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« Reconocimiento de Cultivos (sensores de radar y opticos).

» Estudios de Manejo Integral de Cuencas.

» Estudios en torno a la determinacion de las necesidades
hidricas.

<« Estudios en torno a la caracterizacion y mapeo de habitat
en bosque.

» Estudios en torno a las necesidades nitréogeno.

<+ Estudios en torno a la estimacion de rendimientos
(determinacion de biomasa).

« Estudios en torno a la aplicacion automatica de fertilizante
y herbicidas (identificacion de maleza).

« Estudios sobre la evaluacion del impacto de eventos
extremos en la agricultura (caracterizacion del estado de emergencia)
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Introducmon ! FORUM

Las necesidades econdmicas y sociales ocasionan cambios
de uso de suelo, ya sea para la explotacion de recursos
naturales o la adaptacion a tierras agricolas. Esto da lugar a
la péerdida de areas con recursos forestales, creando un
Impacto directo sobre el medio biotico, tal como la
degradacion de la tierra, emisiones de carbono, y el deterioro
de la capacidad del sistema para satisfacer las necesidades

humanas (Lambin et al., 2003).
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Vocacion forestal
Un terreno preferentemente forestal es aquel que en el

pasado estuvo cubierto con vegetacion forestal y en la
actualidad esté terreno se encuentra sin presencia de ella,
pero dadas las condiciones topograficas, clima y suelo es
mas apto para el uso forestal. Un criterio para caracterizar
los terrenos preferentemente forestales es la pendiente,
por lo que las areas agricolas, pastizales cultivados o
Inducidos y areas sin vegetacion aparente, con pendiente
mayor al 15%, se considera con vocacion forestal (Diario
Oficial de la Federacion, 2011). .

http://www.dof.gob.mx/nota_detalle.php?codigo=5221940&fecha=30/11/2011
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Modelo de Clasificacion

m Existen distintos algoritmos para clasificacion supervisada;
sin embargo, cuando es necesario analizar datos
complejos como el caso de imagenes naturales, con
distribuciones no lineales y multiples variables de entrada,
es necesario seleccionar modelos competentes como las
Redes Neuronales Artificiales (RNAs), gue han respondido
satisfactoriamente por su potencial para el reconocimiento
de patrones y el procesamiento de imagenes satelitales

(Ramirez y Chacon, 2011, Lizarazo, 2008).



W o W * AMERICAS
/959 bore R Q GEOSPATIAL
Muestreo

<+ Para definir los sitios de entrenamiento se utilizdé un

- FORUM

esquema de muestreo estratificado aleatorio.

Los estratos se determinaron mediante un modelo de

clasificacion no supervisada (Macedo, 2011).

La aleatoriedad se determiné mediante la generacion N

coordenadas (X,y), de manera aleatoria por estrato.

<+ Eltamano de la muestra se determin® mediante un
modelo estadistico de distribucidon multinomial con
Intervalos de confianza de 95% para cada una de las

categorias previamente calculadas.
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Las unidades de muestreo fueron los poligonos.
Mediante recorridos de campo con GPSy

Digitalizacion sobre la imagen SPOT con refinado
pancromatico por el método de nitidez espectral
Gram-Schmidt conocido como “pansharpened”, donde
los pesos para el satelite SPOT 7 son: R: 0.166, G:
0.167,B: 0.167,IR: 0.5.a 1.5 m.

10
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Pre-procesamiento

Correcciones radiométricas.

Correcciones geometricas.

Cuya metodologia se publicé en (Macedo, 2019)

11



. AMERICAS
VAZY XY 20/9
A C' ¥ Q GEOSPATIAL

FORUM

Estructura de la Red neuronal
artificial

La arquitectura utilizada fue: la de Perceptron multicapa.

Como se muestra en la figura 1. se caracteriza por tener una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.

Cada neurona es una unidad de procesamiento fundamental y
tiene 3 elementos basicos:

1. Enlace con un valor peso (w).

2. Un modelo lineal entre las neuronas de entrada y los
pesos.

3. Una funcidn de activacion. Un algoritmo de propagacion

resiliente como se indica en Riedmiller (1993).
12



Entrada Oculta Salida

Figura 1. Tipologia de la red neuronal utilizada en la investigacion
13
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Entrenamiento

m Como variables de entrada (neuronas) son: las
reflectancias de las cuatro bandas mas la media y
covarianza y la topografia (7 neuronas de entrada).

m Como neuronas ocultas se usaron 15 ya que de acuerdo
con Huang (2002).

- FORUM

NO =2-NE+1
Donde NO son las neuronas ocultas y NE las neuronas de
entrada.

m La funcion de activacion sigue un modelo gaussiano con
valores de beta y gamma por default (en este caso 1).
Como criterios de término de la funcidon se uso épsilon=1.9
y 2000 iteraciones.

14
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Como variables de salida (neuronas) se usaron 6
neuronas de salida (tomadas del 80% del muestreo

Evaluacion de la exactitud tematica

Una vez entrenado el modelo, se clasifico toda la
Imagen y el 20% de las muestras reservadas, se
usaron para calcular el estadisticos basados en

matrices de confusion.

A partir de la matriz de confusion se calculan
distintos indices que permiten evaluar el grado de
concordancia entre la clasificacion evaluada y una
clasificacion de referencia. .5



Resultados

Numero de muestras para el entrenamiento y evaluacion del modelo

Superficie No. De muestras por tipo de cobertur
Cobertura
Ha %

Forestal 17668.9 41.3% 279
Superficie no 11452.3 26.8% 181
cultivada
Suelo desnudo 5583.9 13.1% 88
Agua 3688.7 8.6% 58
Infraestructura 3419.7 8.0% 54
Superficie 963.7 2.3% 15
cultivada

Totales 100% 675

16
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Superficie por clase de cobertura incluyendo AVF

Zona cultivada

Agua
Areas Con Vocacién Forestal
Infraestructura

Forestal

Sin cobertura vegetal y pendientes < 15%

Total

1,540.10
2,136.50
3,612.20
4,922.00
15,267.80

15,298.70

42,777.30

3.60
4.99
8.44
11.51
35.69

35.76

18
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Resultados

. Matriz de confusion de la imagen con fecha 12 de abril 2017 (%)
Clasificador
A F I Znc SD ZcC Pr

A 100.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 100%
F 0.05 97.85 0.00 0.00 2.09 0.00 98%

| 1.47 0.24 73.13 14.91 8.67 158 73%
Znc  0.03 0.00 2.99 90.62 6.37 0.00 91%
SD 0.00 0.00 10.37 099 88.64 0.00 89%
Zc 0.88 0.00 0.00 265 3.65 9281 93%
Pc 98% 100% 85% 83%  81% 98%

4

>

Referencia

A: Agua, F: Forestal, I: Infraestructura, Znc: zona no cultivada, SD: suelo
desnudo, Zc: zona cultivada, Pr: Precision de referencia, Pc: Precision
de clasificador

19
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. Indicadores de precision para la clasificacion supervisada por
el meétodo de RNA en el municipio de Texcoco, 2017.

Clase B, P, Kappa Fy
Agua 1.00 0.91
Forestal 0.98 1.00
Infraestructura 0.73 0.91
Herbaceas
0.91 0.93 0.83 0.88
temporales
Suelo
0.89 0.24
desnudo
Zona cultivada 0.93 0.92

Donde: pp es precision del productor (pixeles correctamente clas)
pu es la precision del usuario (error de comision)

20



Interpretacion del coeficiente kappa
(Ladis, 1977)

concordancia
Pobre <0.00
Leve 0.01-0.20
Aceptable 0.21-0.40
Moderada 0.41-0.60

Buena 0.61-0.80
Muy buena 0.81-1.00

Coeficiente kappa

21
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Conclusiones

El uso de redes neuronales artificiales permite
desarrollar clasificaciones de alta precision en
comparacion con otros metodos tradicionales en los que
se analizan menos variables.

El area sin cobertura vegetal con vocacion agricola, se
puede clasificar como areas con necesidad de
restauracion inmediata (reforestacion).

22



Trabajos futuros

Seria interesante evaluar si la precision de un
analisis multicriterio como este puede mejorarse
usando un clasificador como redes neuronales
artificiales que incluya informacion auxiliar como

variables climaticas, de suelo, topogréaficas etc.

23
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