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ABSTRACT

e The olives orchard is one of the most important crops in Spain.
The long-term sustainability in marginal areas depends on good
agricultural practices. One of them is the maintenance of grass
cover in order to prevent the soil erosion, especially in areas
of steep slopes. Therefore determining the percentage of grass
cover in these areas it is essential.

This research aims the grass cover determination in olive
orchard using remote sensing techniques. To achieve this,
frames of olive orchard were captured by the airborne sensor
Ultracam D Vexcel. Where the selected area was an olive
orchard of 32000 hectares in the Valle de los Pedroches in the
South of Spain, where 64 digital aerial photographs and data of
173 agricultural plots were used. Object-oriented classification
technique was applied in this frames, this means a previous
image segmentation allowing isolating the grass cover in the
olive orchard. Thus, it is allowed to work with the image at
object level, which greatly expands the amount of information
that can be extracted from it. The software used was
eCognition®. The resulting objects are the basis for subsequent
classification. The results show that was possible achieving an
overall accuracy of 96.10% and an excellent Kappa statistic
(94.10%) for object-oriented classification. In conclusion this
technique opens new perspectives for the determination of
grass cover in olive orchards.

o Key Words: olive orchard, grass cover, segmentation, object
determination.

RESUMEN

El olivar es uno de los cultivos mas importantes de Espafia. La
sostenibilidad a largo plazo en las zonas marginales depende de
las buenas practicas agricolas: una de ellas, es el mantenimiento
de cubiertas vegetales para evitar la erosion, sobre todo en zonas
de grandes pendientes. Por ello, determinar el porcentaje de co-
bertura vegetal en estas zonas es de vital importancia.

El objetivo de este trabajo es la cuantificacion de cubierta ve-
getal en olivar mediante técnicas de teledeteccion. Para conseguir
este propdsito, se emplearon 64 fotogramas aéreos digitales de un
olivar captados por el sensor aerotransportado Ultracam D de Vex-
cel. La zona de estudio fue un olivar de 32000 has en el Valle de
los Pedroches en el sur de Espafia, donde se utilizaron fotografias
aéreas digitales y datos de 173 parcelas. A estos fotogramas se
les aplico la clasificacion orientada a objetos, técnica que consiste
en una segmentacion previa de la imagen permitiéndonos aislar el
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olivar de la cubierta vegetal. De esta forma, se permite el trabajo
con la imagen a nivel de objeto, lo que amplia notablemente la
cantidad de informacion que se puede extraer de la misma. Para
ello, se ha segmentado y clasificado las imagenes, empleando el
software eCognition®. Los objetos resultantes sirven de base para
la posterior clasificacion.

Los resultados alcanzados muestran que se es capaz de con-
seguir una precision total del 96.10% y un excelente estadistico
Kappa (94.10%) para la clasificacion orientada a objetos. Como
conclusion final, se puede afirmar que esta nueva técnica abre
nuevas posibilidades para la determinacion de la cubierta vegetal
en olivar.

Palabras Clave: olivar, cubierta Vegetal, segmentacion, deter-
minacion de objetos.

1. INTRODUCCION

Se estima que en el mundo existen 750 millones de olivos, de
los cuales el 95 % esta en la cuenca mediterranea [1]. En Espafia
se estima que habia alrededor de 2,5 millones de hectareas en el
afio 2012 [2]. Andalucia cuenta con olivares repartidos por gran
parte de su territorio, lo cual se situa a la cabeza de las regiones
productoras de aceite en el mundo, con una superficie de olivar
superior a 1,5 millones de hectareas. En las ultimas décadas, la
mayor parte de los cambios se han producido en respuesta a la ex-
pansion de los mercados internacionales y la politica agricola co-
mun (PAC) debido a la politica de incentivo. En esto el olivar no ha
sido una excepcion, ya que después de 1986, la PAC induce clara-
mente a la expansion e intensificacion de la agricultura de secano
en las colinas, tanto en las zonas cubiertas tradicionalmente por
arbustos y en antiguos campos abandonados [3]. Esto dio lugar, a
que este cultivo que ha ocupado tradicionalmente suelos margi-
nales, poco fértiles y con elevadas pendientes lo hiciese aun mas.
El medio rural mediterraneo bajo condiciones climaticas aridas,
semiaridas y subhumedas secas se halla amenazado por problemas
de desertificacion [4]. Andalucia se caracteriza por una pluviome-
tria irreqular con una estacion seca pronunciada y Iluvias en oca-
siones torrenciales, donde las cuencas suelen presentar elevadas
pendientes, hecho que facilita los procesos erosivos y no favorece
el aprovechamiento de las aguas de lluvia, en muchas ocasiones la
Unica de la que dispone el cultivo, puesto que el 81% de la super-
ficie de olivar andaluz se encuentra en secano [5], mientras que a
nivel nacional lo es el 72 % [6]. La pérdida de agua por escorrentia
limita en muchos casos la produccion, a la par que favorece otros
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problemas asociados, como pérdida del suelo [7]. La erosion del
suelo es un factor clave en los climas mediterraneos, y no solo se
relaciona con factores geoldgicos (litologia, la topografia) y clima-
toldgicos, sino también con los usos del suelo, concretamente con
los cambios en la cubierta vegetal [8].

Para paliar estos problemas a veces se practica el no laboreo
que consiste en crear cubiertas vegetales entre las hileras de los
arboles para que estos permanezcan protegidos ante la erosion
hidrica generada por el impacto directo de las gotas de lluvia y
mejorar las propiedades del suelo [9]. La cubierta vegetal viva,
ademas de interceptar las gotas de agua de lluvia, aumenta la
velocidad de infiltracion del terreno, reduciendo la escorrentia, por
lo que contribuyen eficazmente a la conservacion del suelo [10].
La eficacia de la cubierta aumenta al hacerlo el porcentaje de co-
bertura del terreno. Esta practica de agricultura de conservacion,
se define formalmente como aquella practica agronémica aplicada
a cultivos lefiosos, en la que al menos, un 30% de la superficie del
suelo libre de copa, se encuentra protegida por una cobertura viva
o inerte [11]. Por tanto, determinar la cubierta vegetal en el olivar
es un aspecto esencial para la analizar la sostenibilidad del olivar
a largo plazo, sobre todo en las zonas marginales y de grandes
pendientes. Para ello, la evaluacion de herramientas capaces de
hacerlo resulta de especial relevancia.

La teledeteccion espacial es importante hoy en dia para re-
solver problemas de la sociedad actual [12]. El procesamiento de
imagen se ha consolidado como una tecnologia cada vez mas fia-
ble implantada en un amplio nimero de aplicaciones que resuel-
ven problematicas diferentes. La precision y elevada resolucion
que proporcionan las camaras actualmente, junto con los rapidos
protocolos de comunicacidn y las prestaciones de los ordenadores
posibilitan solucionar problemas dificiles, habitualmente hechos a
mano en un pasado cercano [13]. La clasificacion convencional de
imagenes de satélite se basa en la asignacion de los pixeles indi-
viduales a determinadas clases tematicas [14]. La mayoria de los
métodos de clasificacion tradicionales estan basados en pixeles y
no utilizan la informacion espacial y el contexto de un objeto y su
entorno, que tienen el potencial para mejorar aun mas la clasifica-
cion digital de imagenes [15]. Los
pixeles de borde o mixtos, repre-
sentan mezclas de dos o mas ti-
pos de coberturas. Esto es motivo
de las principales causas de error
de asignacién, y por consecuen-
cia de la pérdida de exactitud en
la cartografia tematica generada
[16]. Una solucion practica a
este problema es aportada por
el trabajo de Dean et al. [17],
el que brinda una aproximacion
operativa utilizando el concepto
de objeto, para la deteccién de
cultivos dentro de las parcelas,
aprovechando las caracteristi-
cas intrinsecas de los mismos:
cubiertas vegetales, coetaneas y
homogéneas que se desarrollan
en espacios regulares de formas
geométricas definidas (parcelas),
las que son relativamente es-
tables en el tiempo (afios). Esta
metodologia se basa en la clasifi-
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do informacion estadistica descriptiva (media y varianza) de los
pixeles de la de la zona nucleo de las parcelas, esto es, la zona
central libre de pixeles de borde o mixtos.

Otro aspecto a tener en cuenta es el comportamiento o sig-
natura espectral de cada una de las diversas superficies o usos
de suelo a las diferentes longitudes de onda [18]. La energia re-
flejada a las longitudes de onda roja e infrarroja es sensible a las
variaciones del cultivo y suelo [19]. Cultivos densos y sanos se
caracterizan por una elevada absorcion de energia roja y una alta
reflectancia de la radiacion infrarroja. Como consecuencia se uti-
lizan unos indices de vegetacion que resaltan la sensibilidad a las
variaciones en el cultivo.

Por otro lado, las mejoras en los procesos de la fotogrametria
digital han permitido generar mediante fotografia aérea produc-
tos corregidos geométricamente, compatibles con la cartografia
convencional detallada y son capaces de llegar a resoluciones o
posibilidad de analisis de elementos territoriales que superan a
los que hasta hace poco sélo nos brindaban los satélites de reco-
nocimiento de recursos naturales [20]. La produccion de ortofotos
digitales es un complemento ideal de los procesos de evaluacién
medioambiental [21] y planificacion territorial que hasta ahora se
venian realizando con imagenes de satélite [22].

El objetivo principal de este trabajo es la cuantificacion de
cubierta vegetal en olivar, aspecto esencial para analizar la sos-
tenibilidad de este cultivo a largo plazo, mediante técnicas de
teledeteccion empleando fotogramas captados por el sensor ae-
rotransportado Ultracam D de Vexcel. La clasificacién orientada
a objetos, técnica que consiste en una segmentacion previa de
la imagen permitiendo aislar el olivar de la cubierta vegetal, fue
empleada para este estudio.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. ZONA DE ESTUDIO
La zona de estudio objeto de este trabajo esta situada en la
provincia de Cérdoba (Espafa), en la comarca de "El valle de los

cacion de las imagenes utilizan-
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Fig. 1: Zona de Estudio, Valle de los Pedroches (Cérdoba)
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Pedroches"”, y abarca el municipio de Hinojosa del Duque. Se tra-
ta de una superficie rectangular de 16 km x 20 km y que com-
prende 32000 has. Se encuentra entre las latitudes 38°33'58" Ny
38°23'24"N vy las longitudes 5°16'50"W 'y 5°50'37"W del European
Datum 1950, véase Fig. (1).

2.2. MATERIAL

Para llevar a cabo el estudio se emplearon 64 fotogramas cap-
tados el dia 23 de septiembre del 2015 (entre las 12:10y las 17:38
horas) por el sensor fotogramétrico Ultracam D de Vexcel, con una
resolucion de fotograma de 11500 x 7500 pixeles y codificados
en 8 bits. Se trata de un sensor aerotransportado por la aeronave
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Fig. 2: Proceso de ortorrectificacion empleado en este estudio
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Fig. 3: Esquema conceptual de la metodologia

Cod. 8010 | Optica | 2209.90 Tratamiento digital de imagenes

articulo

presurizada Beechcraft King Air B-200 a una altura de vuelo de
5555 my consta de 4 objetivos pancromaticos (B/N) compuestos
cada uno por 11500 x 7500 pixeles y por otros 4 objetivos ma-
triciales multiespectrales (rojo, verde, azul e infrarrojo) de 4000
X 2672 pixeles cada uno. En cuanto a la focal de los objetivos es
de 100 mm y su apertura de lente es f =1/5.6 para los objetivos
B/N y f=1/4.0 para los multiespecrales. El tamafio de los pixeles
(fotodetectores) es de 9 x 9 micras y la amplitud (ancho por largo)
de su campo de vision (FOV) es de 55° x 37°. El proceso de forma-
cion de las imagenes se realiza formando un mosaico a partir de
la informacion captada por los citados modulos pancromaticos, a
partir de ahi se forman las combinaciones a color natural o falso
color, empleando los otros cuatro objetivos color.

Los fotogramas captados para este estudio poseen un tamafo
de pixel del suelo de 50 cm; poseen una composicion formada por
las bandas: infrarrojo, rojo, verde y azul. Estos fotogramas fueron
ortorrectificados y se refirieron al European Datum 1950 siguiendo
las etapas indicadas en la Fig. (2). Se utilizd un modelo digital del
terreno de 10 m de pixel.

2.3.METODOLOGIA

La metodologia tal y como se muestra en la Fig. (3), comien-
za con el calculo del indice NDVI (Normalizad Difference Vegeta-
tion Index). Posteriormente, se obtiene una imagen formada por
5 bandas: azul, verde, rojo, infrarrojo cercano e indice NDVI y se
procede a realizar la clasificacion orientada a objetos, siguiendo
las siguientes etapas:

1. Etapa de segmentacion de la informacion.

2. Etapa de seleccion de leyenda

3. Etapa de entrenamiento

4.  Etapa de clasificacion o asignacion.

Por Ultimo, se evaltan los resultados obtenidos de dicha clasi-
ficacion (validacion).

Obtencion del indice NDVI

La vegetacion tiene un comportamiento espectral muy carac-
teristico, ya que presenta una gran absorcidn para las longitudes
de onda correspondientes al rojo y por otro lado posee una alta
reflectividad para las longitudes de onda del infrarrojo cercano
[23]. Por tanto, con el objetivo de resaltar el diferente compor-
tamiento espectral de cada una de las cubiertas, se ha llevado a
cabo la obtencion del indice NDVI (Normalized Difference Vegeta-
tion Index). Este indice se basa en la diferencia existente entre la
maxima absorcion en el rojo (690 nm), debida a los pigmentos de
clorofila, y la maxima reflexion existente en el infrarrojo cercano
(800 nm), debida a la estructura celular de la hoja [24]. Asi usan-
do bandas estrechas hiperespectrales, este indice es cuantificado
segun la Ec. (1):

R,.—R
NDVI=—( L ) M
RNIR +RRED
siendo R, . la reflectancia en la banda del infrarrojo cercano

(R800nm) y R, la reflectancia en la banda del rojo (R690nm).
Este indice varia entre -1y 1, por lo que resulta un indice de facil
interpretacion. Se puede considerar como umbral para cubiertas
vegetales un valor del NDVI de 0.1 y para la vegetacion densa de
0.5 [24].

Clasificacion orientada a objetos
Sin embargo la elevada resolucion espacial de las fotografias
aéreas digitales conlleva, en cambio, problemas en la respuesta
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espectral recibida. Por ejemplo pueden darse la aparicion de zonas
de sombras o la alta texturizacion y contraste de la imagen [25].
Para evitar en la medida de lo posible este inconveniente, se opto
por emplear el software eCognition®, comercializado desde el afio
2000 y desarrollado por la empresa Trimble, para llevar a cabo
la segmentacion y clasificacion de la imagen [26]. Los resultados
obtenidos hasta la fecha son, en general, mas precisos que los
obtenidos con otro tipo de programas [27], si bien es una técnica
relativamente reciente [28].

En particular para este trabajo se utiliz6 la version eCognition
Professional 5.0°, empleando el mddulo “"Segmentacion Multirre-
solucion”, que realiza la extracciéon automatica de objetos homo-
géneos [29]. Este modulo permite dividir la imagen aérea digital
en objetos utilizando el algoritmo de segmentacion Fractal Net
Evolution Approach (FNEA) [28]. La segmentacion consiste en di-
vidir una imagen en regiones compuestas por varios pixeles que se
caracterizan por ser homogéneas en base a unos requisitos defi-
nidos por el usuario. El proceso de segmentacion dependera de los
datos de entrada y de determinados parametros que deben de ser
definidos por el usuario y que influyen en la formacion de los obje-
tos de la imagen resultante. Dichos parametros son el factor de es-
cala (control de tamafio de los objetos), color (grado de influencia
de la informacion espectral en la segmentacion) y forma (grado de
influencia de la forma suavidad y compacidad de los objetos). La
suavidad y la compacidad parten del parametro de forma y hacen
referencia a la heterogeneidad espacial. La compacidad optimiza
los objetos buscando que sus bordes sean compactos. La suma de
los criterios suavidad y compacidad es 1.

Para describir los objetos de la imagen a partir de la informa-
cion derivada de sus propiedades espectrales, se analizé el valor
espectral medio de cada objeto en cada banda. Para detectar el
contraste espacial entre los pixeles que componen cada objeto
se analizaron 3 parametros texturales: homogeneidad, entropia y
contraste. La homogeneidad y el contraste muestran informacion
sobre la variacion local entre pixeles. Los valores de homogeneidad
seran mas altos cuanto mayores sean los valores de la diagonal
central de la matriz de concurrencia. Por el contrario, los valores
de contraste presentaran valores mas altos cuanto mayores sean
los valores de las diagonales mas alejadas de la diagonal central
en la matriz. La entropia muestra informacion sobre la semejanza
en los valores de la imagen y mostrara valores mas altos cuanto
mas se parezcan entre si los valores de la matriz de concurrencia
[30].

En la Tabla 1 se muestran las ecuaciones para el calculo de los
datos espectrales y texturales.

_ 1 ..
Espectrales Media e Cy (l,])
#Pv (x,y)€R,
N-1 »
Texturales Homogeneidad 2
1+(@i— j)*
i,j=0 ]
N-1 )
Contraste P,,j )
i,j=0
N-1
Entropia P,j (— In P,J)
i,j=0

Tabla 1: Variables basadas en objetos
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Donde: #P : numero total de pixeles contenidos en un objeto
de laimagen v, ¢ (ij): valor de la imagen en el pixel (i,j) en la banda
k, i: numero de fila, j: numero de columna, N: numeros de filas y
columnas, P, : valor normalizado del pixel.

Los ajustes de los parametros de segmentacion se determina-
ron a partir del ensayo de diferentes entrenamientos del software
con distintos parametros de entrada. Este proceso se realizo en
base a clasificaciones y validaciones con el clasificador Maxima
Probabilidad. La regla de decision de maxima probabilidad se basa
en una estimacion normalizada (gaussiana) de la funcion de den-
sidad de probabilidad de cada clase [31]. El fundamento de este
método esta en considerar que los ND para cada clase se ajustan
a una distribucion normal, lo que permite describir la categoria
con una funcion de probabilidad a partir del vector media y de la
matriz de varianza-covarianza [32].

Para una determinada banda, la probabilidad de que un pixel
X definido por su NDx pertenezca a una clase A vendra dada por:

—(NDy ND,)*

203

P(x/A)=%e

270,

(2)

2
Donde NDA es la media de la clase y Oa la varianza. Una
vez determinada la probabilidad de pertenencia al resto de las ca-
tegorias que intervienen en la clasificacion, ese pixel sera asignado
a la clase si:

p(x/ A)>= p(x/B) (3)

Para todo A#B, variando B desde 1 hasta m, siendo m el nume-
ro de categorias de la clasificacion.

Puesto que la combinacion de los parametros de segmenta-
cion da lugar a un numero muy elevado de escenarios posibles,
se procedid a simplificar el nimero de escenarios aplicando un
Unico factor de escala para evaluar los parametros de forma inde-
pendiente: color, forma, suavidad y compacidad. Asi se pudieron
determinar los mejores valores para la clasificacion posterior. El
primer paso, fue realizar un estudio de las variaciones de los para-
metros suavidad y compacidad, ambos integrados en el parametro
forma, tal y como puede observase en la Fig. (4). Las mejores preci-
siones se alcanzaron para valores de compacidad 50% y suavidad
50%.

A continuacion, tal y como se presenta en la Fig. (5), se eva-
luaron los efectos que producian las variaciones de los parametros
color y forma en las fiabilidades de las clasificaciones, obtenién-
dose que el valor espectral (color) era mas importante para esta
segmentacion que el contorno de los objetos (forma). Esto se debe
a que se crea un numero menor de objetos y mas ajustados a la
realidad.

Por ultimo, y con los parametros color y forma ya definidos, se
procedio a evaluar variaciones en el factor de escala (Fig. 6) hasta
obtener el que mejor precision ofrecid. Tras evaluar este conjunto
de parametros de entrada, finalmente los valores utilizados en los
analisis llevados a cabo en las imagenes fueron 30 para el parame-
tro de escala, 0.8 para el de color, 0.2 para el de forma y 0.5 tanto
para definir la suavidad como la compacidad.

La validacion de la clasificacion se ha realizado siguiendo el
criterio propuesto por Chuvieco [33]. Asi, se recomienda un mi-
nimo de 50 pixeles por cada clase tematica para obtener una
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Fig. 4: Resultado de la segmentacion al variar los pardmetros compacidad y suavidad: a) compacidad=1y suavidad=0; b) compacidad=0.5 y suavidad=0.5y c)

compacidad=0y suavidad=1

Fig. 6: Resultado de la segmentacion al variar el pardmetro factor escala: a) factor de escala=10; b) factor escala= 50y c) factor escala= 90

estimacion fiable del error, criterio que ha sido seqguido en este
trabajo. La localizacion de los pixeles de validacion se llevo a cabo
a partir de la "verdad terreno”

La imagen “verdad terreno" fue elaborada a partir de la in-
formacion procedente de las visitas de campo realizadas por la
Agencia de Gestion Agraria y Pesquera de Andalucia en esta zona.
Esta informacion se encuentra en formato shapefiley cuenta con
todas las subdivisiones realizadas en campo, la referencia de cada
una de las parcelas, un identificador de las subparcelas generadas,
el cultivo asociado a cada una de ellas y las posibles incidencias

Cod. 8010 | Optica | 2209.90 Tratamiento digital de imagenes

derivadas de las condiciones de cultivo. Los cultivos presentes en
la zona y el nimero de parcelas visitadas se presenta en la Tabla 2.

La precision de las clasificaciones se calculd a partir de la ma-
triz de confusion de cada una de ellas. A partir de dicha matriz se
realizd el calculo de la Fiabilidad Global (FG) de la clasificacion,
la cual indica el porcentaje total de pixeles clasificados correcta-
mente en la imagen. Por otro lado, la Fiabilidad del Productor (FP),
muestra la probabilidad de que un pixel clasificado represente esa
categoria en la realidad, mientras que la Fiabilidad del Usuario
(FU), indica la probabilidad de clasificar algtn pixel en una cate-
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Tubérculos 1
Garbanzos 2
Maiz 2
Almendros 3
Guisantes 3
Triticale 4
Centeno 5
Vifiedo vinificacion 6
Otros cultivos herbaceos n
Alfalfa 14
Haboncillos 18
Habas 40
Hortalizas 55
Monte/Matorral 64
Trigo blando 79
Praderas y pastos permanentes >= 5 afios 110
Avena 155
Cebada 213
Olivar 443
Tranquillon 589
Retirada obligatoria fija otros 891
Barbecho tradicional desnudo 2327
Trigo duro 2957

Tabla 2: Numero de parcelas por uso registradas durante las visitas de campo

goria diferente a la real [34]. Ademas también se calculd el indice
Kappa (K) que considera todos los valores de la matriz de confu-
sidon y tiene en cuenta que parte de la coincidencia o acierto entre
lo existente en campo y lo clasificado se ha debido al azar [35].
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3. RESULTADOS

La determinacion del factor de escala mas apropiado para la
segmentacion de la imagen se realizo mediante la clasificacion
y evaluacion de distintos escenarios en los que se mantuvieron
estables todos los parametros excepto el factor de escala. Fig. (7)
resume los valores de FG obtenidos al analizar variaciones del fac-
tor de escala cada 10 unidades.
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Fi. 7: Fiabilidad Global (%) obtenida de la clasificacion con pardmetro de escala
entre 10-90

Como puede observarse, el comportamiento de la segmenta-
cion presenté un crecimiento de los objetos muy estable y poco
marcado que se deduce de la poca variacion en la FG de las dis-
tintas clasificaciones evaluadas, un 4.08% entre la mejory la peor.
La FG mas alta se alcanzo para un valor del parametro escala igual
a 30. El resultado obtenido de la segmentacion fue una nueva
imagen que divide la imagen original en 57234 regiones, tales que
los pixeles incluidos en cada una de ellas son mas parecidos entre
si que a los pixeles de las regiones vecinas. En la Fig. (8) se puede
apreciar la segmentacion obtenida en algunas de las parcelas ob-
jeto de este estudio.

La metodologia propuesta se aplicd en nuestra area de estudio
obteniendo la clasificacion final. En la Fig. (8) se muestran algunas
de las parcelas clasificadas, unas con cubierta vegetal y otras con
tierra desnuda.

; L] (O Cubierta vegetal

1'% @ Olivos
@ Tierra desnuda

Fig. 8: Imagen segmentada (izquierda) y mapa obtenido tras la clasificacion orientada a objetos (derecha)
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Cubierta vegetal 275 7 3 285
Olivar 6 341 3 350
Tierra desnuda 9 N 345 365
SUMA 290 359 351 1000
Fiabilidad del productor (FP) en % 96.49 97.43 94.52

Fiabilidad del Usuario (FU) en % 94.83 94.99 98.29

Fiabilidad Global (FG) en % 96.10

indice Kappa en % 94.10

Tabla 4: Matriz de Confusion para la clasificacion orientada a objetos, Fiabilidad del Usuario (FU), Fiabilidad del Productor (FP), Fiabilidad Global (FG) e indice Kappa (K)

En la Tabla 4 se exponen los resultados obtenidos de la matriz
de confusion, FU, FP, FG y K obtenidos de la clasificacion orien-
tada a objetos empleando los parametros 6ptimos anteriormente
definidos.

4. DISCUSION

Tal y como puede observarse en la Tabla 4, la mayor FP ha
sido alcanzada en la clase olivar obteniendo un valor del 97.43%
mientras que el menor valor ha sido para la clase tierra desnuda
(94.529%). En el caso de la FU, el valor mas alto ha sido obtenido
para la clase tierra desnuda (98.29%) mientras que el valor mas
bajo ha sido para la clase cubierta vegetal (94.83%). Se han en-
contrado algunas confusiones entre las clases cubierta vegetal y
tierra desnuda, ya que existen parcelas en las que la cubierta es de
vegetacion espontanea, por lo tanto se pueden encontrar parcelas
de suelo practicamente desnudo y otras con un mayor grado de
cobertura del suelo. En consecuencia, la FG del mapa obtenido es
muy elevada, situdndose en el 96.10%. Por Ultimo, K presenta un
valor de 94.10%.

Estos resultados apoyan las investigaciones de Thomlinson et
al. [36], que indico que el criterio para una discriminacion correc-
ta de usos de suelo no era sdlo la obtencion de un valor minimo
de fiabilidad global del 85%, sino también no presentar ninguna
clase con menos del 70% de precision. De acuerdo con Yu et al.
[37], una fiabilidad global superior al 60% se puede considerar
satisfactoria en casos de mapas complejos de vegetacion. De este
modo, aunque no existe un estandar en los limites de precision,
hay un consenso general de que son necesarias precisiones altas,
especialmente si el mapa tematico resultante puede ser utilizado
como ayuda en politicas medioambientales y en la toma de deci-
siones para hacer frente a practicas agricolas sostenibles.

En la clasificacion basada en pixel, cabe destacar en gran me-
dida los problemas asociados al empleo de imagenes de alta re-
solucion espacial, como es el caso del efecto “sal y pimienta”. Este
efecto, se refiere a situaciones en las que pixeles aislados v, en
mucho casos erroneamente clasificados, se encuentran dispersos
dentro de otra categoria de clasificacion, afectando a la precision
global de la clasificacion [21]. Con la clasificacion orientada a ob-
jetos, se han reducido en gran medida estos problemas asociados
al empleo de imagenes de alta resolucion y ha permitido la se-
paracion entre distintas clases con similitudes espectrales, me-
jorando asi los niveles de precision. Como consecuencia de estas
ventajas, se ha obtenido una precision global del 96.55 %.

5. CONCLUSIONES
En este trabajo se han evaluado por un lado las fotografias
aéreas digitales captadas por el sensor aéreo digital Ultracam D

Cod. 8010 | Optica | 2209.90 Tratamiento digital de imagenes

de Vexcel, que han demostrado ser Utiles y precisas para su apli-
cacion en la determinacion de la cobertura del suelo en olivar,
empleando para ello la combinacién de distintas técnicas de pro-
cesado que han permitido discriminar con exactitud las cubiertas
vegetales del suelo respecto de las copas del olivar. Los resultados
estadisticos muestran la validez de la metodologia empleada en la
cuantificacién de cubierta vegetal del suelo en el cultivo de olivo,
aspecto esencial para analizar la sostenibilidad de este cultivo a
largo plazo.

Los resultados han mostrado un indice de fiabilidad del 96.10%
aproximadamente y un excelente estadistico Kappa (94.10%). Por
tanto, la clasificacion orientada a objetos ha demostrado un gran
nivel de precision en la determinacion de las distintas clases de
uso del suelo, es decir la separacion entre las copas del olivar, las
cubiertas vegetales y el suelo desnudo, ademas ha reducido en
gran medida los problemas asociados al empleo de imagenes de
alta resolucion.

En fotografias captadas por sensores aéreos digitales, los erro-
res en la clasificacion debido al ruido denominado sal y pimienta
pueden ser considerables. Con la metodologia expuesta se han
conseguido reducir en gran medida dichos problemas asociados.

La falta de cobertura del suelo es uno de los principales facto-
res que condicionan el riesgo de erosion en buena parte del olivar
del area mediterranea. La clasificacion orientada a objetos pre-
sentada en este trabajo permite detectar aquellas parcelas que
dejan desnudo el suelo durante los periodos de lluvia mas intensa.
Por tanto la metodologia presentada puede permitir actuar sobre
estas parcelas concretas, recomendando las estrategias que mini-
micen el riesgo de erosion como son por ejemplo, en terrenos de
grandes pendientes establecer disefios de plantacion en curvas de
nivel, en terrazas, o en bancales, y de manera general aumentar
la cobertura del suelo con cubiertas vegetales vivas que cubran
el suelo desde otofio a finales de primavera, y con sus rastrojos
cubriendo el suelo el resto del afo, contribuyendo asi al control
del riesgo de erosion.

Como conclusidn final, se puede afirmar que esta nueva técni-
ca abre nuevas posibilidades para la determinacién de la cubierta
vegetal en olivar, y por tanto la investigacién desarrollada puede
servir de herramienta para el estudio y analisis de la sostenibilidad
del olivar marginal a largo plazo.
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