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PRACTICA3: ESTADISTICA APLICADA AL ANALISIS DE IMAGEN DIGITAL
PASO 1: EXPLORACION Y ESTADISTICADESCRIPTIVADE LAIMAGEN

Una imagen fotogréfica digital multiespectral es una archivo formado por varias capas raster
representando niveles digitales de brillo para una determinada longitud de onda. El color con el que se
observa cada pixel se define por un valor numérico de caracter integral. Este nUmero puede ser a su vez
representado por un nivel de gris; o en su lugar, por un nivel de color rojo, verde o azul (RGB). La imagen
fotografica final se puede observar por sintesis aditiva de estos tres colores en el monitor del ordenador, 0
por mezcla sustractiva de cian, magenta y amarillo cuando se traslada la imagen al papel por una
impresora.

En esta parte de la practica haremos una exploracion estadistica de los datos contenidos en una imagen.
Abrimos la ortofoto del monte nimero 83 del CUP de la provincia de Avila.

Add Data

//MATERIAL/ORTOFOTO/monte 83.ecw

Este es un raster multibanda. Es también posible abrir sus capas por separado. Abrimos los archivos
raster correspondientes alas bandas del rojo, verde y azul respectivamente:
Add Data

//MATERIAL/ORTOFOTO/monte 83/band_1

P B e st o e ke b
//MATERIAL/ORTOFOTO/monte83/band_2  |T a2 & o 4 ST T IE T r E5T
//MATERIAL/ORTOFOTO/monte 83/band_3 a4 B e e e B e
ey e B — © i TN T8 i
uam. =]
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] Paiameiets shipped cohawa | s ], igrared valie i
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Dtia5ans ik st Ll N R -
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monte83.ecw -Band_1>Properties>Pestafia Source
£ ¢ En qué rango de valores se encuentran los datos?

¢, Cual eslamediay ladesviaciontipica de labandadelrojo? ¢, Es una media muestral o poblacional?
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Estudiamos la variabilidad e interdependencia de los datos:

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID [+

ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Mutivariate>Band Collection Statistics
Inputraster bands =monte83.ecw - banda_1,banda_2ybanda_3

Especificar unarutaparael .txtde salida

Activar checkbox de compute covariance and correlation matrices.

# STATISTICS of INDIVIDUAL LAYERS
#  Layer MIN MAX MEAN STD
H o
1 0,0000 255,0000 168,1114 36,5994
2 0,0000 255,0000 153,9129 30,8240
3 0,0000 255,0000 120,6287 26,9161
#
i COVARIANCE MATRIX _
] = L
# Layer 1 2 3 :‘!'.‘“:'.'.'.'_F-'.'.".. 3 @ e
# e =2 covariance snd
1 1339,25393  1098,43595 926,35970 |5 e + e
2 109843595 949,93469 791,48466 | _
3 926,35970 791,48466 724,33252 1 A PR
# ﬂ VT e L B
# UniCheckond — COniy
b kmse atwlintizal
# CORRELATION MATRIX e plialin
| P L S e o PR TRR T TP @ I-:-_:..“-‘:.;\.-::_:,:“I
z Layer 1 2 3 i Camete e e e et ?.?.".:Ji ral
_____________________________________________________ Fipai Thig ig s
1 1,00000 0,97386 0,94054 e
2 0,97386 1,00000 0,95417 I |
3 0,94054 0,95417 1,00000
#

&5¢,Qué color es el que produce una mayor variabilidad entre los datos que tenemos?

¢ Existe correlacion significativa entre las bandas?

Podemos observar los histogramas de frecuencias de las 3 bandas:

Spatial Analyst Toolbar
Layer = monte83-ecw - Band_1,Band_2 y Band 3
Histogram '

.

g o il e - Bead § Fiakin YALIE Heviogror of recmielllace - Baeed 1 Fiabl = WALIE

| il ”"‘H | mulllllllllJ"|||||iJ“[|"["[| H

il

il

¢ Existen diferencias entre las distintas bandas?. ¢ Cabe esperar que cada banda aporte informacion
distinta sobre las propiedades del terreno o los usos del suelo, o su informacion es redundante?
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PASO 2: AGRUPAMIENTO DE PIXELES SEMEJANTES. CLUSTERING

La clasificacién de imagenes permite elaborar mapas de usos de suelo de una forma objetiva a partir de la
informacién que contienen las bandas de la imagen. Se trata de agrupar en clases aquellos pixeles que
tengan valores parecidos teniendo en cuenta los valores de nivel digital de todas las bandas ala vez. La
clasificacion no supervisada utiliza herramientas estadisticas que definen en cuantos grupos (cluster) se
podria clasificar la imagen. En la clasificacion supervisada, las clases son definidas previamente por el
usuario; el método estudia la separabilidad de las clases definidas y la concurrencia de cada pixel a una
clase u otra.

La clasificacién no supervisada puede ser Gtil para un estudio previo de la separabilidad que tienen las
distintas zonas de la imagen. Es un estudio estadistico multivariante que analiza las distribuciones de
frecuencias de todas las bandas a la vez y agrupa pixeles con valores parejos. Normalmente, las
clasificaciones supervisada y no supervisada ofrecen resultados parecidos, por lo que la segunda puede
ser utilizada como un estudio preliminar a la primera. En otras palabras, si hay dos zonas concretas que
se desea separar en dos clases distintas pero el método no supervisado no lo ha conseguido, significara
seguramente que va a ser dificil encontrar una separabilidad significativa entre esas dos clases; de este
modo, se puede hacer un estudio a priori de la imagen para ver qué tipo de zonas pueden separarse de
otras.

En esta clasificacion no supervisada que vamos a realizar en esta practica utilizaremos el método
llamado isocluster o isodata. Este método calcula primero las medias para cada clase segun la
distribucién de frecuencias para después asignar cada pixel a cada clase por algoritmo de minima
distancia. Al ser asignados los pixeles, la media de cada grupo cambia, asi que se vuelve a realizar la
operacion, iterando el algoritmo un niumero de veces especificado. Normalmente, agrupar en un nimero
mayor de grupos requiere también realizar un nimero mayor de iteraciones. De esta forma se divide la
nube de puntos en grupos pertenecientes al nUmero de clases previamente fijado. El tamafio minimo de
una clase deberia ser diez veces el nimero de bandas que entran en la clasificacion. De esta forma se
puede lograr que un grupo quede representado apropiadamente.Este método no se realiza con toda la
imagen sino con una muestra. Para ello el algoritmo realiza un muestreo sistematico consistente en una
malla de puntos equidistantes; la distancia viene fijada por el intervalo de muestreo que se especifica. La
salida del programa es un fichero ASCII .sgs de firmas espectrales.

ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Multivariate>Iso Cluster
Input raster bands =monte83.ecw-banda_1,banda 2ybanda_3

especificar unarutaparael .gsg de salida
Number of classes =10 ey [ ssis
- - Nk rastai Hands
Number of iterations = 20 = 3 & lso Cluster
Minimum Clase Size = 30 ;;m-u-,:;'-.,-... ;...--| ﬂ Uzes an isadets slusterng
Sample interval = 10 "“':"‘s::: F:'“'-F ﬂ f'lilzln:lr.ltll.l C s
—fJJ I‘.-;".N and sioms {he
¥ wedia in & auipe ASCH
== sgnatise ik
Es posible observar el archivo de firmas
. Iy Output sighaburs fle
producido abriéndolo con el bloc de notas. ey [
En él se pueden consultar las medias de el
cada clase o grupo para cada banda. Esta '
seriala posicion del centroide del elemento [rrrm——
grupo, ya que el algoritmo fue de minima PR B
distancia. También se puede ver cémo %
guedan las matrices de covarianzas para o —
cadaunadelasclases
o Canaed B o2 e |
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PASO 3: CLASIFICACION NO SUPERVISADADE LAIMAGEN

En esta fase, a partir de los grupos generados por el muestreo realizado en el isocluster vamos a asignar
cada pixel de la imagen a una clase. Para ello utilizaremos el algoritmo de maxima verosimilitud o de
maxima probabilidad.

Si la distribucion de frecuencias de los niveles digitales de una banda se asemejan a una distribucion
normal, podemos describir esta clase a partir de su vector de medias y de la matriz de covarianzas. La
distribucién real de la nube de puntos de una determinada clase se asemeja a esta funcién, por lo que
podemos as su vez calcular la probabilidad para que un pixel determinado se encuentre dentro de esa
clase.

Cuando aplicamos el algoritmo de maxima verosimilitud a las clases calculadas por el isocluter, para
cada pixel de laimagen se calcula su probabilidad de pertenencia a cada una de las clases, y se asigna a
la que tenga méaxima probabilidad. La frontera entre las clases es ahora la interseccién de las
distribuciones de probabilidad de cada clase. El modo de actuar es parecido al del isocluster, aunque en
éste lafrontera entre las clases venia Unicamente determinada por la distancia entre ellas.

Si el solape entre las distribuciones de probabilidad de las clases es excesivo, entonces no es posible
separarlas con total fiabilidad. Se produciran mas errores de asignacién de un pixel a una clase cuanto
mas solape tenga esta clase con las demas.

Si se conoce a priori que una clase tiene una probabilidad mayor que otra, la frontera entre ellas se
desplazaran. El programa permite afiadir valores de probabilidad a priori que pueden ser introducidos si
se conoce, por ejemplo la proporcion de terreno que van a ocupar estas clases. Esto puede saberse
gracias al muestreo realizado por el isocluster. De esta forma los valor de las distribuciones de
probabilidad de cada clase vendran ponderados por el nimero de muestras que fueron asignados a cada
clase. Si se detecta la presencia de muchos outliers en la imagen se puede ademas asignar un valor de
reject fraction que expulse del analisis los niveles digitales atipicos.

ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Mutivariate>Maximum Likelihood Classification
Input raster bands =monte83.ecw - banda_1,banda 2ybanda_3
Inputsignature file = introducir el .sgs producido en el analisis isocluster

Especificar unarutaparael grid de salida [ i
RejectFraction=0.0
Aprioriprobability weighting = sample

aga - * JABDw mapnl@es Sy plE
i Tl LR B0 TR W e i o —

L s L P B
T
Funs rarie b Ml
= ERimRIm
] g Liksiihood
ﬂ Clmgsification
|
1
3
Tk dagataln fle
FF b s s i Bl o’ PR KA s E
n ol A
e TR e ﬂ
Eanoy e {armnd] ‘A
FWQ.EMLLM..__ 1
=T =
Tnt ¢ piv by He lapheall g
Cutp corfideren e (appandl g
pres—————
O | Dewdl | Grvssers | i Sabbicn |
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Segun un andlisis visual de los resultados de la clasificacion realizada:
¢ Qué tipos de suelo parece que se podran distinguir?

¢ Entre qué clases habra puede haber més confusion?

¢ Es posible utilizar este método para extraer las zonas de pasto?

¢ Es posible utilizar este método para extraer la presencia de distintas especies forestales?

PASO 4: DECISION SOBRE LAS CLASES ASEPARAR Y RECLASIFICACION

Segun el andlisis que hemos realizado de los resultados obtenidos, reclasificamos el archivo raster. Las
nuevas clases son:

1 Forestal
2 Matorralesy barda
3 Pastos
4 Artificial, improductivo y roquedos Old vlalues New\llalues
ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Reclass>Reclassify 2 1
Input raster =archivo grid de salida de la clasificacion no supervisada 3 2
Reclassfield =value i 2
5 2
Especificarunasalida parael archivo grid de salida g g
-::.H.-:“n*:'_l e R L LS R LT H=FTa 8 3
) e T e e e P 9 3
b 1 10 4

G R T T R T TR BT T

| -
i E

i
i

-
HE T
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PASO 5: CALCULO DEL TAMANO MUESTRAL

El tamafio muestral para el tipo de analisis que queremos hacer depende principalmente de dos factores:
la propia variabilidad de los datos y la separabilidad de las clases que queremos distinguir. Habria
entonces que tomar la maxima variabilidad encontrada en los datos que tenemos y la minima
separabilidad que esperemos que consiga el analisis. ) )
- Za/2 S
Para calcular el tamafio de muestra normalmente se utiliza la fomula: e’ ;enlaqueZesla
abcisa de la curva normal estandar (de media O y desviacién estandar 1) para un nivel determinado de
probabilidad; s es la varianza de los datos; y e la precision o amplitud del intervalo requerida. En este
sentido,en el analisis de un archivo raster tenemos la ventaja de poder conocer la varianza poblacional
real, por lo que utilizaremos entonces la varianza maxima encontrada entre todas las capas de datos que
tenemos. La precision vendra dada por la separabilidad de las clases, el examen isocluster previamente
realizado fue precisamente para tener una idea de como pueden separarse las clases que hemos
decidido.

El riesgo alfa es la probabilidad de aceptar que un pixel se encuentra dentro de una clase no
perteneciendo a esta, i.e. un falso positivo. Puede tomar valores tales como 0.05, 0.01 0 0.001, segln se
tome una postura mas conservadora o arriesgada. En el estudio de cluster previo que hemos realizado,
hemos visto que la separabilidad de nuestras clases no es muy buena, por lo que es aconsejable tomar
una postura algo conservadora y asumir un riesgo alfa de 0.01. Hay que tener entonces en cuenta que,
como nos interesa asumir este riesgo de forma bilateral (igual nos da incluir un falso positivo por defecto
gue por esceso), buscaremos el valor de la abcisa para un medio de alfa, o sea 0.005. El método para
calcular el valor de la abcisa con Statgraphics seria:

. R Pl 8 TSR g - S i r Harriwn [ e e ey i Pt baedibad |

Abrlrstatgraphlcs e T R R Tt ...,q,.,,..,:. ......:.g- i T Tt T .‘

. - . - . AER | L 1 AlNEEEeOE Y .
Descripcion>Distribuciones> |@&& | | | - ;

Distribuciones de probabilidad
Normal -
Opcionestabulares>CDF Inverso | :
Boton derecho del raton>
Opcionesde ventana

Introducirl-a/2

Mlarmal Distribugidn
LAF il = Madle e
| —ns
nat

a3t

dersidad
™

in
L=

Peorrmal Distrebucedn
o e i
+ ol
LM
LB
04

(k1

probabihdad acumulaiiva

5

25¢,Qué numero de pixeles necesitaremos pararealizar las parcelas de entrenamiento?
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PASO 6: FASE DE ENTRENAMIENTO

En una clasificacion supervisada se definen a priori cuantas y cuales son las clases que se quieren
separar. En la fase de entrenamiento, se generan muestras de las que se conoce de antemano su
pertenencia a una clase u otra. Normalmente esto se hace mediante trabajo de campo o por
fotointerpretacion. En este ejercicio tomaremos los resultados de la clasificacion no supervisada como
punto de partida para la generacién de areas de entrenamiento, ya que la asignacion final de las clases se
hizo de forma conservadora. No obstante, en las conclusiones hay que tener, por supuesto, en cuenta las
decisiones que se tomaron en esta clasificacion no supervisada sobre qué elementos del territorio
pueden separarse y cuales no.

Al asignar a unas determinadas muestras puntuales o por areas o regiones de interés un atributo que
define las clases que queremos generar, estamos también asignando a cada clase un media y una
varianza para cada una de las bandas que estamos estudiando. De esta forma cada clase queda descrita
estadisticamente, y a cada pixel de laimagen se le puede asignar una probabilidad de pertenencia a una
clase concreta. En el caso de la clasificacion supervisada, la maxima verosimilitud se calculara entonces
por la concurrencia de cada pixel a cada clase.

Para la muestra de entrenamiento vamos a realizar un muestreo aleatorio simple. Este muestreo lo
realizaremos gracias a una extension para ArcGIS llamada Hawth's Tools que incluye diversas
aplicaciones para ecologia. Al cargar el ejecutable en el ordenador aparecera una barra de herramientas
propia con todos las aplicaciones que la extension incluye. La informacion y descarga del ejecutable para
la extension puede encontrarse en:

http://www.spatialecology.com/htools/overview.php ST | R [ - R
El muestreo aleatorio simple se puede realizar de la siguiente manera: = R NE T O el
View>Toolbars>Hawth’s Tools BT, oo, 8
Hawth’s Tools>Sampling Tools>Generate random points - Eovire il :
Input>Raster layer>Select layer = output de la reclasificacion U pas—

Sample size>Unstratified sampling design> I it P iy T

I cramotvertn Gl (imiratyg)

Generate this number of random points =tamafo muestral calculado B s s e o

4
T B et sty ot e Zaan §a sy

Especificar unarutaparael shape de salida e

Una vez generados los puntos, hay que especificar a que clase pertenece cada uno. para ello afiadimos
un campo en la base de datos del vectorial que acabamos de generar con informacién sobre el valor del
raster reclasificado. Para esta operacion utilizamos también los Hawth’sTools:

Hawth’s Tools>Analisys Tools>Intersect pointtool

Input>Pointfile to intersect = output del muestreo aleatorio

Layers>Select layersto intersect with = activar checkbox del output del reclasificado

Apirlarcs of Limi

a 1 LRk L I amtw RaEnn e E R
7] { -
[

- 0w e H oAl e | o—t 8 | b i) —— 'ﬂ

T | b [ 8 ks

e gt o ks
e T
LT

) ] 0 0 5 T A T O 0

maecat bl A fl iR ] T
ad bl 4 3 I N T =
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PASO 7: GENERACION DE FIRMAS ESPECTRALES

Una vez definidas cudles son las muestras con las que vamos a entrenar el modelo de asignacion de
clases, y determinada a qué clase pertenece cada una de ellas, éstas se utilizan para generar la
denominada firma espectral de cada clase. La firma espectral es una medida de la tendencia central y la
variabilidad conjunta que tiene cada una de las clases para todas las bandas raster de informacién.
Gracias a esa firma espectral, sera posible mas tarde calcular una distribucién de probabilidades de
pertenencia a esa clase dentro de un espacio de tantas dimensiones como numero de variables raster a
estudio. Al igual que en el método no supervisado, el tltimo paso sera la clasificacion de todos los pixeles
alaclase paralaque presenten una mayor probabilidad de pertenencia.

Las signaturas espectrales se pueden entonces generar de la siguiente manera:
ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Multivariate>Create signatures

Inputraster bands =monte83.ecw - banda_1,banda 2ybanda_3

Inputraster or feature sample data = output del muestreo aleatorio

Sample fiel = campo introducido en el vectorial con lainformacion de la reclasificacion

Especificarunarutaparael .gsg de salida m
Activar el checkbox de compute covariance matrices -

Tnpat Fastas bands
E firmas_montefid.gsg - Notepad )16 5 | :'! g
Fie Edt Format  Yiew Help = moreE e - Band 1 ﬂ
W signatures Produced by Classsig from -~ f:"""fﬁ““ g‘“;:—g
# Class-Grid c:“docume-1'rubenhlocals-I1htemphrasterlo TS o L EJ
& and stack ci“Zdocume-1l'rubenylocals-1\remp\z_2z_z36
# Mumber of selected grids ﬂ
ik E
# Layer-Humber Grid-name ﬂ
i 1 2.2 2361
Vi Z Z_Z_ Z36c?
Fi 3 Z_Z_Z3IBC3
# Type Number of Classes wumber of Layers Humber Inpat raster or feature sample data
# Class ID Humber of Cells Class hame Wﬂdwﬂw =
1 36 =
# Layers 1 2 3 aAput sigrakure fle
- 95, 61111 61, 61111 74,55556 [Fasbetancarouisisvacsimss FRALTICA a2
# Covariance
1 476, 64444 I00,415B87 270, GO7aq ¥ Computs covariancs matricss (optionall
2 300,41587 41z2,47302 277, o7
3 279, BT 277, 7074 254, 36825 -
B e e e e e e e e (i[4 | Cancal I E natwanasls ||i5-l'mH.1-h'-:l. !l
# Class ID Number of cells Class Name
2 116
# Layers 1 ] L. L.
# Means S e R o i Los estadisticos descriptivos que se pueden
5 7 o Bl 5 Y : I . .
# covariance = e observar en el archivo de firmas espectrales
1 324,10607 108, 17984 134,14078 i A 1
2 16817081 156 50443 26 43403 dan una idea de cual es la tendencia central
3 134,14078 0, 43403 127,15532 de cadaunade las clases.
*. . b TR ' s ibiali kil . el kil ¥ - .
FrChEae Yamer gflETE  VSagETEm También se puede extraer informacion sobre
¢ Lavary 1 2 3 la separabilidad de estas. La matriz de
eans . n . . .
150, 20688 171, 25000 135,11458 covarianzas permite construir elipsoides de
# Covariance ili i
; 192, 03182 175, 00393 160, 49460 probabilidad de pertenencia a cada una de
2 175, 00363 161, 7BOLO 158, 90838 las clases. Estos elipsoides se situan en un
3 160, 40460 158, 90838 186, 08104 . . .
N R B L2t T b O o e espacio de tantas dimensiones como bandas
# Class ID Humber of Cells Class Hame hayen elanalisis.
4 B
# Layers 1 2 3 . - .
» 1EAns En este caso el espacio es tridimensional. La
n = =i - e 3 = . . .
iR vvestd0  SORA0000  (179,24300 matriz de covarianzas define para cada clase
1 175,12300 218, 54288 237, 08525 un elipsoide de distribucion que se usara
2 219, b4 2BG 332, 00000 274, 04280 . ., .
3 257, DBOZG 374, 64286 571, B3S20 para la asignacion de cada pixel a una clase
< 5 en la funcién de maxima verosimilitud.
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PASO 8: CLASIFICACION SUPERVISADA

En este paso realizaremos el mismo procedimiento que en la clasificacion no supervisada. La diferencia
es que en este caso hemos sido nosotros quienes hemos indicado cuéles son las clases que deben
definirse, en lugar de ser clases definidas por la propia distribucion estadistica de los datos. Para ello
utilizaremos el archivo de firmas generado para nuestras clases, en lugar del generado en el isocluster.

ArcToolBox>Spatial Analyst Tools>Mutivariate>Maximum Likelihood Classification
Input raster bands =monte83.ecw-banda_1,banda 2ybanda_3

Input signature file = introducir el .sgs producido en el analisis de firmas espectrales
Especificar unaruta parael grid de salida

RejectFraction=0.1

A priori probability weighting =equal

PASO 9: VALIDACION MEDIANTE INVENTARIO DE CAMPO

Para la validacion del método empleado vamos a utilizar datos que han sido obtenidos a partir de un
inventario de campo, en el que se delimitaron diversas unidades de vegetacion. Dentro de estas
unidades de vegetacion vamos a extraer aquellas que son como atributo nivel 1 de clasificacion:

1-méas de 70% de cobertura de Quercus pyrenaica

5-mas del 70% de cobertura de pasto.

Gracias a la extraccién de estas areas realizaremos un muestreo estratificado dentro de ellas para
valorar la capacidad de los métodos utilizados para distinguir las areas forestales y las areas de pasto.

Adddata Query ulkdes [l
//MATERIAL/RODALES/inventario.shp i — :
ArcToolBox>Analysis tools>Extract>Select ?lfr_m_ fx ‘—] e
Input features = inventario.shp j'-'-.’i-'-' j —J ﬂ
Especificar unaruta parael shape de salida ; T] ";
SQL Expression Lj il L - -
QueryBuilder:  smt o N (LT r—
Select* from inventario where = SELEET  FADM adais WHERE il
“Nivell"='1"OR"Nivell" ="5' W TR Wil 3
.I!::;I;-ITHI--:.E: o e - '.'_'i.:: e, b N BT
B S e R R p— C R+ R R |
o # M= = I =5 P T e — s mis
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VRN S N
-q"

(11141

o ———

= DA EEL RN Sl Sy ey e A=

[ b v e A I
L iR e —

29



LICENCIATURA EN CIENCIAS AMBIENTALES UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID [
SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA

PASO 10: TAMANO MUESTRAL PARALAVERIFICACION DE RESULTADOS

El procedimiento es muy parecido al utilizado en el paso 5, pero ahora se trata de una comparacion de
medias. La hipétesis alternativa de este estudio es que existe diferencia entre las clases pasto y forestal y
el resto de los pixeles de la fotografia. El término precision se traduce en una dlferenC|a de medias de dos
distribuciones practicamente conocidas.

Una media es lamedia poblacional de toda laimagen. n=

La otra media es latendencia central estimada para
unaclase en el muestreo de areas de entrenamiento.

Hallaremos el tamafio muestral parala clase pasto y parala clase forestal, y tomaremos el mayor de ellos.

&5¢,Qué numero de pixeles por clase necesitaremos para realizar la valoracion del método?

[ N |
Irqur
Bndaars Dypes
T3 Pidggon el [T (e dbie] salthar ol i s b sd |
™ Fuasher Lyywen dprerhn geearated it eatesk of Srper)
Satart b freeeea s =
PASO 11: MUESTREOALEATORIO ESTRATIFICADO =
™ Erewsnk poee: Ao oooanng e pobsnes oF B e
Para la validacién entonces ot J
rr— . Pl g, cer e best estesn [
tomaremos muestras dentro de los | e S| [ ——
poligonos que han sido declarados A I =
como pasto o como forestal en el LG o suin
. . : [ T |- -
inventario. Para ello realizaremos un | | === - T — et e b e
muestreo estratificado en el que -t ;‘“‘;“““";::““”“'
tomaremos n muestras dentro del v g . T - |
poligono pasto y n muestras dentro N o I
™ Gormn s e gy of (ol o prkegon
delforestal. b o g Sy s ol
Bl carragn I ot evefy [ ]
I Tgrire o spadind reforerds protion|] ilfteemces
™ Poave v immmory (FOAMT proceeng ﬁ .
= tidp | o E.l I i oG T e ohe P AT T ol B 1 |
DO Lo A ) we ik | o | 6
Hawth’s Tools>Sampling Tools>Generate random points '

Input>Poligon layer>Select layer = output de poligonos seleccionados de forestal y pasto
Sample size>Stratified sampling design>Polygon unique ID field = Nivell

Generate this number of points per polygon =tamafio muestral

Especificar unaruta parael shape de salida

Hawth’s Tools>Analysis Tools>Intersect Point Tool
Input>Pointfile intersect = output del shape de muestra paravalidacion
Layers>select layersto intersect with = activar:
vectorial con poligonos de pastoy forestal extraidos
raster final de la clasificacion no supervisada
raster final de la clasificacién supervisada
seleccionar el campo nivell de los atributos del archivo vectorial
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W Abriftnites ol validacion
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1 walivkast BiEpe s i il

147 Fori | o 1 1 |formstal orasial torasial

43 Ford | ol 2] 2 |forestal [oree [oree

44 Foni ol 3 2 |ferestal oron iros

145 Fort | an Il 1 |formetal [#ormztal [formztal

HE Pl | o 1] 1 |foradal Taarndal Isradal

47 Forl [ o1 2 2 |foresial |0z |0z

i Ford [ o 3] 3| Rorastal |pasta |pszte

45 Poirl | ol 1 2 | orestal |warestal [

50 Fort | o5 ] 3 pasio |pasto |pasto

451 Bl | g | ] J-'m-u:- .ll'.'l:'s 'u'.-n;-s

452 Foit I 15 | 3| 3 |pasto |pasta |pata

5 Pl | 0% L] 3 r:uﬁb 'r:u:"lb 'r:n:"lb

454 Poinl | 05 3 2 |paso |parsin |oteas

¥ Fort | o5 Fl| 2|pasto |otrom |otrea

58 el [ 715 ] 3 | pieln |rieste | paste

457 Fort | ols 3 3 |{pasio |otria |pasta

40 Forl [ [} 3| 3 |pazio |pazin |pazto

455 Pl 1 o5 | ] i |pasts |z T W

Recod ol 4f 02 wiwa| Show [ A1 Seebet | Fecords 10 ousiof 600 S seced | Dption: =

IR =R N RNl LY T

i Bt X

PASO 12:MATRIZ DE CONFUSION. MEDIDADE LAFIABILIDAD DEL METODO

Por medio de la validacion tratamos de comprobar la exactitud de los pixeles. Como hemos podido
observar, la metodologia es parecida a la de la fase de entrenamiento, pero el objetivo es el contrario:
ahora se estudian como se adecuan los pixeles clasificados a unas regiones de interés de las que

sabemos a qué clase pertenecen.

Para ello debemos generar una matriz de confusion. Este paso lo realizaremos exportando la tabla del
archivo vectorial de validacion a una hoja de calculo de Excel.

En primer lugar realizamos una reclasificacion de los campos del archivo vectorial de forma que tengan
mas sentido en la matriz de confusién como variables cualitativas:

Capade puntos de validacion>Open attribute table
Options>Add field
Generar 3 nuevos campos:
Name =realidad, supervis y nosuperv
Type =text
Lenght=10
Campo realidad>Calculate values>Activar checkbox Ady
Pre-Logic VBA Script Code:
dim output as string
if [Nivel1]=1 then output="forestal"
if [Nivel1]=5 then output="pasto”
realidad=output
Campo supervis>Calculate values>Activar checkbox Ad
Pre-Logic VBA Script Code:
dim output as string
if [supervi]=1then output="forestal”
if [supervi]=2 then output="otros"
if [supervi]=3 then output="pasto”
if [supervi]=4 then output="otros"
realidad=output

Field Caloulstor

Campo nosuperv>Calculate values>Activar checkbox Ad

Fadis:
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Shape
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FreLogic VBA Sciipt Code P Abiaresd
i outpt & shing &
.”-.-?wi{'l_ |m.y._‘,+--1.;.y-_|d:- LI
clazes_ o2 then cutput="ohos"
Hufasw_lj:':‘- than o e g |
clagey_j=d then outpul="chos"
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e
|:up-.r Cancsl I
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Pre-Logic VBA Script Code:

dim output as string

if [clases_]=1 then output="forestal”
if [clases_]=2 then output="otros"

if [clases_]=3 then output="pasto”

if [clases_]=4 then output="otros"
realidad=output
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Capade puntos de validacién>Open attribute table Gefas | Vegbsne ) idgbe PEF
Options>Export... AN Cuvlener.. |
Export=all records | . |
Especificar unaruta parael .dbfde salida i i ":’m‘ bkt |
Do youwantto add the table to the current map?>No

Abrir el .dbfen Microsoft Excel

Datos>Informe de tablasy datos dinamicos it e b o e K
Pasolde3 s i R

Activar checkbox paratipo de datos de lista 0 base de datos de
Microsoft Office Excel y paratipo de informe de tabladinamica
Paso 2 de 3>En el rango de datos seleccionar las 3 columnas:
nivell (atributo de inventario)
clasificacion supervisada
clasificacion no supervisada
Paso 3 de 3>Disefio =T [zeems - ] oo ||
Arrastrar hastalas columnas el campo de realidad terreno (nivell)
Arrastrar hasta lasfilas los datos de una clasificacion
Arrastrar hasta los datos el mismo campo de clasificacion. El conteo es la opcion por defecto.
Situar el informe en unatablanueva

P e cormolichec s i i

pd 100 e TR . TR
©1 T ruderics
ke e grifios dirbracs (o e e fkda i)

c | D | E | F | G [ b
superdi  clases_ realidad supervis nosuper
1] 1 pasto forestal farestal
3 3 pasto pasto pasto
2| 2 pasto otros otras
2| 2 pasto otros otros
1l 1 pasto forestal farectal

Asispente parn Eablac y grdficos dindmices - deecfhn

Asistente para tablas y graficos dindmicos - paso 2 de 3 B3]

Dq_ — A e | Cansbruya o nforme de tabla dindmeca iDdnde estan los datos que desea usar?
3 =y ::mha m‘:sﬂ datm?:laim.xi Rango: |validacion!$E:4G
[ Cancelar ] [ = Akras ] [ Siguiente = ] [ Finalizar ]
reabdad 1 a1 agg oo
| pavzana | [ Em'-“‘" D 2 2 pasto otros otras
- L 2 2 pasto otros otros
SUPETHS -
Guu'ﬁad:rddldﬁ
ElLA QATOS

| _ands || aceptar | cCancolar |

Las matrizes de confusion que aqui se muestra han sido generadas en este ejercicio entre los datos de
inventario de campo y los datos del raster resultado de las clasificaciones no supervisada y supervisada.
Gracias a este tipo de matrices se puede estimar la fiabilidad de la metodologia. Observese que en este
caso en el campo nivell (realidad) 1 es forestal y 5 pasto. En el campo supervi (clasificacion) 1 es forestal
y 3 pasto.

Un indicador de la fiabilidad global del mapa podria hacerse comparando el nUmero de muestras con
acierto respecto del total. También es posible medir por separado la fiabilidad del usuario (errores por
comisién) y del productor (errores por omision), para una determinada clase, siendo:

FIABILIDAD GLOBAL = muestras correctamente clasificadas / total de muestras

FIABILIDAD DEL USUARIO = muestras correctamente clasificadas de una clase /
total de muestras de esa clase encontradas en el mapa clasificado

FIABILIDAD DEL PRODUCTOR = muestras correctamente clasificadas de una clase /
total de muestras de esa clase inventariadas como verdad terreno
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CLASIFICACION NO SUPERVISADA

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID

Cuenta de realidad |realidad
nosuperv forestal pasto Total general
forestal 469 117 586
pasto 100 1974 2074
otros 406 534 940
Total general 975 2625 3600
FIABILIDAD GLOBAL 27,86%
FIABILIDAD DEL USUARIO PARA CLASE FORESTAL 80,03%
FIABILIDAD DEL PRODUCTOR PARA CLASE FORESTAL 48,10%
ERRORES POR COMISION CLASE FORESTAL 19,97%
ERRORES POR OMISION CLASE FORESTAL 51,90%
FIABILIDAD DEL USUARIO PARA CLASE PASTO 95,18%
FIABILIDAD DEL PRODUCTOR PARA CLASE PASTO 75,20%
ERRORES POR COMISION CLASE PASTO 4,82%
ERRORES POR OMISION CLASE PASTO 24,80%

CLASIFICACION SUPERVISADA

Cuenta de realidad |realidad
supervis forestal pasto Total general
forestal 540 129 669
pasto 82 1852 1934
otros 353 644 997
Total general 975 2625 3600
FIABILIDAD GLOBAL 66,44%
FIABILIDAD DEL USUARIO PARA CLASE FORESTAL 80,72%
FIABILIDAD DEL PRODUCTOR PARA CLASE FORESTAL 55,38%
ERRORES POR COMISION CLASE FORESTAL 19,28%
ERRORES POR OMISION CLASE FORESTAL 44,62%
FIABILIDAD DEL USUARIO PARA CLASE PASTO 95,76%
FIABILIDAD DEL PRODUCTOR PARA CLASE PASTO 70,55%
ERRORES POR COMISION CLASE PASTO 4,24%
ERRORES POR OMISION CLASE PASTO 29,45%

& ¢,Cual hasido lafiabilidad del método?

&5 ¢ Se consiguieron mejores resultados en el método supervisado o en el no supervisado?¢ Porqué?




