realizar
en algin momento actividades de quema, por tanto no podemos determinar los
futuros usos del suelo. Sin embargo, estos errores de clasificacion estimulan el

gestor a comprobar lo que ocurre en las zonas incluidas en la categoria Quemado.
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