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Resumen

En décadas recientes, las actividades agropecuarias se han expandido ocupando cerca del 40 % de la cobertura mundial del suelo
impactando gravemente la biodiversidad. Para entender y manejar estos cambios es indispensable contar con datos actualizados sobre
el uso y la cobertura del suelo, generados mediante herramientas que permitan obtener informacion con mayor frecuencia temporal y
extension espacial. Las imagenes derivadas de sensores tales como MODIS representan una alternativa; sin que hasta el momento se
cuente con datos precisos de su fiabilidad a nivel regional. Este trabajo pretende contribuir en el conocimiento sobre el tipo de datos
mas idoneo para generar informacion de cobertura de suelo, y los métodos que permiten obtener mas detalle conservando una fiabilidad
aceptable. El area de estudio es la region del Tancitaro, Michoacan y comprende bosques templados y tropicales secos, pastizales y areas
de cultivos. Los tres tipos de datos MODIS; indices de vegetacion, compuestos espectrales de 8 dias e imagenes de reflectancia diarias
fueron evaluados por medio de dos metodologias; la maxima verosimilitud y redes neuronales, en cada una de estas se incorporaron
dos tipos de datos auxiliares. Los resultados muestran que es posible obtener mapas confiables a partir de estos datos de baja resolucion
si se usan categorias generales.
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Abstract

In recent decades, the use of arable land for agriculture has expanded to occupy nearly 40 % of the world’s land surface, thereby
greatly impacting the biodiversity of our planet. In order to understand and manage these changes, it is indispensable to have updates
on land use/land cover generated with tools that allow us to obtain information over larger areas with greater frequency. Images
derived from moderate resolution sensors such as MODIS represent an alternative to high resolution imagery, though we lack a
precise understanding of the accuracy of the land characterization provided by this sensor at regional levels. The aim of this work is to
contribute to the knowledge about the most ideal type of remote sensing data needed to generate land cover/land use information and
the methodologies that can produce a more detailed legend while still retaining an acceptable level of accuracy. The study area is the
region of Tancitaro, Michoacan, Mexico and is represented by temperate and dry tropical forests, pasture lands and croplands. Three
kinds of MODIS data were tested: vegetation indices, spectral reflectance eight day composites, and daily spectral reflectance images.
These data were analyzed through two different approaches,; maximum likelihood and neural networks. We also applied ancillary data
to compare the results of the classifications with and without the ancillary data. The results obtained show it is possible to achieve
acceptable levels of accuracy using moderate resolution imagery if a simple classification scheme is used.
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1. Introduccion

La cobertura global del suelo ha sido modificada para
proveer de alimento y abrigo a més de seis billones de
personas. En décadas recientes, las areas dedicadas a
actividades agropecuarias se han expandido aumentando
los requerimientos de energia, agua y fertilizantes oca-
sionando grandes pérdidas de biodiversidad (Leff ef al.,
2004; FAO, 2010). Estos cambios en el uso de suelo han
permitido al ser humano apropiarse de los recursos, pero al
mismo tiempo minan la capacidad de los ecosistemas para
sostener la produccion de alimento, mantener los recursos
forestales, regular el clima, afectan la disponibilidad del
agua y la calidad del aire (Foley, 2005). Hoy en dia tene-
mos la tarea de manejar los recursos de manera que sea
posible mantener la capacidad de la biosfera para proveer
bienes y servicios a largo plazo (Foley, 2005).

Es por lo tanto, indispensable contar con datos actua-
lizados sobre el uso y la cobertura del suelo para entender
y manejar estos procesos. Desde la década de los 80, la
percepcion remota ha jugado un papel esencial en el mo-
nitoreo de las coberturas terrestres. Para estudios locales
o regionales, se emplearon ampliamente sensores de
mediana resolucion espacial (pixeles de unas decenas de
metros) como Landsat o SPOT (Sistema Probatorio para la
Observacion de la Tierra). Para estudios de areas extensas,
se requiere una gran cantidad de imagenes, lo cual vuelve
el procesamiento de estos datos largo y costoso. Por ejem-
plo, se necesitan mas de 120 imagenes Landsat para cubrir
el territorio mexicano, y el mapeo con base en estas ima-
genes requiere de una cantidad importante de tiempo y de
personal especializado (Mas et al., 2002; Palacio-Prieto et
al., 2000). Para estudios a escalas continentales o globales,
se utilizaron durante varias décadas imagenes de sensor
Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR).
Estas imagenes, disefiadas para la meteorologia, presentan
algunas limitaciones para estudiar la cobertura terrestre
(baja resolucion espacial y espectral, saturacion de las ban-
das, mala calidad geométrica). Sin embargo, gracias a su
alta resolucion temporal (varias tomas al dia) permitieron
llevar a cabo el monitoreo de la vegetacion de manera exi-
tosa en varias partes del mundo incluyendo Norteamérica
(Loveland et al., 2000) y Sudamérica (Stone ef al., 1994).
Recientemente, se lanzaron al espacio sensores de baja re-
solucion espacial y alta resolucion temporal especialmente
disefiados para el monitoreo de la cobertura terrestre, entre
los cuales destacan MODIS y SPOT-Vegetation. MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es un
sensor particularmente interesante; tiene 36 bandas espec-
trales (de las cuales 7 son utiles para estudiar la cobertura
terrestre contando con una resolucion espacial de 250
y 500 m). MODIS esta a bordo de dos satélites (Terra y
Aqua), permite tener imagenes diarias de toda la superficie
terrestre y existen una gran cantidad de productos deriva-
dos disponibles en internet.

Existen relativamente pocas aplicaciones de MODIS al

mapeo de las coberturas del suelo, en particular en regio-
nes intertropicales con una alta diversidad y complejidad
espacial. Este trabajo pretende contribuir a conocer la
efectividad de imagenes de baja resoluciéon e indices de
vegetacion derivados de las mismas bajo diferentes mé-
todos de analisis para evaluar el nivel de discriminacién
alcanzable, manteniendo una fiabilidad aceptable, en una
region con una gran diversidad de tipos de uso/cobertura
de suelo, caracteristica comin en México y en la mayoria
de los paises intertropicales.

2. Area de estudio

El area de estudio cuenta con una superficie de 4,650
km?, se ubica en la region centro-oriental de México (Fi-
gura 1), encierra areas que corresponden a dos provincias
fisiograficas del pais, la Sierra Madre del Sur y la Faja
Volcéanica Transmexicana. Cuenta con un amplio rango
altitudinal (de 600 a 4,000 m), con climas que varian des-
de templado-humedo, semicalido subhtimedo, semicalido
himedo hasta calido subhimedo. La temperatura media
anual varia desde los 10 °C en el pico del Tancitaro hasta
los 24 °C en las partes bajas mientras que la precipitacion
media oscila entre 1,000 a los 1,500 mm. La cobertura
vegetal incluye selva baja caducifolia, bosque de pino y
de pino-encino ademas de extensas areas de agricultura
de temporal, agricultura de riego, pastizales y huertas de
aguacate. Hay también un area sin vegetacion (colada de
lava del volcan Paricutin que hizo erupcion entre 1943 y
1952) asi como ciudades de gran importancia en el estado
entre las que destacan Uruapan con 279,229 habitantes y
Apatzingan con 114,837 habitantes.

3. Materiales

Los insumos se dividen en tres grupos: 1) los datos a
evaluar derivados del sensor MODIS, 2) los datos auxilia-
res utilizados para mejorar las clasificaciones y 3) los datos
para medir la fiabilidad de los mapas obtenidos.

Existen diferentes productos obtenidos a partir de las
imagenes MODIS. En este estudio utilizamos algunos de
los productos enfocados al estudio de las cubiertas terres-
tres (MODLAND) obtenidos con el satélite Terra. Una
revision de los productos MODLAND puede encontrarse
en Mas y Garcia-Mora (en prensa). El producto MODO09
indica la reflectancia (relacion entre el flujo luminoso refle-
jado y el flujo luminoso incidente) para las siete primeras
bandas del sensor en el visible y el infrarrojo (Figura 2) y
se encuentra disponible en varias resoluciones tempora-
les. Los compuestos de 8 dias consisten en combinar las
“mejores” observaciones obtenidas durante ocho dias para
generar una imagen. Los indices de vegetacion (producto
MOD13) son transformaciones matematicas de las bandas
espectrales originalmente captadas por el sensor remoto.
Ejemplos de estos son: el indice de vegetacion de diferen-
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Figura 1. - Localizacion del 4rea de estudio.

cia normalizada (NDVI) y el indice de vegetacion mejora-
do (EVI). El indice de diferencia normalizada se produce
mediante el calculo del cociente normalizado de la banda
del infrarrojo cercano y la banda del rojo.

Rirc — Rr _ Bo— Bi
NDVI = =
v Rirc + Rk B2+ Bi

(Ecuacion 1)

Donde, R, y R, son respectivamente los valores de
reflectancia bidireccional de la superficie para las bandas
del infrarrojo cercano y rojo, que son las bandas B, y
B, (Tucker, 1979). Este indice da continuidad al NDVI
obtenido con base en el sensor AVHRR para extender el
registro de datos sobre periodos mas largos en los estudios
de monitoreo.

El indice mejorado de vegetacion (EVI), se optimizo a
partir del NDVI aumentando la sensibilidad en las regiones
de alta biomasa y mejord el monitoreo de la vegetacion
mediante la disociacion de la sefial del fondo del dosel y
una reduccion de la influencia atmosférica. La ecuacion
utilizada para su obtencion se indica a continuacion:

Rirc — Rr

EVI=G

v Rirc + CiRr — CoRa + L
B> — Bi

=0 B+ CiBi— C)Bs+ L (Ecuacion 2)
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Figura 2. Longitudes de onda de las 7 primeras bandas del sensor
MODIS.

Donde:

R Ry ¥ R, son respectivamente los valores de re-
flectancia bidireccional de la superficie para las bandas
del infrarrojo cercano, del rojo y del azul (bandas B, B,
y B, respectivamente) con una correccion de los efectos
de la atmosfera (Absorcion por ozono y dispersion de
Rayleigh).

L es un ajuste del fondo del dosel que toma en cuenta
la transferencia radiante diferencial del infrarrojo cercano
y el rojo a través del dosel, G es un factor de ganancia, y
C, C, son los coeficientes de resistencia de aerosoles, que
usan la banda azul para corregir la influencia del aerosol en
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la banda roja. Los coeficientes adoptados en el algoritmo
EVIson L=1, C =6, C=7.5, y G=2.5 (Liu y Huete, 1995).

Los productos terrestres MODIS utilizados en el
presente estudio fueron de dos tipos: 1) el producto de re-
flectancia de la superficie (MODO09) para el cual se usaron
datos compuestos de ocho dias (MOD09Q1 y MODO09A1)
e imagenes diarias (MOD09GQ y MOD09GA) a una re-
solucion de 250 y 500 m, y 2) el producto de indices de
vegetacion (MOD13Q1, NDVI) y el indice de vegetacion
mejorado (EVI) con una resolucion espacial de 250 m en
compuestos de 16 dias. Los datos se obtuvieron para toda
la duraciéon del afio 2002 y se componen por lo tanto de 24
composiciones de ambos indices de vegetacion de 16 dias,
365 imagenes diarias con 7 bandas cada una y 48 compues-
tos multiespectrales de 8 dias también con 7 bandas cada
uno. Todos los datos MODIS utilizados fueron obtenidos
del satélite Terra, en la tltima version disponible (colec-
cién 5) de manera gratuita por medio del portal Warehouse
Inventory Search Tool (WIST). Cada imagen incluye una
capa de informacion que indica, pixel a pixel, la calidad
de los datos.

Los datos auxiliares utilizados fueron los mapas del In-
ventario Nacional Forestal (IFN) 2000 y de uso del suelo y
vegetacion del Instituto Nacional de Estadisticas, Geogra-
fia e Informatica (INEGI, 2002), ambos a escala 1:250,000
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asi como una imagen Landsat del 2003. Se utilizé también
un mapa edafologico escala 1:250000 de INEGI (2000) y
un modelo digital de elevacion del Shuttle Radar Topogra-
phy Mission (NASA, 2010a) con 90 m de resolucién (Farr
y Kobrick, 2000).

Se llevo a cabo la interpretacion de orto-fotografias del
INEGI escala 1:20000 del afio 2002 y visitas de campo
para elaborar una base de datos con 600 puntos de verifi-
cacion, la cual se utiliz6 para evaluar la fiabilidad de los
mapas obtenidos con MODIS.

El procesamiento de los datos MODIS se llevo a
cabo utilizando los programas MODIS Reprojection Tool
(MRT) y Land Data Operational Product Evaluation
(LDOPE) de acceso libre. Las clasificaciones se hicieron
con el programa IDRISI.

4. Métodos

El anélisis de los datos MODIS se llevo a cabo si-
guiéndose tres pasos principales 1) el preprocesamiento
que consistidé en seleccionar las “mejores” bandas de
entrada, 2) la clasificacion de los datos seleccionados por
dos métodos, incluyendo el uso de datos auxiliares y 3) la
evaluacion de la fiabilidad (Figura 3).
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Figura 3. Diagrama de flujo describiendo el procedimiento de analisis de los datos MODIS.
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4.1. Preprocesamiento

Los productos MODIS se recortaron y reproyectaron
de su proyeccidn original sinusoidal a la proyeccion Uni-
versal Transversal de Mercator (UTM, zona 14). Se evaluo
el indice de utilidad de la capa de calidad para descartar
las imagenes de baja calidad. En los indices de vegetacion,
este indice esta codificado en los bits 2-5 y varia de 0 (mas
alta calidad) a 7 (imagen inutilizable). En los productos
de reflectancia se encuentra en los bits 0-1 y varia de 0
(corregido a calidad ideal en todas las bandas) a 3 (no
producido). Ademas en las imagenes diarias en los bits 2-3
se encuentra codificada la informacion sobre el estado de
nebulosidad con los valores de 0 (pixel sin nube), 1 (pixel
con mezcla de nube) y 2 (pixel con nube). Una descripcion
completa de los indices de calidad se encuentra en NASA
(2010b). Con base en el indice de utilidad se seleccionaron
aquellos compuestos de reflectancia de 8 dias e indices de
vegetacion que presentaron la mas alta calidad en todos
sus pixeles (imagenes cuyo indice de utilidad promedio
es igual a 0). En las imagenes diarias se descartaron las
escenas que presentaron 10 % o mas de pixeles con nube
o bien, que tuvieron pixeles con un valor mayor a 0 en el
indice de calidad. Se revisaron visualmente las imagenes
seleccionadas.

Se elabord un sistema clasificatorio con clases de
cobertura basadas en las categorias de clasificacion del
INEGI (2007) y del IFN 2000. Para la zona de estudio, las
categorias son:

1) bosque de pino-encino, 2) bosque de pino, 3) selva
baja caducifolia, 4) agricultura de riego, 5) huertas de
aguacate, 6) agricultura de temporal, 7) pastizales, 8) areas
sin vegetacion y 9) areas urbanas. Este sistema es detallado
comparado con los que se usan generalmente en este tipo
de imagenes, como el sistema clasificatorio del /nternatio-
nal Geosphere-Biosphere Programme o IGBP (Belward et
al., 1999; Running et al., 1995).

Se elaboraron campos de entrenamiento con la ayuda
de la imagen Landsat, las orto-fotografias y la cartografia
disponible. Generalmente, el desempefio del clasificador
aumenta al aumentar el nimero de bandas de entrada. Sin
embargo, a partir de un cierto numero de bandas, el des-
empeflo ya no aumenta, e inclusive disminuye. Este efecto
de saturacion, conocido como el efecto Hughes, afecta a
los clasificadores de maxima verosimilitud y a las redes
neuronales. Para identificar el nimero 6ptimo de bandas y
el conjunto de bandas mas eficiente para diferenciar las ca-
tegorias que se pretenden cartografiar, se puede evaluar la
separabilidad entre pares de categorias a través del calculo
de la distancia entre las muestras (campo de entrenamien-
to) en el espacio multidimensional definido por un cierto
conjunto de variables de entrada. Este enfoque permite
identificar que categorias se confunden entre si (aquellas
que presentan poca separabilidad) y toma en cuenta los
valores de separabilidad de todos los pares de categorias,

para definir la combinacion de bandas de entrada que
permite la mejor separabilidad general (Landgrebe, 2003).
Con el objeto de reducir la dimensionalidad de la base de
datos se evaluo la separabilidad, a través del calculo de
la divergencia transformada (DT) porque permite prever
el desempefio del clasificador de méaxima verosimilitud
(Maussel ef al., 1990), indicando cuantas y cuales bandas
son suficientes para discriminar las clases de interés. Los
valores de la DT fluctiian entre 0 y 2000, donde el valor de
2000 representa la separabilidad maxima entre los pares
de clases. El calculo de la separabilidad se hizo primero
por cada tipo de producto MODIS (compuestos multies-
pectrales, imagenes diarias e indices de vegetacion), y en
una segunda fase para combinaciones de productos. Para
evaluar cada conjunto de bandas, se tomd en cuenta el
valor minimo de separabilidad, correspondiente al par de
categorias que mas tienden a confundirse.

4.2. Clasificacion de las imagenes MODIS

Para conducir las clasificaciones se eligieron dos clasi-
ficadores: de maxima verosimilitud (MV) y el perceptron
multicapa (PMC). El clasificador de maxima verosimilitud
(o maxima probabilidad) es el algoritmo mas comunmen-
te utilizado en percepcion remota, ya que es sencillo de
aplicar, asi como de interpretar los resultados que arroja,
ademas de considerarse uno de los procedimientos de
discriminacion mas eficientes, siempre y cuando los datos
sigan una funcién de distribucion normal (Maselli ef al.,
1992). En la fase de aprendizaje, el algoritmo elabora el
“patrén espectral” de cada categoria con base en la media
y de la varianza/covarianza de un conjunto de sitios de
entrenamiento localizados en la imagen. En la fase de
clasificacion, se calcula, para cada pixel, la probabilidad
de pertenencia a cada categoria con base en su respuesta
espectral (Ecuacion 3). El pixel se asigna finalmente a la
clase a la cual es mas probable que pertenezca de acuerdo
a la informacion espectral.

Donde P(H | E) es la probabilidad condicionada de la
hipotesis H dado evidencia E, es decir la probabilidad que
el pixel pertenezca a cierta categoria (hipdtesis H) toman-
do en cuenta su respuesta espectral (evidencia F), p(H) es
la probabilidad a priori de la hipdtesis H, es decir la pro-
babilidad que un pixel pertenezca a la categoria conside-
rada en la hipotesis H sin tomar en cuenta su informacion
espectral.

p(E) es la probabilidad de la evidencia E, p(E | H) es
la probabilidad condicionada de la evidencia £ dada la
hipotesis H.

En ausencia de informacion sobre la probabilidad a
priori de encontrar cierta categoria en determinado sitio,

(Ecuacion 3)
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se supone que las probabilidades a priori p(H) son iguales
para todas las categorias y en toda la imagen, es decir que
si se consideran n categorias, esta probabilidad es igual a
1/n (Ecuacion 4).

P(H|E) = %ﬁv)ﬂm) (Ecuacion 4)

El Perceptron Multicapa (PMC), es el algoritmo de
redes neuronales mas utilizado debido a su capacidad de
tolerancia ante informacion incompleta o contaminada
con ruido (Mas y Flores, 2008). Consiste en un modelo
estadistico no paramétrico de regresion no lineal (Sarle,
1994) y se describe como una red de alimentacion hacia
adelante compuesta por una capa de unidades (neuronas)
de entrada (en este caso una unidad por banda), otra capa
de unidades de salida (una unidad para cada categoria) y
un numero determinado de capas intermedias de unidades
de procesamiento, también llamadas capas ocultas porque
no tienen conexiones con el exterior. Las neuronas de cada
capa estan conectadas a todas las unidades de la capa si-
guiente (Figura 4). Con esta red se pretende establecer una
correspondencia entre un conjunto de entrada (respuesta
espectral por ejemplo) y un conjunto de salidas deseadas
(categorias de cobertura del suelo). Generalmente, el PMC
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usa una sola capa oculta para dividir completamente el es-
pacio espectral por medio de hiperplanos a lo largo del cual
el nivel de activacion de las unidades ocultas es constante
(Foody, 2000).

En el PMC, la sefial que se transmite es un valor nu-
mérico. Cada conexion entre dos neuronas esta asociada
a un peso de ponderacion que controla la fuerza de una
interconexion. La neurona recibe como sefial de entrada
la suma de las sefiales de salida de las neuronas de la capa
anterior, ponderada por su respectivo peso. Esta sefial de
entrada es transformada por una funcién de activacion,
generalmente sigmoidal, que permite generar una sefial de
salida que se transmite a las neuronas de las capas siguien-
tes. En un PMC cuyo objetivo es clasificar, cada neurona
de salida esta asociada a una categoria, la categoria final
corresponde a la neurona que presentan la sefial, o valor
de activacion, mas grande. El valor de activacion de cada
categoria puede interpretarse con un valor de pertenencia
difusa ya que estos valores no se pueden considerar como
probabilidad en sentido estricto como en el caso del méto-
do de la maxima probabilidad.

Al inicio, los pesos de ponderacion de cada conexion
se determinan de manera aleatoria, y la respuesta del PMC
es por lo tanto totalmente errénea. Con base en los datos
de entrenamiento, se modifican los pesos para obtener las
respuestas correctas. El procedimiento de aprendizaje es
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Figura 4. Red Neuronal perceptron multicapa para clasificar una imagen de siete bandas en nueve categorias.
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sencillo: si la red da la respuesta equivocada, los pesos se
corrigen de tal manera que el error disminuye. Los datos
de entrenamiento se presentan iterativamente para ajustar
los pesos y obtener el mejor ajuste entre valores esperado
y obtenido por la red. El método de entrenamiento mas co-
nocido es el de retro-propagacion (back propagation). En
este algoritmo, se compara, con base en los datos de entre-
namiento, la sefial de salida de la red con el valor esperado
para calcular el error. El error es entonces retroalimentado
por la red y los pesos de las conexiones se alteran para
minimizar este error (Bishop, 1995).

4.3. Clasificacion con informacion auxiliar

La incorporacion de datos auxiliares en la clasificacion
ha mostrado aumentar la fiabilidad de los mapas obtenidos
(Hutchinson, 1982), por lo que en este estudio se probaron
dos formas de incorporar datos auxiliares. El método no
paramétrico es ideal para incorporar informacion no espec-
tral como informacion auxiliar (Lu y Weng, 2007), mien-
tras que en el método paramétrico se optd por incorporar
probabilidades a priori.

Las caracteristicas del método de mdxima verosimilitud
lo hacen ideal para incorporar datos auxiliares aumentando
su desempefio y conservando las ventajas del método ori-
ginal (Maselli et al., 1995; Wulder et al., 2006). Se gene-
raron mapas de probabilidades a priori p(H) para cada una
de las categorias, aplicando un filtro paso-bajo de 2 x 2 km
en el mapa de cobertura / uso del suelo de INEGI (2002).
En términos practicos, para cada pixel, estos mapas de pro-
babilidad a priori disminuyen o anulan la probabilidad que
el clasificador escoja una categoria que no esté presente
en los alrededores del pixel en el mapa de referencia (ver
Ecuacion 3).

En el caso de las redes neuronales, se usaron los datos
de elevacion y un mapa de suelos de INEGI (2000), para
generar mapas de “probabilidad” a priori (Mas, 2004)
que se combinaron con los valores de activacion del PMC
entrenado con los datos de MODIS. Para ello, el modelo
digital de elevacion fue clasificado por otro PMC usando
el mapa de uso/cobertura del suelo de INEGI (2002) como
campos de entrenamiento y reteniendo los valores de
activacion de la clasificacion. Este mapa expresa por lo
tanto, para cada pixel, la posibilidad (no se puede hablar de
probabilidad en el sentido estricto) de encontrar cada una
de las categorias de cobertura tomando en cuenta la eleva-
cion. El mismo mapa de INEGI se sobrelapd con el mapa
de suelos para calcular la probabilidad condicional de cada
categoria de cobertura para cada tipo de suelo. Estos mapas
de “posibilidad” se combinaron, categoria por categoria,
con el mapa de valores de activacion de la clasificacion
con datos MODIS tomando en cuenta el valor minimo de
los tres valores (derivado de la elevacion, del suelo y de
los datos MODIS), lo cual corresponde al operador AND
en logica difusa. Finalmente, el pixel se clasifico en la cate-
goria que presentaba el valor maximo de posibilidad final.

4.4. Analisis de la fiabilidad

Para evaluar la fiabilidad, se seleccionaron 600 sitios
de verificacion con base en un muestreo aleatorio estrati-
ficado (Stehman y Czaplewski, 1998). La interpretacion
de los sitios se hizo mediante un enfoque difuso adaptado
del propuesto por Woodcock y Gopal (2000). En el caso
de que un sitio estuviera situado en el limite entre dos
categorias o en un area con clases mezcladas se dio opcion
para que ambas estuvieran representadas, por lo que para
calificar el mapa podia ser considerada como correcta cual-
quiera de las dos categorias.

Se elaboraron matrices de confusion, las cuales permi-
ten confrontar la informacion de los sitios de verificacion
y la imagen clasificada. A esta matriz se aplicd el método
propuesto por Card (1982), incorporando los valores de
proporcion (areas relativas) de cada una de las categorias
consideradas para compensar el sesgo debido al muestreo
estratificado.

Se calcularon los valores de la fiabilidad del usuario
(proporcion de sitios de verificacion de la categoria consi-
derada clasificados como tal) y del productor (proporcion
de sitios clasificado en la categoria considerada en el mapa
que estan correctamente clasificados). Estos dos indices
de fiabilidad estan relacionados con los errores de omision
y de comision respectivamente. Para comparar estadis-
ticamente la fiabilidad de los mapas obtenidos por los
diferentes insumos y enfoques de clasificacion, se utilizo
la prueba de McNemar propuesta por Foody (2004), que
permite evaluar la significancia estadistica de diferencias
en la fiabilidad de dos clasificaciones estimada con base
en los mismos datos de verificacion. Es una prueba no
paramétrica basada en una matriz de confusion de dos por
dos que expresa las relaciones entre las confusiones de las
dos clasificaciones en comparacion (Tabla 1 y Ecuacion 5).

Tabla 1. Matriz de confusion utilizada para la prueba de McNemar.

Clasificacion 1 Correcto Incorrecto
Clasificacion 2
Correcto 1 .
Incorrecto 1, S

Zz _ (ﬁZ —f21)

~ (fia+5)

Donde f,, y f,, son el numero de sitios de verificacion
correctamente e incorrectamente clasificados en ambas
clasificaciones y, f,, y f,, son el nimero de sitios de verifi-
cacion correctamente clasificados en una de las clasifica-
ciones e incorrectamente clasificados en la otra.

El valor de Z? se compara con el valor critico de chi
cuadrado para un grado de libertad de uno para evaluar
si la diferencia de fiabilidad de las dos clasificaciones es
significativamente diferente.

(Ecuacion 5)
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5. Resultados

Por medio del analisis de las capas de calidad, se des-
cartaron mas de 50 % de los datos. Todas las imagenes
descartadas corresponden a la época de lluvias (Figura 5).
En el caso de los datos de reflectancia (compuestos de 8
dias e imagenes diarias), la informacién sobre calidad no
permiti6 descartar la totalidad de las imagenes con nebulo-
sidad y se efectu6 un andlisis visual adicional.

Como se observa en la Figura 6, todas las combinacio-
nes de insumos permiten obtener la separabilidad 6ptima
con un numero muy reducido de bandas. Tres compuestos
de reflectancia de 8 dias permiten obtener una muy alta
separabilidad mientras se necesitan 7 indices de vegeta-
cion para alcanzar una separabilidad equivalente. Como
muestra la Tabla 2, en el caso de los indices de vegetacion,
el calculo de la DT indica que las bandas que contribuyen

Precipitacién vs.
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mas a separar las categorias son cuatro EVI y tres NDVI,
que representan cuatro meses, todos de la época seca.

Dentro de los compuestos de 8 dias, el método de
separabilidad selecciona como bandas dptimas para dis-
criminar las categorias las correspondientes a las fechas
de dos semanas de enero, una de febrero y una de marzo
con un abanico espectral amplio (bandas 2, 3, 4, 5y 6).
En las imagenes de reflectancia diarias se seleccionan 2
dias de enero y uno de marzo en el rango espectral de las
bandas 3, 4, 5 y 6. Para las combinaciones de indices de
vegetacion con compuestos espectrales de 8 dias, se selec-
cionaron dos EVI, un NDVI y las bandas 1, 3, 6 y 7 de los
meses de enero, febrero y diciembre. En la combinacion
de imagenes diarias con indices de vegetacion, resultdé mas
util la informacion de reflectancia en el rango de las bandas
1,2,4,5y 6 ydos EVI que temporalmente abarcan enero,
febrero, marzo y mayo.

Clalidad
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Figura 5. Indice de calidad promedio y precipitacion promedio en el 4rea de estudio durante el afio 2002. El indice utilizado (indice de calidad) tiene un
valor entre 0 (calidad 6ptima) y 7 (calidad nula). La precipitacion se promedi6 de 17 estaciones localizadas dentro del area de estudio. Se puede observar
la coincidencia entre imagenes de baja calidad y la época de lluvias.

Tabla 2. Bandas y fechas seleccionadas con el criterio de la separabilidad.

v

C8

Diarias

IV+C8

Diarias+IV

Diarias+IV
+C8

Fecha
Tipo IV
Fecha
Banda
Fecha
Banda
Fecha
Banda
Fecha
Banda
Fecha
Banda

17-ene
EVI
09-ene
C8b04
02-ene
db06
18-feb
EVI
17-ene
EVI
25-ene
C8b06

02-feb
EVI
09-ene
C8b05
27-ene
db03
03-dic
EVI
18-feb
EVI
10-feb
C8b02

18-feb
EVI
25-ene
C8b05
27-ene
db05
17-ene
NDVI
27-ene
db02
18-feb
EVI

03-dic
EVI
25-ene
C8b06
27-ene
db06
01-ene
C8b03
16-mar
db04
14-mar
C8b02

17-ene
NDVI
10-feb
C8b02
16-mar
db04
09-ene
C8b01
16-mar
db06
14-mar
C8b04

17-nov
NDVI
14-mar
C8b03
16-mar
db05
09-ene
C8b06
03-may
db05
09-may
EVI

03-dic
NDVI
14-mar
C8b04
16-mar
db06
09-ene
C8b07
20-nov
db01
02-feb
db06




Evaluacién de imdgenes del sensor MODIS 91

--+--diarias
—-=c8

—& -y

—<diarias-iv
—o—iv-c8

Valor de la separabilidad
(Divergencia Transformada)

1 2 3

5 6 7

Numero de bandas espectrales

Figura 6. Valor minimo de divergencia transformada en funcion del numero de bandas de diferentes tipos de productos MODIS (diarias: imagenes de
reflectancia diaria, C8: compuestos de reflectancia de 8 dias, IV: indices de vegetacion).

5.1. Clasificaciones

5.1.1. Maxima verosimilitud (MV) y perceptron multicapa
(PMC)

La fiabilidad global alcanzada por los diferentes grupos
de insumos y métodos de clasificacion indican que de ma-
nera general, la MV tuvo un mejor desempefio que el PMC
(Figura 7). Eso se debe tal vez a la diferencia en el tamafio
de los campos (numero de pixeles) de entrenamiento de las
categorias. Considerando que en la MV, el clasificador uti-
liza estadisticas derivadas de los campos de entrenamiento,
el tamafo del campo no tiene mucha influencia siempre y
cuando sea suficientemente grande para tener representa-
tividad estadistica. En el caso del PMC, el algoritmo de
aprendizaje que busca disminuir el error global tiende a
subestimar las categorias poco representadas en los cam-

pos de entrenamiento. Con los compuestos de reflectancia
de 8 dias el clasificador de MV alcanza a clasificar correc-
tamente 74 % de los pixeles, mientras que con los datos
combinados (reflectancias diarias, de 8 dias e indices de
vegetacion) se alcanza un 76 %, lo cual no representa una
diferencia significativa. Este mismo clasificador, utilizan-
do los datos MODIS combinados y adicionalmente datos
auxiliares (probabilidades a priori) permite alcanzar una
fiabilidad de 83 %, esto es significativamente diferente de
las clasificaciones que incluyen tinicamente datos MODIS.

El método de incorporacion de probabilidades a priori
derivadas de otro mapa de uso/cobertura del suelo permitio
mejorar las clasificaciones mas eficientemente que el mé-
todo basado en el modelo digital de elevacion y el mapa de
suelo, ya que permitio restringir mucho mas las posibili-
dades de clasificacion (Figura 7). Como se puede observar
en la Figura 8, muchas categorias tienen una distribucion
altitudinal muy amplia sobrelapandose entre ellas. De la
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Figura 7. Fiabilidad global alcanzada por los varios métodos/insumos. MV; méxima verosimilitud, AUX; datos auxiliares, PMC; perceptron multicapa,
C8; compuestos de 8 dias, DIA; datos diarios, IV; indices de vegetacion, COMB; datos combinados.
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Figura 8. Distribucion de diferentes tipos de coberturas (% del area total de la cobertura) en funcion de la elevacion.

misma manera, los tipos de suelo no corresponden estric-
tamente con las categorias de cobertura del suelo. Por estas
razones, la utilizacion de este tipo de informacion auxiliar
obtuvo resultados variables. Mientras que en el caso de los
datos derivados de indices de vegetacion hubo un aumento
significativo en la fiabilidad, en el resto de los datos no
permitio la obtencion de una diferencia significativa.

Como se puede observar en la Tabla 3, todas las ca-
tegorias tienen una fiabilidad satisfactoria, con rangos de
fiabilidad comparables a otros estudios realizados a nivel
nacional (Couturier, en prensa; Zhu et al., 2000; Biittner y
Maucha 2006) en la clasificacion obtenida por el método
de méaxima verosimilitud con probabilidades a priori deri-
vadas de datos auxiliares.

6. Discusion y conclusion

Elindice de calidad fue parcialmente ttil en la seleccion
de imagenes de buena calidad. Si bien permiti6 descartar
mediante un procedimiento automatico las imagenes de
mala calidad, fue luego necesaria una seleccion visual
adicional para descartar imagenes de mala calidad que
presentaron valores satisfactorios en el indice de calidad.

La seleccion de las bandas que permiten la mejor se-
parabilidad muestra que la diversidad espectral es mas im-
portante que la temporal ya que las bandas seleccionadas
corresponden a diferentes partes del espectro pero a fechas
cercanas. Carrdo et al. (2008) encontraron resultados simi-

lares en Portugal, aunque en nuestro caso no hubo casi nin-
guna imagen de calidad durante todo el periodo de lluvias.

La incorporacion de imagenes de probabilidad a priori
derivado de un mapa de uso/cobertura existente permitio
un incremento significativo de la fiabilidad. Sin embargo,
este método podria resultar a veces contraproducente en
particular si el mapa de referencia es erroneo o desactua-
lizado, ya que se podrian imponer los errores del mapa
al combinar las probabilidades derivadas del analisis de
las imagenes de percepcion remota y las probabilidades
a priori obtenidas del mapa. El tamafio de la ventana del
filtro que se utiliza permite determinar el grado en el cual el
mapa de referencia se plasma de manera estricta en las pro-
babilidades. En el caso extremo de un filtro de 1 x 1 pixel,
los pixeles pertenecientes a un poligono del mapa tendran
una probabilidad uno para la categoria del poligono y cero
para las demas, lo cual resultaria en imponer el mapa e ig-
norar la informacién de las imagenes. En nuestro estudio,
el 38 % de los pixeles tienen una probabilidad superior a
cero de pertenecer a 2 categorias, 20 % atresyel 6 % a4 6
mas. En la practica, la informacion de las imagenes de per-
cepcion remota puede determinar la categoria en las areas
de contacto entre diferentes categorias pero no en areas
interiores homogéneas en las cuales solo la categoria del
mapa de referencia tiene una probabilidad superior a cero.

Tomando en cuenta resultados basados en otro tipo de
datos podemos decir que aun sin el uso de informacion
auxiliar, se logro generar un mapa con una fiabilidad sa-
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Tabla 3. Resultados de fiabilidad de usuario y productor (en %) por categoria de los datos combina-

dos en cada uno de los tipos de clasificacion.

MV-COMB MVAUX-COMB PMC PMC-AUX
CATEGORIA CU CP CU CP CU CP CU CP
Pino-encino 57 73 76 82 24 32 39 57
Aguacate 92 81 90 33 89 73 92 69
Sin Veg 98 63 96 64 94 64 88 35
Selva baja 81 84 85 93 86 83 83 83
Agri Riego 71 78 86 87 43 69 34 929
Area urbana 89 72 89 64 88 63 56 100
Pastizal 89 79 89 74 88 88 56 84
Pino 75 77 78 85 47 68 48 69
Agri temp. 65 57 73 75 24 33 71 52
MEDIA 80 74 85 78 65 64 63 72

MV: maxima verosimilitud, AUX: datos auxiliares, PMC: perceptron multicapa, COMB: datos

combinados.

tisfactoria. Por ejemplo, Couturier et al. (2006) evaltian
la confiabilidad de una clasificacion basada en Landsat en
una region cercana en el estado de Michoacan, encontran-
do una fiabilidad promedio de usuario de 76 % y de pro-
ductor de 73 %, mientras que en este estudio encontramos
80 % y 74 % respectivamente con datos combinados sin el
uso de informacion auxiliar. Vale la pena mencionar que
en el caso de la clasificacion con datos Landsat obtiene
fiabilidades de cero en la categoria de area sin vegetacion
aparente lo cual reduce mucho la fiabilidad promedio.

Basado en datos MODIS, Carrao et al. (2008) encuen-
tran una fiabilidad media de usuario de 64 % y de produc-
tor igual a 46 % tomando en cuenta solo tres clases en su
estudio realizado en Portugal, resultados muy por debajo
de los obtenidos en este estudio para siete categorias.

En cuanto a otros estudios realizados con datos MO-
DIS, evaluamos la calidad del producto MOD12 que es
un mapa de cobertura del suelo basado en el sistema de
clasificacion del IGBP en la misma area de estudio, los re-
sultados de la comparacion de las superficies obtenidas por
MODI12 contra la base de datos utilizada para la evalua-
cion de la fiabilidad muestran que este producto presenta
errores de hasta el 44 % de la superficie. Sin embargo, se
debe considerar que el producto MODI12 se calibra para
todo el continente americano.

Los resultados obtenidos nos permiten concluir que los
datos MODIS pueden ser utilizados bajo métodos de ana-
lisis alternativos, obteniendo resultados suficientemente
satisfactorios con base en un sistema clasificatorio bastante
detallado para una clasificacion obtenida con datos de baja
resolucion espacial.
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