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Resumen

Algunos autores han encontrado problemas de discriminacion entre
las clases de ocupacion del suelo presentes en sabanas tropicales, al uti-
lizar imagenes Landsat. Este trabajo de investigacion indaga acerca de
la combinacion de bandas mas apropiada, entre seis distintas, para dife-
renciar dichas clases en un sector de sabanas colombianas, utilizando
una imagen Landsat ETM+. Las combinaciones incluyen las bandas
espectrales no térmicas (combinacion de referencia), a la que secuencial
e individualmente se le adicionaba una imagen de entropia obtenida de
la banda 4, el primer componente principal de todas las bandas, los com-
ponentes verdor y brillo de la transformacion Tasseled Cap y el indice
de vegetacion NDVI. Inicialmente se utilizé analisis discriminante por
pasos para clasificar los niveles digitales de 352 puntos distribuidos de
forma aleatoria en la imagen, considerando las clases de cobertura y uso
de la tierra presentes. Posteriormente se realizaron clasificaciones su-
pervisadas, mediante el algoritmo de maxima probabilidad, utilizando
las mismas combinaciones del andlisis discriminante. Los resultados ob-
tenidos, tanto en el analisis discriminante como en las clasificaciones
supervisadas, dan cuenta que la mayor fiabilidad respecto a la combina-
cion de referencia se logra adicionando la imagen de entropia a las ban-
das espectrales. Por tanto, el analisis discriminante permite seleccionar,
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entre muchas bandas, la combinacién mas adecuada para obtener la me-
jor discriminacion.

Palabras claves: discriminacion de sabanas, analisis discriminante,
sabanas colombianas, imagenes Landsat.

Abstract

Some authors have found problems of discrimination among the land
cover/use categories present on the tropical savannah, when using Landsat
images. This research inquires about the more appropriate band's
combination, using six different ones, to differentiate the land cover/use
classes in a sector of Colombian savannahs, using an Landsat ETM+
image. The combinations include the spectral bands (combination of
reference), to which sequential and individually was added an image of
entropy obtained from band 4, the first principal component image
obtained from all bands, the components Green and Brightness of the
Tasseled CAP transformation and the NDVI. Initially a stepwise dis-
criminant analysis was used to classify the digital number of 352 points
randomly distributed in the image, considering the land cover/use classes
of the savannah. Finally, several supervised classifications were made,
by means of the Maximum Probability algorithm, using the same
combinations of the discriminant analysis. The obtained results, in the
discriminant analysis like as in the supervised classifications, give account
that the greater accuracy with respect to the reference's combination was
obtained adding the image of entropy to the spectral bands. Therefore,
the discriminant analysis allows to select, between many bands, the most
appropriated combination to obtain the best discrimination.

Key words: savannah classification, discriminant analysis, Colombian
savannah, Landsat images.

1. Introduccion

Las sabanas tropicales, presentes principalmente en zonas de relieve
plano a fuertemente ondulado, estan determinadas, segiin varios auto-
res, por la accion de climas con temperaturas calidas durante todo el afio,
con marcados y prolongados periodos de sequia y por la presencia de
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suelos de baja fertilidad (Odum, 1972; Galvao et al., 1999; Chacon, 2004;
Cruz et al., 2002). En Colombia, las sabanas son conocidas cominmen-
te como Llanos Orientales u Orinoquia y ocupan aproximadamente un
16% del territorio continental.

Se trata de ecosistemas con alta biodiversidad, contrario a lo que a
primera vista parece ser; la vegetacion dominante la componen especies
herbaceas de las familias Gramineae, Cyperaceae, Poaceae y Fabaceae,
las que aparecen mezcladas con arbustos y arboles dispersos, ademas de
los bosques de galeria (Rippstein et al., 2001; Serna et al., 2001). Desde
el punto de vista de la ocupacion del suelo, esta region es de mucha
importancia para el pais, a pesar del bajo poder productivo de los suelos,
por cuanto alli se encuentra gran parte del ganado vacuno que abastece
de carne a una ciudad de mas de 8 millones de habitantes, Bogota; por
tener una considerable produccién de arroz y palma de aceite y por la
produccion de hidrocarburos.

La obtenciéon de mapas de uso y cobertura es una de las primeras y
mas avanzadas aplicaciones de la teledeteccion. Esto por cuanto se trata
de una variable fundamental por sus efectos sobre procesos basicos como
los ciclos biogeoquimicos y, consecuentemente, sobre el calentamiento
global; por su influencia en la erosion y sostenibilidad de los usos del
suelo, y por ser la variable de mayor impacto sobre la biodiversidad
(Foody, 2002; Rogan et al., 2002). El uso de imagenes de satélite es la
alternativa mas util y eficiente en la elaboracién de cartografia de ocupa-
cién del suelo a diferentes escalas. No obstante, para las pasturas tropi-
cales y subtropicales los avances en la discriminacion son atn limitados,
a pesar de la gran difusion de la técnica y del uso de un gran namero de
procedimientos estadisticos (Seyler et al., 2002).

La clasificacion digital de imagenes tradicionalmente se ha basado
en la informacion espectral de los pixeles, obteniéndose, en muchos ca-
sos, resultados poco satisfactorios. Por ello, se han incorporado desarro-
llos que involucran, junto al valor de los pixeles, informacion del con-
texto espacial; se destacan imagenes de textura (Marceau et al., 1990;
Karathanassi et al., 2000), productos de la segmentacion de los nimeros
digitales (Lobo, 1997; Chust et al., 2004) y datos auxiliares como los de
topografia (Chust et al., 2004).

Desde la década de los 80s, a nivel global hasta subcontinental, son
muchos los estudios de ocupacion del suelo realizados utilizando distin-
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tos sensores, técnicas y procedimientos (DeFries y Townshed, 1994;
DeFries y Belward, 2000; DeFries et al., 2000; Friedl et al., 2002; Hansen
et al., 2002). En todos ellos, la sabana aparece como una categoria mas
de la clasificacion, sin discriminacion de las clases de ocupacion presen-
tes.

A una escala mayor, en praderas, en Kansas (USA), Griffith et al.
(2001) investigaron los cambios temporales y las relaciones entre varia-
bles biofisicas bajo diferentes sistemas de manejo, a partir de medicio-
nes con espectroradiometro. Encontraron que el NDVI mostro baja sen-
sibilidad a la biomasa de los pastos, excepto en la época de mayor creci-
miento (julio), aunque si permiti6 diferenciar pastos bajo distintas prac-
ticas de manejo.

Price et al. (2002), también en Kansas, utilizaron analisis discrimi-
nante con datos de imagenes Landsat TM en busca de la mejor combina-
cién de bandas para diferenciar seis tipos de pastos. Los resultados mues-
tran que para bandas transformadas, el indice de verdor fue el de mayor
sensibilidad para discriminar tipos de manejo. La mayor discriminacion
se logro cuando se incrementaba el nimero de bandas hasta 10, utilizan-
do imagenes de fechas cercanas. No se mejoro la discriminacion de los
pastos al combinar las bandas TM originales, con transformaciones de
las mismas.

En sabanas tropicales y subtropicales, en cambio, son menos los es-
tudios de ocupacion del suelo realizados con imagenes de satélite. Esto
podria explicarse por dos razones: (1) por la presencia de alta nubosidad
en las épocas de lluvia y la alta concentracion de humo, producto de las
quemas, en las de sequia, que dificultan encontrar la zona despejada; y
(2) por la falta de interés de los gobiernos y agencias locales en financiar
dichos estudios, a raiz, posiblemente, de la subvaloracion que muchos
tienen sobre estos paisajes.

Beaulieu et al. (1998) exponen la falta de discriminacion entre los
pastos nativos e introducidos en Colombia, usando iméagenes Landsat
TM. Seglin estos autores, a causa de los distintos estadios de crecimien-
to del pasto nativo después de las quemas, y por los diferentes niveles de
exposicion del suelo, a raiz de la degradacion, en los introducidos. Es
por esto que intentaron hacer la discriminacion utilizando imagenes
RADARSAT; sin embargo, con estas Gltimas los resultados preliminares
mostraron alta sensibilidad al encharcamiento superficial de los pastos
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(la humedad aumentaba considerablemente la retrodispersion) por lo que
se confundian con el bosque de galeria. En consecuencia, proponen la
utilizacion de imagenes multitemporales para mejorar la discriminacion,
pero reconocen que en la zona es poco comun encontrar imagenes sin
los problemas atmosféricos senalados. Esta falta de discriminacion ha-
bia sido encontrada por Blanco y Garcia (1997) para paisajes del "Cerra-
do" de Brasil, al utilizar imagenes Landsat TM. Por otra parte, Chacén
(2004) obtuvo una buena diferenciacion de sabanas en Venezuela, pero a
nivel de grandes ecosistemas, utilizando compuestos mensuales de ma-
yor valor de NDVI, obtenidos con NOAA-AVHRR y considerando las
diferentes unidades fisiograficas.

Reconociendo la falta de discriminacion de las clases de ocupacion
del suelo presentes en las sabanas colombianas y los pocos estudios exis-
tentes, el objetivo de la presente investigacion es explorar qué combina-
cion de bandas del sensor Landsat ETM+ y transformaciones de las mis-
mas, permiten una mejor diferenciacion de las clases de uso y cobertura
presentes en el drea de estudio; asimismo, valorar la utilidad del analisis
discriminante en la seleccion de dichas bandas.

2. El drea de estudio

El drea de estudio esta ubicada en el Departamento del Meta (cu-
briendo casi totalmente al municipio de Puerto Lépez, y pequenas areas
de los municipios de San Martin, San Carlos de Guaroa, Villavicencio,
Restrepo, Cumaral y Cabuyaro) y en un pequefio sector, del Departa-
mento de Casanare, con parte de los municipios de Villanueva y
Tauramena (figura 1). Geograficamente se localiza entre los 3° 38' y 4°
26' Latitud Norte y 72° 15"y 73° 15" Longitud Oeste; tiene una extension
aproximada de 9.900 km*.

El clima de la zona estd caracterizado por una temperatura mas o
menos homogénea durante todo el ano, con un promedio de 26°C y una
oscilacion mensual inferior a 6°; la altitud varia desde los 175 a 370 m
sobre el nivel del mar. La distribucion de las Iluvias es de tipo monomodal,
con un periodo de sequia que se extiende desde final de noviembre hasta
inicios de abril (Rippstein et al, 2001). La precipitaciéon promedio anual
es del orden de 2.200 mm.

Segin el Sistema "CIAF" de Clasificacion Fisiografica del Terreno
(Villota, 1992; 1997), en la zona de estudio se encuentran los siguientes
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grandes paisajes fisiograficos (figura 2): (1) piedemonte aluvio-diluvial,
ubicado al occidente de la imagen (2) llanura aluvial de desborde recien-
te; (3) altillanura estructural erosional plio-pleistocénica, localizada al
sur del rio Meta y (4) valles aluviales de rios meandricos (Botero, 1999;
Botero et al., 1997).

Figura 1. Ubicacion de la zona de estudio en Colombia, en los departamentos de
Meta y Casanare.
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Figura 2. Paisajes fisiograficos presentes: Altillanura plana (A1), Altillanura mode-
radamente disectada (A2), Altillanura fuertemente disectada (A3), Piedemonte (P), Lla-
nura aluvial de desborde (L) y Valles aluviales (V), sobre composicion 4-5-3 de la ima-
 gen Landsat ETM+.

La Altillanura, que cubre la mayor parte del area, se subdivide, de
norte a sur, en tres paisajes fisiograficos: altillanuras casi plana, modera-
damente disectada y fuertemente disectada (lomas y colinas). Los sue-
los, en general, estan caracterizados por su alta meteorizacion, por ser
muy profundos y por tener texturas medias a gruesas, con mediana a alta
porosidad, lo que determina buen nivel de infiltracion; tienen baja con-
centracion de bases y baja capacidad de intercambio cationico. Ademas,
son muy fuertemente acidos, de baja a muy baja fertilidad y con alta
concentracion de hierro y aluminio intercambiables. Taxonomicamente,
segun el Sistema Norteamericano, los suelos pertenecen a los grandes
grupos Haplustox, Haplustults y Dystropets; por sectores, aparecen
petroplintita y corazas petroférricas (compuestos férricos endurecidos)
limitando su profundidad efectiva. En el piedemonte en cambio, el relie-
ve es principalmente plano, con suelos de mejores condiciones quimicas
que los de la altillanura y se clasifican como Dystropepts y Hapludults;
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en la planicie aluvial el relieve es plano a plano concavo lo que ocasiona
un drenaje pobre o deficiente, en donde predominan suelos Tropaquepts
o intergrado acuicos. En los valles se encuentran mayormente
Tropaquepts, Fluvaquents y Dystropepts (Botero, 1999; Rippstein et al.,
2001).

La vegetacion natural y los tipos de uso del area estan determinados
por las condiciones climaticas, edéficas e hidrologicas. En la altillanura
dominan las sabanas nativas abiertas combinadas con arboles dispersos
y bosque de galeria; en las zonas planas los pastos nativos han sido sus-
tituidos, en proporcion apreciable, por pastos introducidos y por culti-
vos agricolas.

En éreas depresionales de los valles y planicie aluviales, con suelos
mal drenados, aparecen sabanas adaptadas a excesiva humedad, con
"manchas" ocasionales de palma Moriche (Mauritia flexuosa); en el
piedemonte, se encuentran enclaves importantes de pastos introducidos
y cultivos, y el bosque natural ha sido relegado a estrechas franjas proxi-
mo a los rios (Botero et al., 1997). El mayor grado de intervencion hu-
mana ocurre en el piedemonte, seguido por la altillanura plana.

3. Métodos

3.1 Datos utilizados

Para la realizacion de la investigacion se utilizé parte de la imagen
Landsat ETM+ (Path/Row 07/57) tomada el 3 de marzo de 2001. Esta
fue suministrada por el CIAT (Centro Internacional de Agricultura Tro-
pical) estando geo-referenciada, con un error menor a 0.5 pixel, y
remuestreada por el método de convolucién cibica a un tamano de pixel
de 25 m. Debido a este formato no fue posible convertir los nimeros
digitales a reflectividad, para evitar una segunda transformacion. El pro-
cesamiento digital se realiz6 con el programa PCI Geomatica.

Las bandas utilizadas en el analisis fueron: ETM+1 (azul), ETM+2
(verde), ETM+3 (rojo), ETM+4 (infrarrojo cercano), ETM+5 (SWIR),
ETM+7 (infrarrojo medio); ademas, las transformaciones (1) entropia
(obtenida de la matriz de co-ocurrencia con una ventana movil de 25 x
25 pixeles, aplicada a la banda 4), (2) primer componente principal obte-
nido de las bandas originales, (3) componente verdor de Tasselled Cap,
(4) componente brillo de Tasselled Cap, y (5) indice de vegetacion de
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diferencia normalizada (NDVI). Se utiliz6 informacion puntual de cam-
po sobre la ocupacion del suelo, con la finalidad de verificar los resulta-
dos de las clasificaciones supervisadas realizadas con la imagen.

3.2 Anilisis discriminante

Para el analisis discriminante se utilizé informacion de 352 puntos
localizados en la imagen de forma aleatoria proporcional; esto por cuan-
to se asegura que todas las categorias, sin importar su tamano, quedaran
con muestras (Congalton y Green, 1999). El nimero de puntos conside-
rados, por clase de ocupacion del suelo, fue: 14 para cuerpos de agua, 18
para plano inundado, 28 para agricultura con arroz vigoroso, 78 para
pastos introducidos [Brachiaria decumbens (26 puntos), B. humidicola
(30 puntos) y B. dyctioneura (22 puntos)], 55 para pastos nativos, 18
para suelo desnudo, 122 para bosque de galeria, 15 para palma de aceite
y 4 para caucho. En cada uno de ellos se obtuvo el nimero o valor digital
(ND) para todas las bandas originales de la imagen y para las transfor-
maciones derivadas utilizadas.

En el analisis discriminante, realizado con el programa SPSS v. 10,
se utilizo el método por pasos (Lambda Wilks). Los valores de probabi-
lidad criticos de F, para la entrada y salida del analisis, fueron 0,05 y
0.10 respectivamente; para la clasificacion se utilizo la matriz de cova-
riancia intra-grupos, con iguales probabilidades previas. Se considerd
ademas la adecuacion de las muestras para este tipo de analisis, especial-
mente que los datos mostraran una distribucion normal por cada grupo
(Trani y Giles Jr., 1999; Klecka, 1980).

Se analizaron de forma individual 6 combinaciones, con los 352 NDs
de las bandas, para conocer cual resultaba con mayor porcentaje de ca-
sos correctamente clasificados: (1) solo las bandas espectrales no térmi-
cas, usada como combinacion de referencia, (2) las bandas espectrales
no térmicas mas la imagen de textura -entropia- obtenida de la banda
infrarrojo cercano, (3) las bandas espectrales no térmicas mas la imagen
del primer componente principal logrado de todas las bandas, (4) las
bandas espectrales no térmicas mas la imagen del componente verdor de
la transformacion Tasseled Cap, (5) las bandas espectrales no térmicas
mas la imagen del componente brillo de la transformacion Tasseled Cap,
y (6) las bandas espectrales no térmicas mas la imagen de indice de
vegetacion -NDVI-.
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3.3 Clasificacién digital de la imagen, verificacién de los resultados
y contribucién de las transformaciones

Respecto a la clasificacion digital de la imagen, el objetivo era obtener
unos resultados utilizando las mismas combinaciones de bandas emplea-
das en el analisis discriminante, con el fin de que pudiesen ser compara-
bles. Las seis clasificaciones se realizaron de forma supervisada mediante
el algoritmo de maxima probabilidad. Para ello, las clases de ocupacién
del suelo fueron consideradas desde una perspectiva multianual. Por ejem-
plo, dreas de agricultura fueron catalogadas como tal, a pesar de que al
momento de toma de la imagen se encontraran en estado de preparacion
(suelo arado o encharcado), cultivos en crecimiento o en madurez; de igual
modo, las quemas recientes a antiguas (oscuras o claras), muy frecuentes
en la Altillanura, se reclasificaron como pasto nativo por cuanto el fuego
es una practica de manejo que se realiza en esa clase de ocupacion, y los
pastos Brachiaria constituyen pastos introducidos.

Para la fase de entrenamiento, inicialmente se definieron 17 subclases
de ocupacion del suelo, en busca de una mejor discriminacion: dos cla-
ses para agua, plano inundado, cuatro para agricultura (de secano, de
regadio, suelo arado y encharcado), tres para pastos introducidos, tres
para pastos nativos (incluyendo quema reciente y en recuperacion), sue-
lo desnudo, bosque de galeria, palma de aceite y caucho. Los campos de
entrenamiento para todas ellas fueron seleccionadas con base en la in-
formacion de campo obtenida en campanas hechas por el CIAT, en fe-
chas cercanas a la toma de la imagen, ademas de informacion auxiliar y
el conocimiento propio de la zona. Para todas las categorias, la cantidad
de pixeles supera lo recomendado por varios autores, 10 a 100 veces el
nimero de bandas (Jensen, 1996; Chuvieco, 2002).

La primera clasificacion realizada, utilizando sélo las bandas espec-
trales no térmicas de la imagen, se tomé como referencia. A continua-
cion, se fueron adicionando individualmente, a las bandas originales,
cada una de las trasformaciones consideradas lograndose cinco clasifi-
caciones adicionales. Posteriormente, por un proceso de agregacion, las
17 subclases de ocupacion del suelo se redujeron a 9 clases definitivas
(tabla 1). Para la verificacion de las clasificaciones se utilizaron datos de
campo (cobertura y uso actuales) sobre los mismos 352 puntos mencio-
nados en el apartado anterior; se obtuvieron matrices de confusién nece-
sarias para calcular la fiabilidad global e indice Kappa, asi como los
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errores de omision y comision, siguiendo el método que aparece en
Congalton (1994) y Congalton y Green (1999). Ademas, con la varianza
de las clases y el indice Kappa se obtuvo el estadistico Z necesario para
hacer comparaciones estadisticas entre las clasificaciones (Congalton y
Mead, 1994). Usando un nivel de confiabilidad del 95%, una clasifica-
cion a es significativamente mejor que b, si Zab es mayor que + 1.96; en
cambio si Zab es menor que - 1.96 la clasificacion a es significativamente
peor que b. Si en términos absolutos Z es menor que 1.96, entonces las
dos clasificaciones son estadisticamente similares.

Tabla 1. Clases de ocupacion del suelo definitivas, aplicadas en la clasificacion
digital de imagenes (descripcion adaptada de Botero, 1999 y Rippstein et al. 2001).

CLASE DE CUBIERTA

DESCRIPCION

Cuerpos de agua

Aguas corrientes de rios andinos y orinoquenses, asi como
lagunas.

Plano inundado

Vegas de rios con caracter trenzado y medndricos, sometidos
a procesos frecuentes de inundacién.

Agricultura

Areas dedicadas a cultivos, especialmente arroz, en el
piedemonte; comprende terrenos en preparacion (en seco o
inundado), y cultivos en vigor (con riego o de secano). En la
altillanura existen pequefios cultivos de pifia, yuca y maiz.

Pasto introducido

Se trata de gramineas desarrolladas basicamente para suclos
pobres y acidos. Se destacan las especies Brachiaria
decumbens, Brachiaria humidicola, Brachiaria dictyoneura,
Melinis minutiflora y Panicum maximun, presentes tanto en
la altillanura como en el piedemonte.

Pasto nativo

Comprende principalmente gramineas de los géneros
Andropogon, Asistida, Axonopus, Paspalum y Trachypogon,
presentes en la altillanura. En el piedemonte, con mayor
contenido de humedad, los géneros mas frecuentes son el
Hymenachne, Leersia, Oriza, y los de la familia Cyperaceae.

Suelo desnudo

Se trata de suelos descubiertos en forma permanente, como
producto de la erosion hidrica acelerada.

Bosque de galeria

Franja arbdrea de anchura variable y con una altura de hasta
20 m; dominan Schefflera morototoni, Pouteria sp.
Calliandra sp. Ceiba pentandra, Spondias mombim, Annona
sp. Inga sp. y otras especies. Por sectores esta asociado a
comunidades de palmas de las especies Mauritia flexuosa,
Mauritia minor o Mauritiella sp., en los rebordes de lagunas
y esteros.

Palma de aceite

Explotacion comercial de palma Elais guineensis, en el
piedemonte, para la extraccion de aceite.

Caucho

Areas demostrativas de caucho Hevea brasiliensis, como
alternativa de uso de los suelos de la altillanura.
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Para valorar la contribucion de las transformaciones se utilizo la fia-
bilidad global e indice Kappa; ademas, de acuerdo con Chust et al. (2004),
se considera que una clasificacion es mejor que la de referencia, para
una clase de ocupacién del suelo determinada, cuando tanto la exactitud
de productor (EP) como la de usuario (EU) son mayores a 1%, o cuando
una de ellas aumenta en mas de 1%, mientras la otra permanece constan-
te. En caso contrario, una clasificacion es peor que la de referencia cuan-
do EP y EU sufren una disminucion >1%, o cuando una permanece cons-
tante y la otra disminuye >1%.

4. Resultados y discusion

4.1 Respuesta espectral de las clases de ocupacion del suelo

El andlisis de las firmas espectrales de la imagen (figura 3), logradas
a partir del promedio de los niveles digitales en los 352 puntos de cam-
po, permitié detectar dos tipos de confusiones entre varias clases de ocu-
pacion del suelo. Se trata, por un lado, del bosque de galeria, los cultivos
de palma de aceite y el arroz de regadio en estado vigoroso; por el otro,
entre los diversos tipos de pastos, aunque en menor magnitud. El segun-
do tipo de confusion ya habia sido reportado por Beaulieu et al. (1998) y
por Blanco y Garcia (1997) para las sabanas colombianas y el Cerrado
del Brasil, respectivamente.

Figura 3. Comportamiento espectral de las clases de ocupacién del suelo, obtenido
del promedio de los valores digitales de los puntos de campo utilizados.
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Como se esperaba, las dos clases que muestran un comportamiento
espectral mas diferenciado son el suelo desnudo y los cuerpos de agua:
la primera por tener una mayor reflectividad en todas las bandas, excep-
to en la 4; la segunda, por su respuesta caracteristica en el infrarrojo
(baja reflectividad). El plano de inundacioén, en cambio, con niveles
digitales intermedio a alto, evidencia una respuesta de baja humedad en
superficie, pues la imagen corresponde al final del periodo de sequia.

4.2 Analisis discriminante y combinacién 6ptima de bandas

Los resultados del analisis discriminante se muestran en la tabla 2.
La menor proporcion de casos correctamente clasificados (77,3%) se
logré al usar sélo las bandas espectrales no térmicas de la imagen; la
mejor proporcion de casos correctamente clasificados (81,5%) se obtu-
vo al combinar las bandas espectrales no térmicas con la imagen de
entropia (te'xtura). Se debe resaltar que atn cuando la combinacion na-
mero 5, que incluye el componente brillo de la transformacion Tasseled
Cap, muestra buena discriminacion (78,1%), determinado por la dife-
rencia de las clases con alto brillo (suelo desnudo y plano de inunda-
cion) de las de bajo brillo (cuerpos de agua y caucho), es a la vez la que
tiene la mayor confusion entre las demas clases de ocupacion del suelo.

La figura 4 muestra la distribucion de los puntos, utilizando las dos
primeras funciones del analisis discriminante, con so6lo las bandas
espectrales y adicionandoles la imagen de entropia. Al comparar dichos
graficos, vemos que con entropia hay una mejor diferenciacion entre las
clases cuerpos de agua, suelo encharcado (fangueo) y plano de inundacion
que usando sélo las bandas espectrales; de forma similar mejora la discri-
minacion entre suelo desnudo y pasto introducido. No obstante, persisten
los problemas de falta de discriminacion entre las especies de Brachiaria,
lo cual no es problema porque hacen parte de la clase pastos introducidos,
y entre palma de aceite, bosque de galeria y arroz vigoroso.
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Tabla 2. Resultados del analisis discriminante utilizando los nimeros digitales obte-
nidos de las bandas originales y de las transformaciones.

cLastoEocurAatn DL | ronios |oemmaa
}* ] 2 3 4 5 6
1- Cuerpos de Agua 14 100 | 10 | 100 | 100 | 10 | 100
0 0
2- Arroz vigoroso 16 44 | 56 | 44 50 | 44 | 63
3-Suelo encharcado para arroz 12 67 | 67| 67 | 67 | 67 | 83
4- Plano de inundacion 18 94 | 94 | 94 94 | 94 | 94
5- Brachiaria decumbens 26 92 | 96 | 96 100 | 85 | 92
6- B. humidicola 30 50 |47 | 57 | 47 | 47 | 50
7- B. dyctioneura 22 50 | 59| 50 | 59 | 64| 50
8- Pasto nativo 55 76 |76 76 76 | 76 | 80
9- Suelo desnudo 18 89 | 89 | 89 94 | 10 | 89
0
10- Bosque de galeria 122 83 191 |8 | 81 |84 ] 86
11- Palma de aceite 15 87 | 93 | 87 80 | 87 | 80
12- Caucho 4 100 | 10 | 100 | 100 | 10 | 100
0 0
Casos clasificados 352 77 | 82 | 78 78 | 78 | 80
correctamente

* Combinacion: (1) Bandas 1,2,3,4,5y 7;:(2) bandas 1, 2, 3,4, 5 y 7 + entropia; (3)
bandas 1,2 3,4, 5y 7 + CP1 (obtenido de todas las bandas); (4) bandas 1,2,3,4,5y7
+ componente verdor (T. Tasselled Cap); (5) bandas 1, 2, 3,4, 5 y 7 + componente brillo
(T. Tasseled Cap); y (6) bandas 1,2,3,4,5y 7+ NDVL

Las clases arroz en estado vigoroso y suelo encharcado (fangueo)
para siembra de arroz fueron las que mostraron peor diferenciacion en
todas las combinaciones; esto se explica porque estas clases incluyen
cultivos y terrenos con diferentes estadios de crecimiento y de prepara-
cion, respectivamente, lo que origina una mayor dispersion de los nime-
ros digitales. Les siguen los pastos introducidos (Brachiaria humidicola
y B. dyctioneura) y nativos, los que al final del periodo de sequia (fecha
de toma de la imagen) han perdido gran parte de la materia vegetal y se
confunden con suelo desnudo. Las demés categorias muestran una dis-
criminacion superior al 80%. Sobresalen, por tener una diferenciacion
practicamente de 100%, las clases cuerpos de agua, suelo desnudo y
caucho; en las primeras dos clases, como se esperaba, su clara discrimi-
nacion obedece a la contrastada diferencia en su comportamiento espec-
tral, lo que concuerda con las firmas espectrales observadas en la figura
3; para el caucho, en cambio, por el bajo numero de muestras, a raiz de la
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poca extension que ocupa esta clase en la zona estudiada, no es posible
hacer una aseveracion sobre dicho comportamiento.

Ahora bien, los resultados deben considerarse como tendencias de
comportamiento, por cuanto no existe una relacion lineal entre los resul-
tados del analisis discriminante y de las clasificaciones supervisadas de
las imagenes, pero es claro que los resultados del analisis discriminante
orientan sobre la combinacion de bandas mas adecuada para una efecti-
va separacion de las clases de ocupacion presentes en un zona determi-
nada, especialmente en los casos en que se dispone de un gran numero
de bandas, donde existe informacion redundante.

Figura 4. Diagrama de dispersion de los puntos clasificados en el analisis discrimi-
nante usando los niimeros digitales de solo las bandas espectrales de la imagen Landsat
ETM+ (4a) y adicionandoles entropia (4b).
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4.3 Clasificacion digital de la imagen y contribucion de las transfor-
maciones. 3

La tabla 3 resume los resultados del proceso de verificacion de las 5
clasificaciones supervisadas realizadas. Al usar s6lo las bandas espectrales
se obtuvo una fiabilidad global de 84% y un indice Kappa igual a 0,81;
mientras que la clasificacion que contaba con la imagen de entropia pro-
dujo la mayor fiabilidad global (88,6%) e indice Kappa (0,86). Estos re-
sultados de fiabilidad, producto de la verificacion de las clasificaciones
supervisadas utilizando informacion de campo de los mismos 352 puntos,
concuerdan con los obtenidos en el analisis discriminante. En ambos pro-
cedimientos, el uso de una imagen de entropia mejor6 la fiabilidad de la
clasificacion, respecto a la clasificacion de referencia y otras transforma-
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ciones, denotando el efecto positivo de la combinacion de informacion
espectral y espacial. Estos resultados son contrarios a los encontrados por
Price et al. (2002) en praderas de Kansas, ya que en nuestro caso la com-
binacion de bandas originales y transformaciones de las mismas, mejora-
ron la discriminacion de las clases de ocupacién del suelo. El efecto posi-
tivo de la textura en las clasificaciones de iméagenes para diferentes clases
de ocupacion del suelo, ya ha sido seialado por varios autores, aunque no
para el bioma de sabanas (Marceau et al., 1990; Lobo, 1997; Franklin et
al., 2000; Karathanassi et al., 2000; Zhang, et al., 2004; Franklin et al.,
2001; Ferro y Warmer, 2002). El dominio espacial también contiene infor-
macion importante que aun no ha sido bien explotada dentro de las clasi-
ficaciones y metodologias (Cihlar, 2000; Southworth et al., 2004), por lo
que se requiere mas investigacion al respecto.

Al utilizar individualmente en las clasificaciones el primer compo-
nente principal, el componente verdor y el indice de vegetacion -NDVI-,
hubo un ligero desmejoramiento de la fiabilidad global e indice Kappa
(~2%) respecto a la clasificacion de referencia; mientras que con brillo
se obtuvo un resultado significativamente peor.

En la tabla 3, también se muestra el estadistico Z obtenido al compa-
rar la clasificacion de referencia, respecto de las demas. Al 95% de
confiabilidad, la clasificacion de referencia fue significativamente me-
jor que al usar las bandas espectrales mas el componente brillo; por tan-
to, esta transformacion no debe ser considerada para futuros trabajos en
sabanas tropicales. En cambio la de referencia fue peor que al usar entropia
(-1,61), pero esa diferencia no es estadisticamente significativa. Adicional-
mente, y considerando que la clasificacion que involucra entropia tuvo
el mejor desempeio, ésta Gltima clasificacion fue estadisticamente com-
parada con las demas. Se encontré que entropia es estadisticamente si-
milar a los resultados obtenidos con el primer componente principal y
con verdor (por tener un valor de Z < 1,96), pero estadisticamente mejor
que al usar brillo y el indice de vegetacion de diferencia normalizada.
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Tabla 3. Fiabilidades (global e indice Kappa) y estadisticos Z obtenidos de las clasifica-
ciones

Clasificacign | Fi2Pilid Indi | ZdeBE Z de entropia
ad ce frente frente
global Kap | alasdemas | alas demis *
(%) pa .
1. BE 84,4 0,81 - -
2.BE+ 88,6 0,86 -1,61** .
Entropia
3.BE + PCl1 84,1 0,80 0,11 1,71
4. BE + Verdor 84,1 0,80 0.08 1,68
5. BE+ Brillo 31,8 0,23 J35%8% 15.28%%¢
6. BE+ NDVI 83,2 0,79 0,38 1.98***

* BE son las bandas espectrales no térmicas. ** Signo (-) significa peor. *** Signi-
ficativo al 95%.

Las tablas 4 y 5 muestran, respectivamente, las matrices de confu-
sion de la clasificacion de referencia (con solo las bandas espectrales) y
la de mejor desempenio (adicionando la imagen de entropia a las bandas
espectrales). Tres tipos de confusiones sobresalen: (1) entre agricultura
(arroz en vigor), bosque de galeria y palma de aceite, (2) entre pastos
nativos e introducidos, y (3) entre pastos introducidos y suelo desnudo.
Con la adicion de la textura, estas confusiones se aminoran, aunque no
desaparecen de forma definitiva. De otro lado, la clase agricultura es la
que muestra mayores errores de omision y comisiéon (menor exactitud
de usuario y productor). Estos problemas de confusion habian sido co-
mentados al analizar las firmas espectrales de las clases de ocupacién
del suelo, y la existente entre los pastos nativos e introducidos habia
sido 1dentificada en sabanas de Colombia por Bealieu et al. (1998) y en
¢l Cerrado de Brasil por Blanco y Garcia (1997).
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Tabla 4. Matriz de confusion producto de la verificacion aplicada a la clasificacion
de referencia.

REFERENCIA DE CAMPO
CLASIFICACION 1 2 3 4 5 5| 7 Bl 5{Total |Ex. Usuario
1. Agua 14 0 0 0 0 0 0 ul 0] ul 100,0]
2. Plano inundado 0 18 1 0 0 0 0 0 0 19 54,7
3. Agricultura 0 0 21 0 0 0 7 0 0] 28| 75,04
4. Pasto introducido 0 0 | 78 20 4 3 0 1] 107 )‘!.5]
S. Pasto nativo 0 0 0 of 35 o] o 0 o] 35| mo,ol
|6 Suelo desnudo 0 0 0 0 0 14} 0 0 0 ul
7. Bosque de galeria 0 0 3| 0 0 D 99 1 0 !.IBL 96,1
{8. Palma de aceite 0 0 2 0 0 o} 13 14 0] 29| a8.3|
9. Caucho 0 a of 0| 0 0f 0 0 !I !| 1m,ul
Total 14 18| Bl 78 55 18{ 122 15| 4 ml
|Ex. Productor 100 1DO| 751 100 64 ?Sl 81 93 75
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Tabla 5. Matriz de confusion producto de la verificacion aplicada a la clasificacion
de las bandas espectrales més entropia.

REFERENCIA DE CAMPO
[CLASIFICACION 1 2 3 4 5 6 7 8 9{Total |Ex. Usuario
1. Agua 14 0 0 0| 0 0 0 0 0 14 100,0]
2. Plano inundado 0 18 1 0 0 0 0 0 0 19 94,7
3. Agricultura o 0 22 0 1 0 13 o] o] 29 75,9
4. Pasto introducido 0 0 1 78 18 3 3 0 1 104 75,0
5, Pasto nativo 0 0 0 0 36| 0 0 0 0 36 100.0]
16. Suelo desnudo 0 0 0 0 0 15 0 0 0 15 100,0]
7. Bosque de galeria 0 0 2 0 0 0] 112 23 0] 115 97.4
|8. Palma de aceite 0 0 2 0 0 0 3 14 0 17 82,4
ILl:aur_hn 0 0 0 o} 0 0 0 0] 3 3 100,0
otal 14 18 18 78 55 18| 122 15 4] 3s2
Ex. Productor 100{ 100 88| 100 66 83 92 93 75

En cuanto a la contribucion que tienen las distintas transformaciones
en el mejoramiento de la exactitud de productor (EP) y de usuario (EU)
a nivel de clases de ocupacion del suelo, con respecto a la clasificacion
de referencia, la tabla 6 resume dichos comportamientos. La entropia es
la transformacion que, junto a las bandas espectrales no térmicas, permi-
te mejorar la EP y EU (ganancia >1%) en el mayor niimero de clases,
con cinco casos, respecto a las demas transformaciones, por lo que de
acuerdo con Chust et al. (2004) se considera a esta clasificacion como la
mejor, a pesar de que sea estadisticamente similar a los resultados obte-
nidos al usar el primer componente principal y verdor. Considerando la
entropia, el bosque de galeria es la categoria de ocupacion que experi-
menta la mayor mejoria, aumenta un 10% en EP; le sigue el suelo desnu-
do con un 5% en EP y la agricultura con 4% en EP y 1% en EU. Esto
puede explicarse por que estas cubiertas tienen una variacion mas regu-
lar del niimero digital, producto de unos contornos mas definidos.
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Segiin la Tabla 6, la adicién del componente brillo no significé mejo-

ria en clase alguna, mas bien hubo un desmejoramiento en la fiabilidad
de las siete clases de ocupacion. Para el caso del primer componente
principal, CP1, tampoco hubo mejoria a nivel de clase, aunque tres de
ellas mantuvieron igual discriminacion que la de referencia. Finalmente,
para el componente verdor el mejoramiento de la fiabilidad a nivel de
clase fue minimo, y el indice normalizado de vegetacion tan sélo permi-
tié una mejoria para el suelo desnudo.

5. Conclusiones

De los resultados de la presente investigacion se concluye que:

. En las sabanas estudiadas se presentan tres tipos de confusiones entre

las clases de ocupacion del suelo, cuando se utilizan imagenes Landsat
ETM+: (1) entre bosque de galeria, palma de aceite y cultivos de
arroz en vigor; (2) entre los pastos nativos e introducidos; y (3) entre
los pastos introducidos y suelo desnudo.

Los resultados obtenidos de las clasificaciones supervisadas indican
que de las cinco transformaciones usadas, combinadas con las ban-
das espectrales no térmicas de la imagen Landsat ETM+, la imagen
de entropia obtenida de la banda 4, permitié mejorar un 5% la fiabi-
lidad global e indice Kappa respecto a la clasificacion de referencia.
Permitié mejorar las exactitudes de usuario y productor en 5 de las 9
clases de ocupacion del suelo consideradas.

La realizacion de analisis discriminante utilizando informacion digital
de 352 puntos distribuidos de forma aleatoria en la imagen, determi-
no que los mejores resultados en las clasificaciones de dichos puntos,
en las clases de ocupacion del suelo consideradas, se obtenian adi-
cionando los NDs de entropia a los bandas espectrales, resultado que
coincide con las clasificaciones supervisadas. Por tanto, el analisis
discriminante permitié seleccionar la combinacion de bandas mas
adecuada para diferenciar las clases de ocupacion del suelo presentes
en la sabana; seleccion que se hace mas necesaria cuando se dispone
de un namero elevado de bandas e imagenes multitemporales.
Finalmente, consideramos que por la importancia ecologica y econé-
mica de las sabanas, asi como por la extension que ocupan en las
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zonas tropical y subtropical, se requieren trabajos adicionales de in-
vestigacion que determinen la influencia que tiene en las fiabilidades
de las clasificaciones el nivel de gris y tamano de la ventana movil
usados en la extraccion de las imagenes de entropia, asi como explo-
rar otros tipos de medidas que incluyan la informacion espacial.
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% Tabla 4. Contribucion de las bandas no térmicas (BE) y de las transformaciones, en las exactitudes de usuario g
= y productor. £
= b~ &
g ‘ BE § BE + BE + PCl BE + VERDOR | BE + BRILLO | BE + NDVI ;,
£ | OCUPACION ENTROPIA H
& |DELSUELO EP EU |EP EU RE |EP EU RE |EP EU RE |EP EU RE |EP EU RE| =
= | Cuerpos de agua 100 100 |10 100 = 100 93 . 100, 100! = [0 0 - | 100 100 = S
5 | Agriculura 75075 |B6 759 + |69 M4 - |[We B3 2 |6 M0 2 et wadE | - 3

Plano inundado 100 947 | 100 947 = 100 90 - f1m 941 = |40 Re - ) o0 S0k, |\ B Q,

Pasto introducido 100 729 | 100 75 . 987 748 P 192 743 7ol 100 60 - | 987 748 7 g

Pasto nativo 636 100 [655 100 + |79 975 ¢ |655 100 + [91 w0 - |673 974 7 7

Suelo desnudo 778 100 [833 100 + Vi o MR (B0 4 TR 7 S 0 - 1833 100 + 3

Bosque de galeria 811 971 (918 974 + |8, 971 = |83 97 = lo 0 - 7Te 1 BaTe i -

Palma de aceite 100 50 |933 84 » 100 50 = |10 50 = |2 578 ? | 100 455 -

Caucho 75 100 [ 100 = 75 100 = |100" w00 + |0 0 - T A, =

Promedio 858 874 | 875 917 839 859 887 857 286 36 856 86

Clases mejoradas 5 0 2 0 1

Kappa total 0.81 0.86 0.80 0.80 0.23 0.79

Estadistico Z respecto BE -1.6 0.11 (.08 13.5 0.38

§ BE, bandas espectrales de la imagen ETM+ (1,2,3,4,5,7); PC1, primer componente principal obtenido de todas las bandas; EP, Exactitud
Productor; EU, Exactitud Usuario; RE, resultado de la combinacion respecto a la combinacién de referencia (BE): positiva (+) cuando EP y EU son
mayores que las de referencia, o cuando una permanece constante y la otra aumenta; negativa (-) cuando EP y EU disminuyen o cuando una
permanece constante y la otra disminuye; indeterminado (7), cuando una de las medidas de EP o EU aumenta mientras la otra disminuye; sin
cambio (=) cuando EP y EU permanecen constantes. Se considera cambio cuando EP o EU tiene una variacion mayor o menor a 1%,
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