Congreso Argentino de Agrolnformatica, CAl 2013

Clasificacion supervisada de suelos de uso agricaa la
zona central de Cérdoba (Argentina): comparacion de
distintos algoritmos sobre imagenes Landsat

Enrique Willingtor, Miguel Nolascdy Ménica Bocco

! Facultad de Ciencias Agropecuarias, Universidaddiatde Cérdoba. Argentina.
enriguewillington@gmail.copmngn_88@hotmail.conmbocco@gmail.com

Resumen.El tipo de cobertura del suelo es un dato de mirnpartancia en el
ambito del manejo de los recursos naturales, siemdode los factores que
cambia mas rapidamente también en el sector agrital clasificacion de
imagenes provenientes de sensores remotos perititonear dichos cambios
con precision, en forma periddica y a menores sosfoe con métodos
tradicionales. Las imagenes del satélite Landsas®Mampliamente utilizadas
para realizar dichas clasificaciones. La s@h¢ine max (L.) Merrill) y el maiz
(Zea mays L.) son los cultivos mas importantes en Argentipay area
sembrada y réditos economicos producidos. En ebepte trabajo se
clasificaron dos imagenes Landsat, empleando cuadétodos de clasificacién
supervisada, utilizando el software Envi 4.6. Eetibo fue evaluar y comparar
los métodos aplicados para el mapeo de la cobattlisuelo, en el area central
de Coérdoba (Argentina). El desempefio de los clasifiees fue muy bueno,
siendo el de maxima probabilidad el que presentfores resultados, con
estadistico Kappa catalogado como excelente, fmartla imagen de inicio de
la campafia agricola como para la de finales da dedma.

Palabras clave clasificacion, cultivos, cobertura, Landsat TM.

1 Introduccién

Los datos terrestres de uso y cobertura del s eentre los mas importantes y
universalmente utilizados en el ambito de la gesBoOstenible de recursos y en
estudios de indicadores ambientales y de camhigatito, proveyendo informacién
medioambiental clave para muchas aplicacionesifies. Por esto es cada vez mas
necesario poseer datos exactos, detallados y pm#f-2]. El tipo de cobertura del
suelo es una variable trascendente en los ambientages, la variacion de la
vegetacion es muy importante en el cambio globaymbos afectan los sistemas
ecolégicos con un impacto ambiental que puedeasegitande como el asociado con
el cambio climatico. Los datos de cobertura, emfode mapa, no estan facilmente
disponibles; ademas, de los elementos representadms mismos, la cobertura del
suelo esta entre los que cambian mas rapidameottdp ganto la capacidad para
monitorearla con precision es importante [3].

La informacién provista por sensores remotos esortapte para estudios
relacionados con el uso y ocupacion de la superéiel suelo; siendo la clasificacion
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de imagenes uno de los problemas técnicos mas tampes de la teledeteccion. Entre
las ventajas de ésta respecto de otros métodosolgienen datos a campo se
encuentran un menor costo, cobertura de grandas gria posibilidad de repetir la
obtencién de los datos a lo largo del tiempo [4].

Existen varios tipos de imagenes utilizadas paraitmear la superficie terrestre.
Las clasificaciones de cobertura de suelo son, rgenente, hechas a partir de
imagenes Landsat TM [5]; en Argentina, Guerschreaml. [6] utilizaron datos
multitemporales de Landsat TM, de la misma estad®werecimiento, para clasificar
tipos de cobertura y Wardlowt al. [2] investigaron la aplicabilidad de series
temporales de datos de MODIS 250 m para clasifism/cobertura del suelo en
cultivos agricolas en las planicies centrales dé&JBEPara Cordoba, Argentina,
Boccoet al. [7] clasificaron imagenes MODIS, utilizando redesironales, segun la
cobertura del suelo en las categorias: soja, msielp desnudo.

Los diferentes métodos paramétricos que existea @asificar el uso o cobertura
del suelo pueden agruparse en tres categoriaspalies: basados en distancia, en
probabilidad y en reglas de decisidbn angular. Lasngros utilizan los valores
espectrales medios de las distintas clases, igdoréas varianzas entre ellas; los
segundos ofrecen, generalmente, mayor exactitudoguanteriores; incorporando la
media y la varianza de los datos utilizados, lo ¢pege proporciona informacion
adicional sobre la cual basar la clasificacion. ltesceros utilizan una regla de
decision basada en angulos espectrales formadasenespectro de referencia y un
pixel no clasificado en un espaciomdimensiones, dondees el numero de bandas
disponibles [8]. Los métodos de clasificacion puedser supervisados y no
supervisados; los primeros son procedimientos eadpke para la identificacion de
areas espectralmente similares (muestras de emtieama) dentro de una imagen, por
lo que el usuario preliminarmente reconoce lasoregf de interés conocidas en el
area de tierra, y el algoritmo elegido extrapol@a®saracteristicas espectrales para
otras regiones de la imagen, realizando asi laficks€dn [9]. La clasificacion no
supervisada tiene por objetivo agrupar los casosysimilitud espectral relativa, sin
toma de muestras a campo [3]. Vizzo@attani et al. [10] compararon cuatro
métodos de clasificacion supervisada, analizandpogbncial individual de cada
clasificador para el mapeo de cultivos agricolparéir de imagenes multi-espectrales
de los satélites RapidEye.

En Argentina, por superficie sembrada y réditosnémicos, tanto para los
productores como para el Estado Nacional, el aulte soja Glycine max (L.)
Merill) es el mas importante. En la campafia 20154 2Zembraron a nivel nacional
18.670.000 ha y en Cdérdoba 5.014.000 ha (27 %otk macional). Por otro lado el
cultivo de maiz Zea mays L.) es el segundo en importancia en el pais, coaraa
total sembrada superior a 5.000.000 ha en la misampafa. Para este cultivo
nuestra provincia es el segundo productor con uparficie sembrada en 2011/12 de
aproximadamente 1.272.000 ha. [11]

El objetivo de este trabajo fue evaluar y comparhrdesempefio de cuatro
métodos de clasificacion supervisada, en la ideatiibn y mapeo de cobertura de
suelo a partir de imagenes satelitales LandsaerBa@tando la rutina de clasificacion
mas adecuada para la zona de trabajo.
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2 Materiales y métodos
2.1 Area de estudio

El estudio fue realizado en la regién central derlavincia de Cérdoba, Argentina
(departamentos Rio Segundo y Santa Maria, cuyacibit aproximada es 32° S; 64°
W). El area presenta un relieve ligeramente ondutash una leve pendiente hacia el
este, suelos de textura franco limosa clasificadoso Haplustoles énticos y tipicos.

El clima es clasificado como seco sub-himedo, cmtipitaciones anuales
promedio de 800 mm, concentradas en el verano [ER]método de labranza
predominante en la zona es el de siembra dire@ads la principal actividad
productiva la agricultura, predominando los cuksiet® verano, soja 'y maiz. En menor
medida se siembra trigdriticum aestivum L.) como cultivo de invierno.

2.2 Datos a campo

Se relevaron, durante la campafia agricola 2007/ZB®®tes cultivados con soja y

maiz. En los mismos, se establecio el cultivoizadb en la campafia anterior a
través del analisis del rastrojo muestreado, afitess de considerar el “tipo de

rastrojo” como clase de cobertura para realizaclksificaciones. A su vez se registro
el cultivo de la campafia en estudio. Estas dosbias se utilizaron como verdad de
terreno para la aplicacion de los métodos supeatosa

2.3 Imagenes satelitales y datos de cobertura

Se utilizaron dos imagenes satelitales Landsat, toraada el 20/12/2007,
correspondiente al inicio de la temporada, y la otn fecha del 01/03/2008 en la que
los cultivos se encontraban en etapas avanzadsis delo. En cada imagen se hizo
un recorte con el area de estudio y sobre éseasiearon las clasificaciones.

Para clasificar la imagen del 20/12/2007 se cormsida tres grupos que
abarcaban las clases de cobertura con difereritesas.

El primer grupo, G1, incluy6 los cultivos de la gafia (soja y maiz) combinados
con los tipos de rastrojo encontrados (soja, mafrigp). Quedaron establecidas
entonces:

Cob 1: Majfz tempranbcon rastrojo de soja.

Cob 2: Soja temprana con rastrojo de soja.

Cob 3 Soja temprana con rastrojo de maiz.

Cob 4: Soja temprana con rastrojo de trigo.

Cob 5: Sin cultivo con rastrojo de maiz.

Cob 6: Sin cultivo con rastrojo de trigo.

Cob 7: Sin cultivo con rastrojo de soja.

! Se consideran como cultivos tempranos a aquellgs emergencia fue anterior
al 12/12/2007.
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En el segundo grupo, G2, se construyeron las clesésndo en cuenta como
Unica variable el tipo de rastrojo presente, quedaas siguientes coberturas:

Cob 1: Rastrojo de trigo, con soja temprana o sin coltiv

Cob 2 Rastrojo de maiz, con soja temprana o sin cultivo

Cob 3. Rastrojo de soja, con maiz temprano, soja terapoasin cultivo.

En el grupo G3 las clases de cobertura fueron agagconsiderando como Unica
variable al cultivo de la campafia en estudio, gudddas siguientes:

Cob 1 Maiz temprano con rastrojo de soja.

Cob 2 Soja temprana con rastrojo de soja, maiz ygotri

Cob 3 Sin cultivo con rastrojo de soja, maiz y/o trigo.

En la imagen del 01/03/2008 para la clasificaceceansideraron:

Grupo G4, con las coberturas que surgen de comlmsamultivos de la campafa
(soja y maiz) con su respectiva época de siembra:

Cob 1. Soja temprana.

Cob 2 Soja tardia

Cob 3. Maiz temprano.

Cob 4 Maiz tardio.

En el gurpo G5 solo se tuvo en cuenta el cultivplémtado, quedando las
siguientes clases:

Cob 1 Soja.

Cob 2 Maiz.

2.4 Algoritmos de clasificacion supervisada

Las éareas de estudio fueron clasificadas utilizaho® siguientes algoritmos:
Distancia minima (Dist_min), Distancia de MahalasolDist Mah), Maxima
probabilidad (Max_pro) y Mapeador del angulo espéc{MAE). Quedando
conformadas 20 escenas clasificadas, (cinco grumscoberturas por cuatro
algoritmos de clasificacion) 12 correspondientds @magen 1 y 8 a la imagen 2.
Todos estos algoritmos fueron ejecutados utilizaxdmftware ENVI 4.6.

2.5 Andlisis estadistico:

La exactitud de las clasificaciones fue evaluaddiamte un analisis de las matrices
de confusion, siendo éste el método mas comunnugifiado para validar este tipo
de modelos. Dicha matriz contiene informacion sdhsevalores totales o porcentajes
de datos observados y estimados para cada castickerdb propiedad que se

2 Cultivos tardios: se considera al que fue sembredio posterioridad al
12/12/2007.
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clasifique, y a partir de ésta se pueden calcuktmtbs parametros que indican la
precision de la clasificacion [13].

Los parametros que surgen de la matriz de errotasfgrmula para calcularlos
son:

Precision global(PG):

>
Xi
P = |:l (1)
N
Precision del productor (Pp):
o % @)
P xsi
Precision del usuario(Pu):
P x5

Coeficiente Kappa(x):

m m
N Xi = X X5 Xsj
o= izl =1 (4)
2 m
N® =2 X5 X5i
i=1

Donde m= Numero total de clasesN = Numero total de pixeles en las m clases
de referencia,x;; = elementos de la diagonal principal de la matrizcdafusion,
Xsj =suma de los pixeles de la clase i de referencigsy=suma de los pixeles
clasificados como la clase i.

Para cada escena clasificada se gener6 una matriordusion, utilizada para
examinar los errores de comision y de omisionx&ectitud del productor, del usuario
y de la clasificacién en general. A su vez se dalal indice kappax), el cual
computa el acuerdo entre la imagen clasificada yeklidad observada debido
Unicamente a la exactitud de la clasificacion, isniendo el acuerdo que cabria
esperar simplemente por azar. Para la interpretat@bvalor del indic&, Monserud
y Leemans [14] propusieron el uso de una escaldeloalores menores a 40% se

clasifican como pobres, 40-55% suficientes, 55-H#énos, 70-85% muy buenos y
mayores a 85% excelentes.
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3 Resultados y discusion

En la Tabla 1 se muestran los valores de los iadigelas precisiones globales (en
porcentaje) para cada grupo de cobertura y algoritenclasificacion.

Tabla 1. Estadisticos de Clasificacion de Imagenes Landsat jpa distintos algoritmos y
agrupaciones de cobertura de suelo.

Algoritmo Indice Precision
Imagen Grupo de Kappa Global
Clasificacion (x) (%)
Dist_min 0,48 55,9
Gl Dist_Mah 0,56 62,9
Max_pro 0,89 91,1
MAE 0,53 59,7
Dist_min 0,60 73,2
1 G2 Dist_Mah 0,72 81,9
Max_pro 0,83 88,8
MAE 0,44 59,0
Dist_min 0,50 68,0
G3 Dist_Mah 0,64 76,6
Max_pro 0,73 82,9
MAE 0,66 78,1
Dist_min 0,51 67,0
Ga Dist_Mah 0,51 67,4
Max_pro 0,69 79,7
) MAE 0,48 63,8
Dist_min 0,85 95,2
G5 Dist_Mah 0,93 97,8
Max_pro 0,94 98,0
MAE 0,60 82,1

A partir de los resultados, se observa que el #itgorde méaxima probabilidad
presenta los mayores valores de los estadistieavalidan los mismos, en todos los
grupos, tanto parnacomo para la PG.

Analizando las diferencias de valores de Max_Priveelas coberturas de la
imagen 1, se presentan los mayores valores en eti@te la mayor cantidad de
clases, que consideran el cultivo presente y @lojasanterior, permiten una mejor
clasificacion.

Comparando los valores de los grupos G2 y G3fidadbs con Max_Pro, se
puede afirmar que en los estados iniciales deutisvas el algoritmo clasificador se
desempefia mejor considerando el rastrojo (G2) gusigderando el cultivo (G3).
Esta caracteristica se repite para los clasifie@ist_Min y Dist_Mah y no para
MAE, el cual presenta mejor desempefio cuando sgagras clases de cobertura de
acuerdo al cultivo presente (G3) y no al rastrga)(
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En la Figura 1 se muestra el resultado de la @asibn por Max_pro de la
imagen 1, realizada utilizando las clases de coflzertlefinidas en el G1. Esta
clasificacién fue la que mejores estadisticos pitésgara dicha imagen.

Maiz temprano con rastrojo de soja.

¥ Soja temprana con rastrojo de soja.
Il Sin cultivo con rastrojo de soja.

Soja temprana con rastrojo de trigo.
" Il Soja temprana con rastrojo de maiz.
I Sin cultivo con rastrojo de trigo.

Sin cultivo con rastrojo de maiz.

Fig. 1. Recorte ddmagen Landsat (20/12/200¢)asificado por el algoritmo de Maxima de
probabilidad, zona central de Cérdoba Argentina.

Para la imagen 2, los valores dey precisiones globales, para los cuatro
clasificadores, son mayores para G5 que para G4uéoindica que los mismos,
cuando los cultivos ya se encuentran en etapasdegtivas (grano maduro para los
lotes de maiz temprano, floracion para maiz tagh@no pastoso para soja temprana
e inicio de llenado de grano para soja tardiajarosensibles a la fecha de siembra, y
presentan una alta precision al clasificar solamehtipo de cultivo (soja y maiz).

Cortset al. [1] en un trabajo para clasificar, a partir de MO, cobertura terrestre
a escala regional, también comprobaron que disremdry el nUmero de clases, es
decir juntando las clases con mayor dificultad @erdninacion, se obtenia mejor
precision en la clasificacion. Estos autores afirmgue en funcion de los
requerimientos el usuario debe decidir si da mamial nimero de clases o0 a la
precision final de la clasificacién, aseveraciée gampartimos.

El menor valor dexc encontrado para el algoritmo de clasificacion MRoo_fue
para G4, no obstante el mismo es considerado cam@noben la escala propuesta.
Este estadistico, para G2 y G3 presenta un valor lomeno, y para G1 y G5 la
valoracion es excelente. Bocebal., clasificando imagenes MODIS con modelos de
redes neuronales, obtuvieron valorescden un rango de 0,48 y 0,86 con PG entre
76,2% y 92,9%, cuando se clasificd solamente en detegorias (soja-maiz-suelo
desnudo) [7].

En las clases del G1 un examen individual de laigice de la clasificacion del
tipo de cobertura del suelo, muestra que el métledolasificacion Max_Pro fue la
Unica rutina que alcanzo valores mayores a 85%rel@gn de clasificacion, tanto
productor como usuario (excepto para sin cultivo cstrojo de maiz, en precision
del usuario). En las clases del G5 se alcanzardares categorizados como
excelentes para precision de productor y usuaritodas los métodos, excepto el
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MAE. Con este ultimo clasificador los resultadosteoidos se categorizan, no
obstante, como muy buenos. En la Tabla 2 se muelsisavalores de fy P, de los
cuatro algoritmos de clasificacion, para las clagesada grupo.

Tabla 2. Valores (en %) de los estadisticos de PrecisiéfPdeductor (B) y del Usuario ()
para los distintos algoritmos y agrupaciones deala de suelo.

Tipo de Dist_min Dist_Mah Max_pro MAE
0
Cobertura P, Py Py P, Po P, P, P,

Cob1l 99,8 99,8 98,5 100 100 100 99,0 96,0
Cob 2 52,5 85,5 60,0 49,4 81,0 94,4 51,1 95,8
Cob 3 66,2 48,4 71,7 51,7 96,3 88,1 78,3 50,2
Gl Cob4 94,6 33,5 85,7 39,5 98,9 94,6 90,3 29,3
Cob 5 4,4 6,0 27,9 41,1 90,3 72,2 17,7 31,3
Cob 6 19,4 84,1 36,0 90,6 88,6 98,9 11,6 80,0
Cob 7 71,5 42,8 66,7 51,6 80,5 93,2 87,3 51,4

Cob1 74,1 89,3 74,2 99,8 90,5 98,3 74,2 95,7
G2 Cob2 92,4 51,8 95,1 62,0 97,7 72,6 97,1 51,3
Cob 3 61,1 99,9 78,0 96,4 82,5 99,2 28,0 100

Cob1 100 99,0 99,7 99,8 99,8 100 99,3 93,5
G3 Cob2 52,2 443 70,9 56,8 73,7 68,0 54,0 78,2
Cob 3 61,9 69,4 69,0 80,4 80,1 84,1 82,0 78,2

Cob1l 49,0 75,7 62,7 62,3 83,8 69,3 43,2 80,7
Cob 2 67,4 62,7 56,1 62,8 66,3 81,9 65,3 59,6

G4
Cob 3 100 89,0 100 99,2 100 100 99,4 100
Cob 4 100 18,0 100 29,8 100 100 100 95,6
G5 Cob1l 96,2 97,8 99,4 97,8 97,6 99,9 81,9 100

Cob 2 91,2 85,7 91,3 97,6 99,7 91,2 82,6 100

Guerschmaret al. utilizando datos multi-temporales de Landsat TMlgoritmo
clasificador de Maxima probabilidad, al clasificmbertura del suelo en 14 clases que
incluian maiz y soja, obtuvieron valoreside0,55 y PG =62,6%; con 5% y R,
=23% para maiz y R74% y R =83% para soja; y al disminuir la cantidad de dase
de la clasificacion, sus resultados mejoraron arealde< =0,84 y PG =88,7 %; con
P, y P, =79% para cultivos de verano [6]. Por otro lado 2¢tto Cattani et al.
clasificaron en tres clases de cobertura (sojaz mairos) imagenes de los satélites
RapidEye, de una zona del Estado de Parana (Brasilizando los mismos
algoritmos que en el presente trabajo, y obtuvieadares dec entre 0,61 y 0,86 y de
PG entre 74 y 91%; concluyendo que el clasificade@rMaxima probabilidad se
desempeiid mejor que los otros, lo que es coin@dean lo que encontramos en el
presente trabajo [10].
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4 Conclusiones

Es posible diferenciar tipos de cobertura del sagjdcola, para el area central de
Cérdoba, por medio de clasificaciones supervisadaartir de imagenes del satélite
Landsat TM. La clasificacion con distintos niveliss desagregacion de cultivos y/o
residuos alcanza indices muy buenos de precision.

De los cuatro algoritmos evaluados, el de Maximab&bilidad proporciona los
mejores resultados, tanto en las etapas inici@esultivo, como en avanzadas. En la
imagen que corresponde a las primeras etapas el @@l cultivo, fue posible
diferenciar los cultivos presentes y también eb tge rastrojo remanente de la
campafia anterior.
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