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IX

Resumen

Este trabajo presenta los resultados de la aplicacion de las texturas de Haralick al pro-
ceso de clasificacion automatica de unidades geomorfolégicas en la geografia colombiana. En
proyectos de indole ambiental y de ordenamiento territorial es importante conocer las clases
de relieve existentes en una zona geografica. El objetivo de este trabajo es incrementar el
desempeno de este tipo de clasificaciones anadiendo informacion de texturas al conjunto de
caracteristicas cominmente utilizado en este tipo de problemas. La informacion de texturas
fue extraida utilizando el método de Haralick con ventanas moviles parametrizadas sobre
mapas en formato Raster de la morfologia de terreno. Se realizaron varias pruebas con di-
ferentes clasificadores y validacién cruzada con 30000 datos de diferentes muestras sobre la
informacion disponible. Se demostré que las caracteristicas basadas en texturas son ttiles
para el problema planteado ya a que su desempeno es superior (alrededor del 97 %) al al-
canzado si se utiliza solo informacién morfolégica del terreno (alrededor del 61 %).

Palabras clave: Clasificacién automatica, Unidad geomorfoléfica, Reconocimiento de
patrones, Texturas de Haralick, Validacion cruzada, Analisis de componentes princi-

pales, extraccion y seleccion de caracteristicas.
Abstract

This paper presents the results of applying Haralik’s textures in the automatic landform
classification process of Colombia’s geography. For environmental and land use projects, is
important to know the landform available in a geographic area. The objective of this work
is to improve the performance of such classifications, by adding aditional information to
the commonly used data features in such problems. The texture information was extracted
using the method of Haralick, parameterized with moving windows of geo-referenced maps in
raster format. Those maps contains information of the morphology of terrain such as eleva-
tion, slopes, etc. Several tests were performed using different classifiers and cross-validation
over several dataset with 30000 samples extracted from the study case data. It was shown
that texture-based features are useful for the problem, because its performance is higher
(about 97 %) compared to that achieved when using only morphological information of the
terrain(about 61 %).

Keywords: Automatic classification, Landform, Pattern recognition, Haralick’s textu-

res, Cross-validation, Principal Component Analysis, Feature selection and extraction.
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1 Introduccion

A menudo ocurre en proyectos ingenieriles que los costos de conseguir la informacién ne-
cesaria para el proyecto son elevados en términos de tiempo, esfuerzo y dinero. Ademas, la
cantidad de informacién necesaria para llevar a cabo sus objetivos no siempre esta disponible,
ya sea porque es dificil de recolectar, almacenar, manipular o interpretar.

Esta situacion y el acelerado crecimiento de mejores y mas adecuadas tecnologias para di-
ferentes tareas impulsa el uso de enfoques de resolucién de problemas de todo tipo desde
un punto de vista computacional; por lo tanto resulta 1til buscar mecanismos automaéaticos
que se apoyen en modelos computacionales y que faciliten la consecucién o generacion de la
informacion necesaria para desarrollar dichos proyectos.

1.1. Motivacion

Las unidades geo-morfoldgicas (geo-formas o tipos de relieve) son elementos topograficos que
componen el paisaje y tienen caracteristicas naturales fisicas de la superficie de la Tierra.
Como ejemplo se tienen los valles, montanas, planicies, colinas, glaciares, volcanes, etc. La
clasificaciéon de estos tipos de relieve es realizada frecuentemente con el objetivo de saber
qué tipos de relieves existen en una determinada region geografica. Este proceso es llevado a
cabo por expertos geo-morfélogos que, a través de su experiencia, son capaces de reconocer
cuando un terreno es de un tipo de unidad geo-morfolégica determinada.

La clasificacion automatica de unidades geomorfologicas surge de la necesidad de conocer la
forma de un territorio evitando recorrerlo por completo; ya sea por ser de gran tamano, que
requiera un esfuerzo considerable o que sea de dificil o imposible acceso [9, 10].

Este tipo de clasificaciones constituyen un insumo importante usado por investigadores e
instituciones en proyectos de toma de decisiones en areas ambientales, socio-econémicos o
de ordenamiento territorial. Ademads, sirven como informacién base para diversos modelos
hidrolégicos y geoldgicos [3, 13], para estudios de erosién, estudios de prediccién de riesgos
y en otros campos de aplicacién [8].

La clasificacion de geo-formas se realiza manualmente con ayuda de expertos geomorfélogos
que aplican su conocimiento para determinar cuando una zona pertenece a cierto tipo de
relieve. Esta es la manera en la que la mayoria de clasificaciones de tipo de relieve son
realizadas actualmente. Los mapas manuales son entonces digitalizados para su posterior
usos en sistemas de informacién geografica (SIG) [53, 11].
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De esta experiencia han surgido una serie de reglas empiricas que se utilizan como criterios
computables para lograr clasificar los diferentes tipos de relieve. Comtinmente esto se realiza
sobre datos derivados de modelos digitales de elevacion que se almacenan en forma de mapas
georeferenciados de variables geomorfolégicas en formato Raster; e.g MDE (Modelo digital
de elevaciones), pendientes, curvaturas, mapas de relieve relativo, etc.

Sin embargo, estas reglas no entregan resultados totalmente satisfactorios puesto que no
logran capturar todo el conocimiento necesario para hacer una separacion efectiva y precisa
de las geo-formas de una regién, y por tanto, la clasificacion no se adapta totalmente a la
realidad fisica del terreno.

El reconocimiento de patrones (RP) es el proceso a través del cual se logra construir un
modelo que aproxime la forma en que los individuos de un conjunto de datos son asignados a
clases (patrones) previamente definidas o desconocidas. Este proceso se realiza con el objetivo
de llevar a cabo una clasificaciéon de dicha informacion. La clasificacion es la etapa final del
proceso de reconocimiento y consiste en asignar una etiqueta a un vector n-dimensional
donde cada dimensién representa una caracteristica (descriptor o feature en inglés) de la
informacion que se esta analizando. Cada etiqueta representa una clase o agrupacién de
caracteristicas comunes que pueden o no tener sentido en el mundo real en el contexto de
los datos clasificados.

El reconocimiento de patrones es un area de investigacién activa desde hace alrededor de 60
anos, con temas de investigacion como la reduccion de dimensién de un espacio de datos,
aprendizaje de maquina, seleccion y extraccion de descriptores mas adecuados para el proceso
de clasificacion, etc. Atn hoy esta area plantea desafios importantes para los investigadores
[32] , ¥ cuenta también con importantes campos de aplicacién como la biometria, la seguridad
informatica, inspeccién visual industrial, visién por computador, etc [18].

Automatizar el proceso de clasificacion de informacion geogréafica a través de técnicas to-
madas del area de reconocimiento de patrones conlleva a la reduccion de esfuerzo y trabajo
de campo requerido cuando se realiza la clasificacién con una metodologia manual; ademaés,
reduce los errores sujetos a los diferentes puntos de vista de quienes realizan el proceso de
clasificacion manualmente [48]. Sin embargo, y pese a que existen diferentes aproximaciones
al tema; aun no se logra una automatizacion completa del proceso de clasificacion debido a
problemas tales como:

1. No existe un conjunto de unidades geomorfoldgicas estandar; de manera que para un
estudio realizado en una determinada regién geografica, es factible la aparicién de
otros tipos de relieve no concebidos en el estudio, y que estan presentes en otra region;
reduciendo por tanto la generalidad de la solucién del enfoque utilizado en el estudio
hipotético.

2. No hay un acuerdo sobre el conjunto de caracteristicas de las geo-formas que son mas
adecuados para la clasificacion. En general cada autor elige y argumenta de manera
diferente el conjunto de descriptores que usa.
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3. Aunque hay una tendencia hacia algunas de las técnicas de reconocimiento de patrones
en la literatura, no hay una argumentacion clara que indique cudl es la mejor técnica de
acuerdo a cada situacién particular, ni una comparacion concluyente entre diferentes
enfoques con los que se aborda el problema.

4. Pese a que con los resultados obtenidos en diferentes aproximaciones al tema se han
logrado indices de desempeno elevado; atin hoy las clasificaciones en dichos estudios
se mantienen considerablemente alejadas del 6ptimo 100 %. Esto genera errores que
son propagados de los datos clasificados hacia otro tipo de informacién cuando esta la
clasificacién es usada.

De lo anterior se deduce que todavia existe una gran cantidad de frentes de investigacion en
el problema de clasificar unidades geo-morfoldgicas; en estos frentes se pueden desarrollar
varias investigaciones con el objetivo de mejorar todas o algunas de las etapas del proceso
de clasificacion, y de esta manera obtener resultados mas precisos y adaptados a la realidad
geo-morfolégica de la zona que se desea clasificar.

1.2. Definicion del problema

La clasificacién automaética de tipos de relieve ha sido un tema de interés en la comunidad
cientifica desde hace alrededor de 15 anos, como lo demuestran los estudios de Irvin et
al. [31], MacMillan et al. [41] y Burrough et al. [10]. Estas clasificaciones se realizan a
partir de informacién que describe las caracteristicas del terreno, como su forma, geometria,
propiedades del suelo, apariencia, etc.

En la comunidad cientifica existen numerosos trabajos que hacen referencia a este tipo de
estudios utilizando diversos enfoques de reconocimiento de patrones para diferentes clases
objetivo y en varias regiones geograficas. Una gran cantidad de estos trabajos sobresalen por
el uso de técnicas de clasificaciéon no supervisadas (clustering) para resolver el problema; em-
pleando algoritmos como K-Means [25], ISODATA [6], fuzzy-K-Means [7] y redes neuronales
auto-organizativas SOM [1, 5, 10, 4, 31]. Es importante resaltar que no existe una definicién
estandar de tipos de relieve, por lo tanto, cada clasificacion lleva consigo un componente de
subjetividad inherente a la geografia del caso de estudio para el que fue desarrollado.

En otros estudios sobre el tema abunda principalmente el uso de 16gica difusa en conjuncién
con reglas heuristicas muy ligadas a conocimiento experto. Entre ellos se encuentra el trabajo
de Arell et al. [4] y el trabajo de Dragut et al. [16]. Este tltimo realiza una clasificacién basada
en caracteristicas geométricas del terreno como la concavidad y la orientacion. De esa manera
definen nueve clases surgidas de las posibles combinaciones de los valores de curvatura plana
y perfil de curvatura.

En la literatura los autores que abordan el problema suelen presentar siempre un conjunto de
descriptores tipico para este problema. Entre ellos se encuentran descriptores con informa-
cién derivada de modelos digitales del terreno, tales como: Mapas de elevaciones, mapas de
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pendientes, mapas de curvaturas, etc. Ademas de esta informacion también son abundantes
las investigaciones en donde se estudia la generacion de nuevos descriptores que ofrezcan me-
jores resultados al momento de realizar la clasificacion. Para dar algunos ejemplos se pueden
relacionar los trabajos de Acciani et al. [1] y Ardiansyah et al. [48] y Renno et al. [50].

En este trabajo se desarrolla una metodologia de clasificacion de unidades geo-morfoldgicas
sobre una regiéon geografica que se encuentra dentro del territorio Colombiano. Se busca
discriminar ocho tipos diferentes de relieve pertenecientes a la geo-morfologia de la cuenca del
Rio Sinu en el Noroccidente de Colombia. Las geo-formas elegidas son Vertientes, canones,
pie de monte abierto, terrazas y colinas, deltas y estuarios, ciénagas con control fluvial,
ciénagas con control del mar y litorales. Las 8 geo-formas representan ocho clases objetivo
en el problema de clasificacién que se planted. Los descriptores que fueron utilizados para la
clasificacién corresponden a caracteristicas de la forma del terreno derivadas del modelo de
elevacion digital de los datos.

Pese a la cantidad de aproximaciones al tema en los enfoques utilizados en trabajos anteriores,
estos no resuelven totalmente el problema de las clasificacién de tipos de relieve. Esto ocurre
porque los descriptores comunmente utilizados no ofrecen una separabilidad satisfactoria
de las clases; conllevando a desempenos de clasificacién de alrededor del 85 % de los datos
bien clasificados [47, 46, 42, 19, 48]. Ademads algunos autores recurren al uso de técnicas de
clasificacién no supervisadas[32], lo que les obliga a presentar una evaluacién cualitativa o
visual de los resultados de clasificacién obtenidos, sujeta al punto de vista de quien visualiza
estos resultados [16], [27], [31], [52].

Para obtener un desempeno significativo en la separacién automatica de las clases propuestas
se considera necesario explorar alguna otra técnica o técnicas que permitan extraer nuevas
caracteristicas del conjunto de datos mas adecuados para la clasificacion. Los nuevos descrip-
tores deben ofrecer un considerable grado de separabilidad de las clases objetivo mejorando
los resultados obtenidos en comparacién con los descriptores usados en trabajos previos.
Para tal propdsito se ha elegido una metodologia de extraccion de caracteristicas basadas
en la textura del terreno. Una textura de terreno puede ser definida como los patrones de
comportamiento que se perciben de la forma de una region geografica; de esta manera una
unidad geo-morfoldgica serd clasificada teniendo en cuenta informacién obtenida a partir de
un entorno centrado en el punto que se desea clasificar.

Uno de los problemas mas simples de clasificacion es aquel en el que solo se tienen dos cla-
ses objetivo (clasificacién binaria); una vez que el nimero de clases aumenta la dificultad
de separar las clases conjuntamente crece. En este trabajo se propone una metodologia de
clasificacién de tipo jerdrquico, de manera que las ocho unidades geo-morfoldgicas son se-
paradas en varios grupos que llamaremos super clases. De esta manera hemos dividido el
problema de clasificacion en varios sub problemas, cada uno de ellos con un nimero menor
de clases objetivo. A través de esta division podemos disenar varios experimentos de clasi-
ficacién, utilizando un conjunto diferente de descriptores para cada super clase, reduciendo
la complejidad del problema global.
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Los datos que utilizados para los experimentos en esta investigacion quedan definidos como
la uniéon de un sub-conjunto de los descriptores mas utilizados en la literatura, con los
nuevos descriptores basados en texturas. Luego de tener los datos consolidados se realizaron
varias selecciones sobre este, para determinar cuales de ellos ofrecian la mejor separacién de
las clases objetivo en cada una de las sub-clases para cada super-clase. Para tal propdsito
se utilizd el algoritmo de seleccién de caracteristicas SFS [33] con diferentes conjuntos de
parametros. Posteriormente se utilizaron varios clasificadores supervisados conocidos con el
fin de encontrar aquel que obtuviera el mejor desempeno.

1.3. Objetivos

Para el desarrollo de esta investigacién se plantearon los siguientes objetivos.

1.3.1. Objetivo general

Definir un método semi-automéatico fundamentado en técnicas de reconocimiento de patrones
que sea capaz de aproximar una clasificacion de las principales geo-formas presentes en la
geografia Colombiana.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Identificar cuales son las geo-formas mas relevantes que se encuentran en la geografia
Colombiana para diferentes escalas; ademas definir cuales son sus principales carac-
teristicas.

2. Caracterizar las diferentes técnicas de reconocimiento de patrones segin su respuesta
al tratar de identificar las diferentes geoformas de interés.

3. Definir uno a varios criterios de segmentacién para identificar sub-zonas en la zona
definida por el conjunto de datos de entrada.

4. Esquematizar un algoritmo que se base en el criterio de segmentacién para aplicar la
técnica de clasificaciéon mas adecuada a cada regién.

5. Comparar los resultados del método propuesto con clasificaciones geomorfologicas rea-
lizados por expertos para evaluar sus bondades.

1.4. Alcance o contribuciones

Nuestra principal contribuciéon con el desarrollo de este trabajo es la consolidacién de un
conjunto de descriptores apto para el problema de la clasificacién de ciertos tipos de relieve; de
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manera que el desempeno obtenido con los descriptores seleccionados sea considerablemente
mayor que los reportados en la literatura en aproximaciones de solucién al mismo problema.
El enfoque utilizado usa informacién de la textura del terreno similar a como lo haria un
experto geo-morfologo a través de la observacion y andlisis de una regién geografica.

Se resalta también la puesta en practica de una clasificacién jerarquica en la cual el problema
plateado es atacado a a través de la division en varios sub-problemas de complejidad menor
y caracteristicas suficientemente diferentes. De tal forma fue posible mejorar el rendimien-
to en los resultados obtenidos, e incluso disminuir los tiempos de ejecucién de la fase de
entrenamiento y evaluacion de las diferentes clasificaciones realizadas en los experimentos.
Este trabajo también presenta una comparacion de desempeno de la clasificacién propuesta
a través de la utilizacion de diferentes tipos de clasificadores supervisados, para diferentes
conjuntos de caracteristicas. Esta comparacion incluye aquella clasificacién que se realiza
solo con los descriptores clasicos presentados en trabajos anteriores.

1.5. Organizacién del documento

Este documento esta organizado de la siguiente manera: En el capitulo 2 se presenta el
marco tedrico para la investigacion presentada. Este contiene un sintesis de los conceptos
sobre reconocimiento de patrones, geomorfologia basica, estadistica multivariada y analisis
de texturas en imagenes; que fueron utilizados para el desarrollo de esta investigacién. En el
capitulo 3 se da a conocer la revision de literatura consultada sobre el problema abordado;
se resaltan los trabajos mas importantes y se dan a muestran algunos casos de aplicacion
que ilustren el interés cientifico en el area. En el capitulo 4 se establece y se argumenta
cuales seran los tipos de relieve que se quiere clasificar. Los tipos de relieve seran las clases
objetivo del problema de clasificacion. En la seccién 5 se propone y explica detalladamente la
metodologia que se siguié para realizar la clasificacion de los tipos de relieve que son objeto
de estudios; como parte de la metodologia se define un criterio de divisién en super clases del
conjunto de clases objetivo en el problema de clasificacion planteado. La seccion 6 explica
los experimentos que fueron llevados a cabo en este trabajo, y se dan detalles de todas las
etapas del proceso de clasificacién y de los datos utilizados para dicho propdésito; se presentan
también los resultados de dichos experimentos con su respectiva discusién. Finalmente en la
seccion 7 se dejan algunas conclusiones y se plantean varios frentes de trabajo futuro.



2 Marco Teorico

2.1. Clasificacién y reconocimiento de patrones

Dentro de la literatura se mencionan 4 enfoques principales con los cuales se puede abordar
el problema del reconocimiento se patrones: Redes neuronales, ajuste de plantillas, recono-
cimiento de patrones sintactico y reconocimiento estadistico de patrones [34]. A su vez se
denomina a un clasificador como supervisado o de aprendizaje inducido cuando el entrena-
miento del mismo se realiza minimizando el error entre la salida raza del clasificador y la
salida esperada conocida a priori; en contraposicién, un clasificador no supervisado es aquel
que debe estimar no sélo los parametros para clasificar sino también el conocimiento de que
clases existen en el conjunto de datos de entrada [34]. La eleccién de un enfoque depende del
tipo de problema que se vaya a abordar puesto que cada uno posee ventajas y debilidades.

El reconocimiento de patrones puede subdividirse en diferentes etapas:

Pre-procesamiento de los datos de entrada: Consiste en seleccionar un subconjunto de
los descriptores (también llamados features en ingles) de los datos, o la generacién de
nuevos a partir de los existentes. Otra técnica habitual es la reduccion de la dimensio-
nalidad a través de herramientas como el analisis de componentes principales.

Seleccién y aprendizaje del algoritmo: El algoritmo elegido es determinado por el tipo de
informacion que se desea clasificar. Para cada algoritmo existen una serie de mecanis-
mos para realizar el aprendizaje segin sus caracteristicas.

Analisis del error: En el caso de la clasificacién supervisada se realiza con un subconjunto
de los datos clasificados a priori; y en el caso no supervisado se realiza con la ayuda
de un experto que le da sentido fisico a la clasificacién realizada y metodologias como
las matrices de confusion entre otras.

A continuacion se presenta una breve descripcién de las técnicas supervisadas y no supervi-
sadas:

2.1.1. Clasificacion supervisada (Inductiva)

Existen muchas técnicas de clasificacién supervisada, incluyendo técnicas hibridas; sin em-
bargo, las més utilizadas en la literatura se exponen en [39] y se resumen a continuacion:
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Figura 2-1: Estructura de una red neuronal artificial. Tomada de [17].

La primera técnica agrupa los llamados métodos légicos cémo los drboles de decision donde
cada nodo del arbol representa una caracteristica del conjunto de datos, y sus hojas son las
clases existentes en él. La clasificacion se lleva a cabo recorriendo las ramas del arbol hasta
llegar a las hojas, que presentan las clases. Son susceptibles de overfitting [26] que puede
evitarse si no se permite que el algoritmo de entrenamiento complete la estructura del arbol,
truncandose. Las diferentes rutas entre la raiz de los arboles y sus hojas pueden verse como
las reglas de decisién que conforman el clasificador. Se han desarrollado métodos que pueden
extraer estas reglas desde el conjunto de datos, un ejemplo de ellos es el algoritmo RIPPER.
Otra metodologia de clasificacién supervisada son las redes neuronales artificiales, aunque
estas sirven para multiples propodsitos, se utilizan también como método supervisado de
clasificacion. Las arquitecturas comunes para esta tarea son los perceptrones simples para
clasificacion binaria y lineal; y los perceptrones multicapa para problemas de multiples clases
y no linealidad (Ver figura 2-1). Un problema comtn con los perceptrones multicapa es que
su entrenamiento es lento; por lo que existen una serie de criterios de parada que truncan el
entrenamiento de la red para asumirla correctamente entrenada. Son también susceptibles al
overfitting. Un problema de la redes neuronales es su falta de habilidad para razonar sobre su
salida (network output) en una manera en que dicho razonamiento pueda ser efectivamente
comunicado a la red.

Otra metodologia de clasificacién son los métodos estadisticos que se diferencian del resto
por tener un modelo probabilistico definido; y que asignan una clase a un vector de manera
que su probabilidad de pertenecia a ella sea mayor que la probabilidad de pertenencia a las
otras clases. Entre ellos se encuentra el Clasificador simple de Bayes y las Redes Bayesianas.
Estas tltimas poseen un gran inconveniente al momento de determinar su estructura puesto
que el nimero de posibles arquitecturas crece exponencialmente con n (nimero de nodos
de la red). Varios trabajos han sido realizados para eludir este problema; principalmente,
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Figura 2-2: Dendograma para la visualizacién la agrupacién de datos. Tomada de [32].

creando arquitecturas basadas en el conocimiento de la independencia entre las dimensiones
del espacio de datos de entrada.

Los clasificadores basados en instancias son tipos de clasificadores estadisticos. Los algoritmos
mas representativos de este tipo de clasificadores son el Vecino cercano (NN), por sus siglas
en inglés, y el K-Vecinos-Cercanos (KNN). Ambos se basan en que dados ciertos vectores
de entrada clasificados, se etiquetan el resto de vectores a través de un proceso de seleccion
con un criterio de distancia. Si el vector estd cerca de otro vector clasificado la etiqueta
se propaga. El principal problema de KNN es que resulta complicado determinar el valor
optimo de k con el que se obtienen mejores resultados en la clasificacion.

2.1.2. Clasificaciéon no supervisada (Deductiva)

Los métodos de clasificacién no supervisada, también llamados andlisis exploratorio de datos
o clustering, fueron revisados principalmente de [34] y [32] donde se describen sus caracteristi-
cas:

En Jain et al. [32] se define una categorizacién principal de técnicas de clustering divi-
diéndolas en dos categorias: Jerarquica y particional. Las técnicas jerarquicas consisten en
la construccion de una estructura de niveles de similitud con cada uno de los vectores del
conjunto de datos de entrada. Cada elemento se agrupa con otro que comparta sus carac-
teristicas para formar un nuevo elemento que a su vez puede agruparse con otro, formando
asi la jerarquia. Para visualizar la forma en que la informacion se organiza se usan los dendo-
gramas. En ellos se puede seleccionar un nivel de similitud y truncar la estructura jerarquica
tomando como clusters individuales los valores hacia abajo del dendograma. La figura 2-2
muestra un dendograma tipico para un conjunto de 7 datos (A, B, C, D, E, F, G).

Aunque existen varios algoritmos de clasificacién jerarquica, la mayoria derivan del Agglo-
merative Single-link algorithm y el Agglomerative Complete-link algorithm descritos en [32].
Las técnicas particionales actian creando k particiones independientes del espacio de los
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Figura 2-3: Representacién de clusters. Tomada de [40].

datos en vez de una estructura como en los casos anteriores; estas particiones son llamadas
clusters (Ver figura 2-3). Esta propiedad los hace tiles cuando se trabaja con grandes can-
tidades de datos; pero también introducen un problema importante que es la determinacién
del nimero apropiado de clusters (k) que serd utilizado.

El enfoque particional mas utilizado es aquel en el cual se seleccionan los clusters de manera
que se minimice el error cuadratico medio entre los elementos que lo componen. A este tipo
de algoritmos pertenece el k-means y su sucesor el algoritmo ISODATA; que es una versién
mejorada de k-means. ISODATA fue disenado para forzar al algoritmo hacia la creacion de
un nimero de agrupaciones predefinido [32] a través de la divisién o agrupacién de otros
clusters cuando superan ciertos umbrales que son entregados como parametros al agoritmo.
Existen algunos otros enfoques que combinan técnicas supervisadas y no supervisadas (semi-
supervisadas); e incluso que interactian con otras disciplinas para formar metodologias evo-
lutivas y genéticas [28], [54].

2.2. Geomorfologia basica

La forma de la superficie de la tierra es el resultado de un conjunto de procesos o fenéme-
nos que ocurren y han ocurrido siempre sobre el planeta; estas fuerzas pueden dividirse en
procesos internos y externos, y ambas son las responsables de moldear el relieve del planeta.
Los procesos internos son aquellos cuya energia proviene de las capas internas de la tierra; y
los procesos externos son aquellos que se dan sobre la superficie terrestre, y cuya fuente de
energia proviene principalmente del clima y de la interaccién gravitacional.

Los procesos internos son los encargados de la formacion de nuevo relieve debido a que
produce fuerzas que cambian la forma superficial de la tierra. Aunque algunos de ellos son
lentos en tiempo perceptible por los humanos, como la formacién de cordilleras (algunos
milimetros al ano), otros son abruptos y producen cambios significativos en poco tiempo. e.g
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las erupciones volcanicas y los terremotos de gran magnitud. Los principales mecanismos que
llevan a cabo este tipo de procesos son la tecténica, el diapirismo, la isostacia y el vulcanismo.
Contrario a los procesos internos, los externos son los encargados de suavizar el relieve de la
tierra. Los mecanismos a través de los cuales se llevan a cabo son el agua, el hielo, el viento,
etc. Dentro de los procesos externos mas importantes se encuentran la meteorizacion (fisica
y quimica), la erosién, el transporte y la sedimentacion[30, 14].

Meteorizacidn: Es el proceso a través del cual se descomponen las rocas de la corteza de
la tierra. Existen dos tipos de meteorizacion: Quimica y fisica. En la quimica la roca
cambias su composicién cuando sus compomentes reaccionan con otros elementos y
compuestos. En la fisica su estructura quimica se mantiene intacta y sélo se divide en
fragmentos (detritos) de la misma composicién.

Erosion: Este fendmeno es a través del cual los detritos son separados de la roca meteorizada
cambiando la forma del terreno al ir disminuyendo paulatinamente el volumen de la
roca inicial. En ocasiones la erosion puede modificar las condiciones de estabilidad de
las roca y el terreno en general, produciendo desastres.

Transporte: FEn este proceso los detritos y componentes extraidos de la roca erodada son
trasladados a otros lugares a través de medios como el agua (en forma de escorrentia
o caida de lluvia), el aire (corrientes de viento) o el hielo (movimiento glaciar).

Sedimentacion: Es el proceso a través del cual los componentes transportados se acumulan
para formar diferentes tipos de geoformas. e.g abanicos fluviales, rocas sedimentarias,
y v los lechos de los rios.

En la génesis de la geomorfologia Colombiana intervienen en gran medida procesos fluviales
debido a las caracteristicas geograficas y climaticas del pais. Por lo tanto, entre las principales
geoformas que pueden ser encontradas en el territorio nacional estan los diferentes tipos
de valles de acuerdo las caracteristicas de estos, llanuras de inundacion, terrazas aluviales,
abanicos aluviales, zonas de depositacién fluvial y ciénagas. Cabe resaltar que en general
estas geoformas estdn asociadas a cierto riesgo de desastre por inundaciones en algunas
épocas del ciclo climatico de la region.

2.3. Estadistica multivariada

Teniendo en cuenta que en la gran mayoria de los casos los datos de entrada utilizados en re-
conocimiento de patrones conforman conjuntos multivariados; es necesario para el desarrollo
de la investigacion hacerse con herramientas propias de esta area.

Dentro de los conceptos tutiles de estadistica, aplicados al analisis de los datos multivariados,
encontramos por ejemplo la matriz de varianza/covarianza (%) que juega un papel decisivo
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al momento de analizar entre los descriptores del conjunto de datos de entrada aspectos
como la variabilidad, la correlacion, la distancia entre individuos, etc. Ain mas, los vectores
y valores propios (A;,e;) de 3 son herramientas tiles para diversos andlisis pertinentes en el
campo del RP, como la distancia estadistica de Mahalanobis [35] y el andlisis de componentes
principales [36].

Las técnicas de Clustering [32] son ampliamente utilizadas y discutidas en el campo de
reconocimiento de patrones; incluso, en el problema especifico de la clasificacién de geofor-
mas juega un papel fundamental al ser la técnica no supervisada que mas se utiliza, como
se verd mas adelante. Estas técnicas son consideradas como métodos de clasificacién es-
tadisticos, y por eso, al momento de ser utilizadas se debe tener en cuenta aspectos como
las distribuciones de probabilidad de las poblaciones de las cuales provienen los datos y la
variabilidad de los diferentes descriptores utilizados al momento de comparar individuos, etc.
En cualquier andlisis estadistico es importante tener en cuenta cual es la distribucién de
probabilidad de la poblacion de la cual provienen los datos. La distribucién de probabilidad
Normal es tal vez la mas utilizada o la més intuitiva; sin embargo, en ocasiones se suele dar
por sentado torpemente el supuesto de que los datos provienen de una distribucién Normal
Multivariada. Aunque esto en ocasiones se cumple, y aunque para muestras grandes puede
asumirse normalidad [35] es importante conocer y saber aplicar pruebas de normalidad o
realizar transformaciones para aproximar la normalidad cuando es necesario, con el objetivo
de facilitar posteriores analisis sobre los datos.

2.4. Texturas de Haralick

En la década de los 70’s Haralick[24], desarrollé un modelo para analizar texturas en una
imagen por medio del uso de la matriz de co-ocurrencia (COM) de los valores de intensidad
de la imagen.

La matriz de co-ocurrencia describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una
relacion espacial especifica con otro valor de gris, dentro del area de una imagen determinada.
La matriz de co-ocurrencia es un resumen de la forma en que los valores de los pixeles ocurren
al lado de otro valor en una misma imagen. La relacién espacial se define como la direcciéon
en la que la comparacién de los pixeles es realizada; de manera que se cuentan con 8 posibles
direcciones en el que un pixel puede ser comparado con sus vecinos. Esta situacion se ilustra
en la figura 2-4.

Aunque es comun que la relacién espacial entre pixeles se haga entre los 8 vecinos mas
cercanos la matriz de co-ocurrencia no tiene que estar limitada a esta situacion, pudiendo
relacionarse un pixel con vecinos muchos mas alejados.

La matriz de concurrencia que se denotard como Py, donde el elemento Py (i, j) otorga el
valor de frecuencia (divido por NT ) de ocurrencia de los valores de color i y j en dos
pixeles ubicados en una posicion relativa dada por el vector (k,1). La variable NT significa
el nimero de pixeles que fueron necesarios para calcular Py, con esto se normaliza la matriz
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(-1,-1) (0,-1) (+1,-1)
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(-1,+1) | (0,+1) |(+1,+1)

Figura 2-4: 8 de las direcciones posibles para la relacién espacial entre pixeles.

de concurrencia ya que la suma de todos sus elementos es uno.

Si la variable de color tiene una resolucién de 256, por ejemplo de 0 a 255, el tamano de
la matriz de concurrencia Py serd 256x256. Ya que esto implica un costo computacional
muy alto, es comun que se utilicen matrices méas pequenas empleando sélo los bits mas
significativos de la variable de color [12]. A manera de ejemplo, se puede tener una matriz
de co-ocurrencia de 8x8 agrupando el valor de la variable de color x en [0, ..., 31], [32, ...,
63], ... [224, ..., 255].

A modo de ejemplo en la figura 2-5 se muestra una una imagen hipotética con 4 niveles de
gris (entre 0 y 3) y su respectiva matriz de confusién en la direccién (1,0).

Valores de intensidad de la imagen (0-3)

0 1 0 3 0
1 3 2 1 1
0 1 1 3 2
2 2 1 3 2
1 1 0 3 1

Matriz de co-ocurrencia
2 0

DOk

S =1=1=]

3 0
2 1
1 3

Figura 2-5: Ejemplo de calculo de la matriz de co-ocurrencia.

Una vez que se tiene la matriz de co-ocurrencia calculada Haralick propone 14 métricas
extraidas a través de calculos sobre los valores de la COM. Estas métricas resumen de manera
cuantificable parte de la informacion de texturas presentes en la imagen. En el capitulo 5 se
describiran estos descriptores.
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3.1. Antecedentes

La clasificacién automatica de geoformas ha sido un tema de interés en la comunidad cientifi-
ca desde hace alrededor de 20 anos, como lo demuestran los estudios de Irvin et al. [31],
MacMillan et al. [41] y Burrough et al. [10].

En el caso de Irvin et al. su trabajo ha servido como antecedente para muchos otros trabajos
de publicacién posterior donde se discute y cita; convirtiéndose en un referente importante
en el tema. El propdsito de Irvin et al. fue realizar una comparaciéon de dos metodologias
de clasificacion: El algoritmo ISODATA y reglas difusas; esta ultima es denominada por los
autores como clasificacion continua debido a la naturaleza de los conjuntos difusos.

Los autores afirman en el estudio que para realizar el andlisis de medias y de varianzas de los
clusters, los datos de entrada deben ser aproximadamente Gaussianos en cada descriptor; de
esta manera, cuando los datos no cumplian este supuesto fueron divididos en subconjuntos
para aplicar el algoritmo individualmente para cada subconjunto.

Los resultados para ambas metodologias arrojaron resultados satisfactorios al ser comparados
con clasificaciones manuales; sin embargo, en el caso de la clasificacién con ISODATA las
clases debieron ser examinadas manualmente para asignarles un sentido fisico; en ocasiones
varios clusters fueron mezclados para representar una misma geoforma. Por el contrario, en
la clasificacién continua no hubo necesidad de hacer una analisis extra de los datos.

Un poco més tarde, MacMillan et al. [41] presentan una metodologia de clasificacién que
utiliza un conjunto de reglas heuristicas y el uso de légica difusa. En su estudio se presenta
un conjunto de los descriptores derivados de DEM’s mas utilizados para clasificacién de
geoformas. Entre estos descriptores se encuentran: El gradiente de la pendiente, el perfil de
curvatura y curvatura plana, el mapa de aspecto, el mapa de iluminacién solar, el indice de
humedad (Wetness Index) o indice topografico compuesto (Compound Topographic Index),
posicién de la pendiente y longitud de la pendiente.

Algunos otros descriptores mas que los autores consideraron utiles para el estudio fueron
incluidos en del conjunto de datos de entrada para la clasificacion. Estos nuevos descriptores
son el porcentaje 7 relativo a la parte superior e inferior de cada cuenca, porcentaje Z relativo
a los picos y sumideros, porcentaje 7Z relativo a la corriente mas cercana y a la divisoria més
cercana, altura absoluta (Z) sobre la celda de sumidero local y sumidero méximo absoluto
con respecto al pico local.

Otro estudio de gran importancia es el de Burrough et al. [10]; tal estudio pretende en parte
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confirmar los resultados obtenidos en [31], y en parte establecer una nueva metodologia
difusa que permita asignar a un individuo un grado de pertenencia a cada clase y no sélo
una pertenencia unica a una de ellas. Para lograr lo anterior se usa en el estudio el algoritmo
fuzzy c-means para llevar a cabo la clasificacién; y se utilizan varios valores de k en cierto
rango para encontrar diferentes clusters significativos.

Para elegir el valor de k que mejores resultados entregara en la clasificacién se usaron ar-
tefactos como el coeficiente de particion F' y la entropia de la clasificacion H. El trabajo
plantea ademas que algunos de los descriptores que son derivados de los DEM afectan la
clasificacion debido a la forma en la que son calculados ya que no reflejan las condiciones
reales del terreno debido al algoritmo que se usa para generarlos. Un ejemplo de esto son los
modelos de extraccién de redes de drenaje que asumen que una celda puede ser o no una
celda de red drenaje, descartando situaciones en las que la corriente es mas ancha o mas
angosta que la resolucién del mapa.

En este estudio los autores se vieron enfrentados al tamano de los datos, utilizando entonces
muestras pequenas para estimar el nimero de clusters para los algoritmos fuzzy c-means;
sin embargo, teniendo en cuenta la fecha de publicaciéon del estudio, es plausible considerar
que tamanos de datos incluso superiores a los presentados en el caso de estudio del articulo
pueden ser facilmente computable por ordenadores con tecnologias actuales.

3.2. Casos de estudio relacionados

Existen otros estudios donde abunda principalmente el uso de légica difusa en conjunto con
reglas heuristicas muy ligadas a conocimiento experto; asi como también ligados a técnicas
de reconocimiento de patrones estadistico (Fuzzy C-Means). Entre esos estudios se encuentra
el de Arell et al. [4] y el trabajo de Dragut et al. [16].

En [4] se utilizé la técnica fuzzy C-Means varias veces sobre un mismo conjunto de descrip-
tores (pendiente, curvatura plana y perfil de curvatura) pero con diferentes resoluciones. El
estudio arroj6 buenos resultados, confirmando asf los trabajos de [31] y [10]. En este estudio
se considera que la elevacion y el mapa de aspecto sélo tienen una contribucion limitada para
caracterizar unidades morfoldgicas y por eso fueron omitidas del conjunto de descriptores
utilizados.

Una conclusién relevante del trabajo de Arrell et al. es la existencia de algunas geo-formas,
como picos y zonas de baja pendiente, que son persistentes en la clasificaciéon sin importar
la resolucién de los datos.

En otro estudio [16] realiza una clasificacion basada en objetos con caracteristicas geométricas
del terreno como la concavidad y la orientacién. De esa manera definen 9 clases surgidas de
las posibles combinaciones de los valores de curvatura plana y perfil de curvatura. Estas clases
definen los objetos que pueden existir en el terreno, y que posteriormente seran clasificados
utilizando una combinacion de reglas difusas con funciones de pertenencia flexibles, y algunas
otras reglas no difusas.
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3.3. Aspectos principales de la revisidon de literatura

Aun en la actualidad se sigue trabajando en el area debido a que la informacién sobre geo-
formas es necesaria por ejemplo para la evaluacion del paisaje, estudios de erosion, estudios
de prediccion de riesgos y de varios otros campos de planeamiento territorial. Entre algunos
de los trabajo recientes en el drea se encuentra el de Deng et al. [15] y el de Klingseisen et
al. [37].

Segun la literatura existen dos temas importantes que se resaltan en cada trabajo sobre
clasificacion de formas de relieve: (1) La seleccion y generacién de los datos de entrada que
se utilizaran para clasificar; y (2) la eleccién del algoritmo adecuado para la clasificacion.
En cuanto a la seleccién y generacion de los datos de entrada, los autores presentan siempre
un conjunto de datos tipico entre los que se encuentra informacién derivada de modelos
digitales de elevacion como mapas de pendientes, mapas de curvaturas, etc. Ademés de estas
capas de informacion, también son abundantes las investigaciones en donde se estudia la
generacién de nuevas capas (como mapas raster) que ofrezcan mejores resultados al momento
de realizar la clasificacién. Para dar algunos ejemplos estén los trabajos de Acciani et al. [1]
y Ardiansyah et al. [48], y especialmente los trabajos de Nobre et al. [45] y Renno et al. [50],
donde se introduce y utiliza un nuevo descriptor de relieve relativo llamado HAND (Height
Above Nearest Drainage).

En cuanto a la seleccién del algoritmo de clasificacion, no se evidencia una predileccién
especifica por las técnicas supervisadas o no supervisadas. Los autores las usan de acuerdo
a que tan bien se adapten a las zonas y la informacion seleccionada como se puede observar
en [10] y [48].

No obstante, los documentos seleccionados dejan en evidencia una tendencia desde hace
por lo menos 20 anos en la utilizacion de técnicas que incluyen componentes difusos en
combinacién con las técnicas actuales [52], [31], [10].



4 Definicion del Caso de Estudio

En esta seccién se establece detalladamente el caso de estudio sobre el cual se le aplicé el
proceso de clasificacién de unidades geo-morfologicas desarrollado en esta investigacién. Se
delimita la zona geografica del territorio Colombiano sobre la cual se realizé la la extraccion
de los datos morfologicos del terreno, y se describen las caracteristicas fisicas de algunas
de las unidades geo-morfolégicas mas importantes presentes en esta zona. Estas unidades
conforman el conjunto de clases objetivo del problema de clasificacion planteado; de esta
manera los experimentos de clasificacion tendran el objetivo de separar la informacién mor-
folégica de los datos de la zona de estudio en los diferentes tipos de geo-formas definidas a
continuacion.

4.1. Principales geo-formas de la geografia Colombiana

En esta seccion se presentan algunos aspectos mas relevantes de los diferentes tipos de relieves
existentes en la geografia Colombiana. En este punto se debe aclarar que la estructura fisica
del territorio Colombiano obedece a una serie de eventos tecto-dinamicos generadores de
relieve y una morfologia definida basicamente por procesos bio-climaticos locales y globales
que se desarrollan lentamente en tiempo geolégico. Actualmente los cambios en el paisaje
también pueden atribuirse a la intervencion antropica.

El territorio colombiano puede dividirse en dos grandes tipos de relieve: Montanas y llanuras
bajas; siendo estas ultimas las que ocupan la mayor cantidad de area. Dentro de su topo-
grafia se pueden distinguir tres sectores principales. El primero sector corresponde al sistema
montanoso andino, conformado por las tres cordilleras y los diferentes valles interandinos,
abarcando gran parte del occidente del pais.

Las 3 cordilleras se ubican en el occidente del pais alineada con las costas pacifica y atlantica;
se originan en el sur cerca del nudo de los pastos y se extienden hasta la Guajira en su brazo
més largo (la oriental). Este sistema de cordillera estd partido por los valles de dos de los
rios mas importantes de Colombia que fluyen de sur a norte y se unen para desembocar en
el océano atlantico. Estos rios son: El rio Magdalena que separa a la cordillera oriental de la
central, y el rio Cauca que separa la cordillera central de la occidental. El rio Atrato, también
de gran importancia en Colombia, fluye de norte a sur al occidente de la cordillera occidental.
La cordillera central es la méas alta de las 3 cordilleras, y una de sus principales caracteristicas
es la presencia de varios volcanes y nevados a lo largo de su extension, asi como también la
existencia de muchos ecosistemas de tipo paramo.
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Figura 4-1: Representacién del relieve Colombiano con un SIG.

El segundo sector lo conforman las extensas llanuras bajas, ubicadas en el oriente en las
regiones de Orinoquia y Amazonia, asi como también, las llanuras de las costas Pacifica
y Caribe (al Occidente y Norte del pais respectivamente). El tltimo sector corresponde
al sistema periférico, el cual cubre los sistemas montanosos aislados, como el de la sierra
Nevada de Santa Marta y la Macarena [20]. En la figura 4-1 se muestra una representacion
con la ayuda de un SIG del relieve Colombiano donde se pueden apreciar las zonas descritas
anteriormente.

4.2. Clases objetivo para el problema de clasificacion

Para llevar a cabo los objetivos de esta investigacion se han seleccionado ocho tipos de relieve
que describen adecuadamente la geo-morfologia de la zona de estudio. Esta categorizacién
fue realizada manualmente asistida por expertos geomorfélogos de la Universidad Nacional
de Colombia - Sede Medellin. Estos expertos poseen un alto grado de conocimiento sobre
los procesos de generacién y moldeamiento del relieve en todo el territorio Colombiano. Las
ocho unidades geomorfoldgicas seleccionadas se presentan en la tabla 4-1, cada una de ellas
con una pequena descripcién de sus caracteristicas principales.

El problema de clasificacién que se plantea en este trabajo tendra entonces como objetivo
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Tabla 4-1: Geo-formas seleccionadas para la realizacién de este estudio. [3]

Unidad | Nombre de la geo-forma Descripcion

1 Vertientes. Agrupa gran parte de las unidades geomorfolégicas
de baja, media y alta montana como: Superficies ta-
bulares, glaciares, altiplanos, etc.

2 Canones Depresiones de profundidad, con respecto a las di-
visorias, superiores a 100 m a lo largo de pequenas
distancias horizontales.

3 Pie de monte abierto. Pendientes entre 1° y 6° . Cambios fuertes de pen-
dientes; es decir, pasar de pendientes mayores de 20°
a pendientes menores de 6° .

4 Terrazas y colinas. Zonas generadas por procesos fluviales que ya no son
alcanzados por el rio.

) Zona litoral. Lugares cercanos a la costa con valores de altura me-
nores a los 10 msnm en la costa Pacifica y menores
de 5 msnm en la costa Atlantica.

6 Ciénagas y llanuras aluviales con con- | Pendientes medias inferiores a 5°. Distancias mayo-
trol fluvial. res a 30 km a partir de la costa.
7 Ciénagas y llanuras con control del mar. | Pendientes medias inferiores a 1°. Alturas menores a

los 50 msnm. Distancias horizontales no mayores a
los 30 km desde la costa.

8 Deltas y estuarios. Lugares de confluencia fluvial y marina. Alturas me-
nores a los 20msnm y pendientes medias inferiores a
1°.

mapear la informacién de las caracteristicas del terreno en cada punto de la zona de estudio
hacia alguna de las unidades geo-morfoldgicas descritas con el menor error posible con res-
pecto a la realidad geo-morfologica del terreno. Para ilustrar mejor cuales son los tipos de
relieve elegidos para la clasificacion la figura 4-2 muestra fotografias aéreas de algunas de
ellas en donde se puede apreciar sus caracteristicas.

Es importante tener en cuenta que la delimitacién de las unidades geo-morfolégicas propues-
tas en el presente trabajo fue asistida por personas calificadas que tienen amplio conocimiento
de la geografia Colombiana y de los procesos que han generado los tipos de relieve presentes.
De la experiencias de los expertos geo-morfélogos han surgido una serie de reglas empiricas
que son utilizadas en la actualidad para realizar cierto tipo de clasificacién automatica, estas
reglas no son absolutas y pueden variar con facilidad a través de los diferentes puntos de vista
de quien realiza la clasificacién. Estas reglas son aplicadas sobre variables que describen la
forma que tiene el terreno en un area especifica. Algunos de esos criterios para las geo-formas
seleccionadas en este trabajo se resumen en la tabla 4-2.
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(a) Delta del rio Atrato (b) Ciénaga en el rio Magdalena

(c) Laderas y cafiones en alta montana (d) Colinas en el departamento de Risaralda

Figura 4-2: Imégenes aereas de algunas de las principales unidades geo-morfolégicas de la
geografia Colombiana
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Tabla 4-2: Criterios para delimitar unidades geomorfoldgicas. [3]

Criterios
Unidad Altura Pendiente Otros
(msnm)
Zona Litoral Caribe <5 Longitudes <1 km de la costa
Zona Litoral Pacifico < 10 Longitudes <1 km de la costa
Deltas y Estuarios < 20 < 1°
Ciénagas interiores y llanuras | < 50 <1° Longitudes horizontales < 30 km de la
aluviales con control del mar costa
Ciénagas interiores y llanuras < 5° Longitudes horizontales > 30 km de la
aluviales con control Fluvial costa
Piedemonte Abierto 1° a 6° Cambios fuertes de pendientes pasar
20° o mas a 6° o menos
Piedemonte Confinado 1° a 6° Cambios fuertes de pendientes pasar
20° o més a 6° o menos
Canones Cambios re-
lativos: >100
m
Montana > 10°

4.3. Caso de estudio

La informacién fuente para los experimentos de este trabajo corresponde a una seccién del
modelo de elevaciéon digital de la cuenca hidrografica del rio Sint. Esta cuenca esta ubicada
en Colombia entre los departamentos de Antioquia y Cérdoba y cuenta con un area de al
rededor de 13700 km?2. El rfo Sind discurre de sur a norte, comenzado su recorrido en el
“Nudo del Paramillo” (Antioquia) a 3000 msnm en la una zona alta montana de la Cordillera
de lo Andes occidental [51].

Pese a que existen diferentes tipo de de relieve en la geografia de la cuenca, la zona de estudios
fue elegida de manera que las ocho geoformas predominantes fueran aquellas definidas en
la tabla 4-1 y explicadas previamente. En la figura 4-3 muestra el mapa de elevaciones de
la cuenca del rio Sinu y sus alrededores (izquierda) con su respectiva clasificacién (derecha)
en términos de las ocho unidades elegidas. El mapa con con las clasificaciones es también
llamado “mapa geomorfolégico”.

La clasificacién del caso de estudio fue obtenida a través de informacion de la geo-morfologia
de la zona almacenada en formato vectorial (ESRI Shapefile) cita requerida y extraida del
proyecto [3]. Esta informacién vectorial fue transformada a formato Raster (ESRI Grid) Cita
requerida para tener los datos organizados en forma de matriz bidimensional de forma que
en cada celda de la matriz se almacena una etiqueta d que toma los valores d = 1,2, 3, .., 8,
los valores de d corresponden a cada una de las clases objetivo.
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W vertienes
M cafiones
[] Pie de monte abierto
- Terrazas y Colinas
- Zonas litorales

I ciénagas (fluviales)
I Ciénagas (maritimas)
- Deltas y estuarios

(a) Elevaciones de la cuenca del rio (b) Mapa geomorfolégico de la
Sind cuenca del rio Sinu

Figura 4-3: Cuenca del rio Sint.

4.3.1. Conjunto de datos para la clasificacion

El conjunto de datos para la clasificacion de las unidades geo-morfologicas esta constituido
por un modelo digital de terreno de la zona de estudio con siete mapas Raster geograficamente
referenciados que corresponden la diferentes caracteristicas morfolégicas del terreno. Cada
mapa tiene un tamano de 3207 filas por 1751 columnas que abarcan un poco mas del area
de toda la cuenca del Sinti. Cada celda de estos mapas representa un area de 92 m?2. Los
siete mapas con una pequena descripcion de cada uno se resumen en la tabla 4-3.

Todos los mapas fueron generados con la ayuda del software ESRI ARCGIS y almacenados en
formato ASCII Grid. Este formato es ampliamente utilizado y compatible con otros sistemas
de informacién geografica (SIG) y con otros software capaces de manejar informacién geo-
espacial.
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Tabla 4-3: Mapas del modelo de elevacion de la cuenca del Rio Sint

Nombre Unidades Descripcion
1 | Elevaciones msnm Alturas en metros sobre el nivel del mar.
2 | Perfil de curvatura NA Medida de la convexidad, concavidad o planaridad

de una region en la direccién de maxima pendiente.
Se corresponde con la segunda derivada.

3 | Curvatura plana NA Medida de la convexidad, concavidad o planaridad
de una region en la direcciéon perpendicular a la de
maxima pendiente. Se corresponde con la segunda

derivada.
4 | Pendientes en grados Grados © Inclinaciéon maxima del terreno en un punto.
Tangente de las pendientes NA Valor de la tangente para el angulo de inclinacién
méxima del terreno.
6| NA Meétrica que relaciona el tamano del area de drenaje
Indice topografico compuesto una cuenca en un punto del mapa con la pendiente
(CTI) en ese mismo punto.
7 | Height Above Nearest Neighbor | msnm Altura del terreno en metros calculada con respecto
(HAND) al punto de drenaje mds cercano [45, 50].

4.3.2. Subdivisién del conjunto de datos

Debido al tamano de la zona de estudio y a la resolucion de los mapas Raster que contiene
la informacién geo-morfologica se decidié dividir el caso de estudio en varias secciones que
fueran representativas de las ocho geo-formas objetivo presentes en el area. Se eligieron siete
regiones diferentes dentro del area de estudio; cada una de ellas representa un rectangulo
de 451x451 celdas de cada mapa Raster, lo que equivale a un rea de 1721,5869km? con un
total de n = 203401. Cada uno de los descriptores geo-morfoldgicos asi como el mapa con
las etiquetas de las ocho clases objetivo fue dividido de tal forma que se consolidaran siente
nuevos conjuntos de datos, m = 7, cada uno de ellos con los ocho descriptores de la tabla
4-3 de la regién que representan, asi como también con el conjunto de etiquetas de las clases
presentes alli.

En el caso de estudio las diferentes geo-formas se distribuyen de manera que una solo ge-
forma agrupa un area bastante grande en comparacion con la resolucién de los mapas. En
esta distribucién algunas geo-formas se encuentran cerca de otras; sin embargo, ocurre que
algunas de ellas se encuentran bastante alejadas unas de otras. También sucede que el area
que corresponde a algunas de ellas es bastante mayor que el drea correspondiente a otras.
Lo anterior introduce un problema conocido en reconocimiento de patrones como inbalance
de clases [21]. Otro problema derivado de esta situacién es la imposibilidad de definir una
region dentro del caso de estudio que contenga al mismo tiempo todas las clases objetivo.
La subdivision realizada en lo siente subconjuntos de datos soluciona los dos problemas
mencionados. Por un lado la suma de los datos de cada uno de los subconjuntos de datos
es menor que la cantidad de datos del caso de estudio en total. Ademas, las regiones que
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Figura 4-4: Representacion de los 7 regiones de los subconjuntos de datos sobre el mapa de
elevaciones del caso de estudio.

representan cada subconjunto fueron elegidas estratégicamente para que en conjunto las
regiones resumieran las ocho geo-formas que se desean clasificar. Finalmente, el problema
de inbalance de clases se mitiga debido a que cada regién contiene en proporciones un poco
mas balanceadas las cantidades de celdas que pertenecen a una geo-forma u otra.

Para crear los subconjuntos de datos se disenaron varias rutinas en el software de célculo
MatLab(c). Estas rutinas extraen los subconjuntos a partir de un punto que se considera
con el centro de la regién (celda central), y un pardmentro r que corresponde a un radio al
rededor del centro que definird el tamano de la region. Las rutinas desarrolladas también
guardan la informacién acerca de donde esta ubicado el subconjunto de datos con respecto
al caso de estudio global, de esta manera es posible relacionar los cada subconjunto con la
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Tabla 4-4: Descripcion de los subconjuntos de datos para la clasificacién

’ Region ‘ Nombres de la geo-formas Numero de geo-formas

1 Vertientes, canones, terrazas y colinas, ciengas y llanuras alu- 4
viales con control fluvial.

2 Vertientes, terrazas y colinas, ciénagas y llanuras aluviales con 3
control fluvial.

Vertientes y canones.

4 Terrazas y colinas, zona litoral, ciénagas y llanuras aluviales 4
con control del mar, deltas y estuarios.

5 Canones, vertientes, pie de monte abierto, terrazas y colinas, 5
ciénagas y llanuras aluviales con control fluvial.

6 Terrazas y colinas, zona litoral, ciénagas y llanuras aluviales 4
con control fluvial, ciénagas y llanuras aluviales con control
del mar.

7 Terrazas y colinas, ciénagas y llanuras aluviales con control 2
fluvial.

totalidad del caso de estudio.

La grafica 4-4 muestra cuales son y donde estan ubicadas las siente regiones correspondientes
a la divisién del caso de estudio. Cada regién en la imdgen muestra las etiquetas de las
clases que ella pertenecen; los colores coinciden con los de la grafica 4-3. Las unidades
geomorfologicas presentes en cada una de las regiones se muestran en la tabla 4-4.

Las diferentes geo-formas elegidas como clases para el problema de clasificacion de este estu-
dio resumen adecuadamente las caracteristicas geo-morfoldgicas de la zona de estudio segiin
criterios de expertos en el tema[3]. La divisién realizada a la informacién del caso de estudios
permitié un mejor tratamiento de la informacion en términos de costo computacional, debido
al menor tamano de cada subconjunto de datos; y permitié ademas eludir algunos problemas
que se presentan en reconocimiento de patrones como el inbalance de clases.
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En este capitulo se describe la metodologia utilizada para llevar a cabo la clasificacion de
las ocho unidades geo-morfolégicas anteriormente descrita. Se propone y detalla el proceso
de extraccién de nuevas caracteristicas a partir de informacion de la textura del terreno,
usando los descriptores de textura de Haralick. Se explicard como fueron formulados los
experimentos de clasificacién y con que datos fueron ejecutados.

La motivo fundamental para utilizar una técnica de extraccion de caracteristicas de textura
surge principalmente de la necesidad de consolidar un conjunto de descriptores més amplio
que el que se tenia originalmente, y estaba constituido solo por caracteristicas morfoldgicas.
Estas caracteristicas morfologicas demostraron segun los andlisis realizados una precaria
separabilidad de las ocho unidades geo-morfolégicas objetivo. Se analizaron los histrogramas
y algunas de las gréaficas de dispersion para varias combinaciones de ellos. Algunas de estas
graficas se muestran en las figuras 5-1 a 5-4. Se resalta el caso particular de los histogramas
de los descriptores perfil de curvatura y curvatura plana, en donde las clases tienen la peor
separaciéon con distribuciones muy similares y medias practicamente idénticas.
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Figura 5-1: Histograma del descriptor: CTI, para las 8 clases.

Es bien sabido en la literatura que un problema de clasificacién con pocas clases es menos
complejo que un problema en el que el niimero de clases objetivo es muy elevado; lo anterior
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Figura 5-2: Histograma del descriptor: Perfil de curvatura, para las 8 clases.
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Figura 5-3: Histograma del descriptor: Curvatura plana, para las 8 clases.

debido a que para la mayoria de los clasificadores la clasificacién binaria es un caso especial
y trivial de la clasificacién multi clase [34, 18].

Por lo anterior en esta investigacion se propone llevar a cabo una divisién inicial del conjun-
to de clases objetivo, pasando de un problema de 8 clases a dos problemas de 2 clases y 6
clases respectivamente. Esta agrupacién se realiza de acuerdo a criterios empiricos que sugie-
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Figura 5-4: Histograma del descriptor: Pendientes en grados, para las 8 clases.

ren que pueden obtenerse mejores resultados agrupando geo-formas que comparten ciertas
caracteristicas. En las siguentes secciones se explicara como se llevo a cabo tal division.

5.1. Criterio de segmentacion

En esta seccién se establece un criterio lo mas simple posible para dividir las 8 clases del
caso de estudio en dos super clases que agrupen las diferentes geo-formas existentes. La
definicion de este criterio fue empirica, formulado a partir de la observacién de los mapas
que representan los descriptores, asi como también el analisis de los histogramas y graficos
de dispersion de los descriptores para las clases objetivo.

5.1.1. Division del area de estudio

El primer aspecto determinante para este proceso fue que las geo-formas contenidas en una
super clase guardaran una relacion espacial entre si; es decir, que deben estar geograficamente
cerca unas de otras. Esto conduce a que cada super clase sea una gran regiéon continua de
un subconjunto de geoformas.

La cuenca del rio Sint, que constituye el caso de estudio, discurre de sur a norte, pasando
de una zona montanosa alta en la cordillera de los Andes, a una regién baja conformada
por un valle amplio para luego desembocar en el mar. Teniendo en cuenta lo anterior y las
caracteristicas de las geo-formas en las tablas 4-1 y 4-2; se concluyd que existe una division
natural entre geo-formas que aparecen en zonas montanosas y otras que aparecen en zonas
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de planicies y valles amplios.

Con estos dos conceptos en mente se decidié establecer dos super clases para dividir el terreno
correspondiente al area de estudio. La super clase 1 intuitivamente pertenece a zonas altas
como cordilleras y serranias, y la super clase 2 a zonas bajas y planas como los valles de
grandes rios.

5.1.2. Definicién del criterio de segmentacion

Dos super clases fueron definidas, la super clase 1 contiene las unidades geo-morfoldgicas:
= Vertientes.
= Canones.

La super clase 2 contiene el resto de geo-formas que son:

s Pie de monte abierto.

Terrazas y colinas.

Zona litoral.

Ciénagas y llanuras aluviales con control fluvial.

Ciénagas y llanuras con control del mar.

Deltas y estuarios.

Se analizaron todas las combinaciones posibles de los descriptores morfolégicos para de-
terminar cual o cuales de ellos mostraban una buena separabilidad una vez agrupadas las
geo-formas en las super clases. Para ello se utilizé el algoritmo de bisqueda exhaustiva con
criterios de separabilidad, como Fisher y KNN con k£ = 5. Este algoritmo se encuentra en el
paquete de seleccién de caracteristicas implementado en el toolbox Bali[43] implementado
en MatLab(©).

Los resultados obtenidos son subconjuntos de los descriptores: Elevaciones, pendientes en
grados, tangente de la pendiente y HAND. La figura 5-5 muestra los histogramas de las
elevaciones y las pendientes en grados, donde puede apreciarse que hay una mayor separa-
bilidad de las clases agrupadas, en comparacién con los histogramas de la figuras 5-1, 5-2,
5-3 y 5-4.

Con cada uno de los subconjuntos que arrojoé la bisqueda exhaustiva se formulé un experi-
mento de clasificacién para indicar que individuos pertenencen una super clase u otra.
Para fortalecer el criterio de segmentacion se utilizé el mecanismo de Anélisis de compo-
nentes principales para extraer nuevos descriptores tutiles a partir de los subconjuntos en-
contrados por el algoritmo de busqueda exhaustiva. Para elegir las componentes principales
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(a) Histogramas de las elevaciones para las 8 clases agrupadas en las super clases.
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(b) Histogramas de las pendientes para las 8 clases agrupadas en las super clases.

Figura 5-5: Descriptores morfolégicos una vez agrupadas las clases en las dos super clases
definidas.
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que se incluiran en el conjunto de datos, se establecié un valor de variabilidad acumulada de
Aacumulada - 9979 %

El desempeno de un proceso de clasificacién automatica se mide contando el nimero de
inidviduos de la muestra claslificada que fueron bien etiquetados, es decir, aquellos que
fueron clasificados correctamente en su respectiva clase; este valor se divide por el nimer de
muestras totales, para obtener un nuevo valor en el intervalo p = [0, 1] que indica que tan
buena fue la clasificacién. Un valor de p = 1 sugiere una clasificacién perfecta.

Es importantes resaltar que una vez realizada la divisién en super clases con el criterio
establecido, el desempeno final de la clasificacién de las 8 geo-formas dependerd no solo
de las clasificacién individual de cada una de las unidades geo-morfolégicas dentro de cada
super clase; sino también del desempeno obtenido en la separacién en super clases. El error
en esta etapa se propaga a través de las siguientes como sucede siempre en problemas de
clasificacién jerarquica.

5.1.3. Super clase 1

La super clase 1 comprende las geoformas 1 y 2 que corresponden a las vertientes y canones.
Estas geo-formas se agrupan comunmente en zonas montanosas como las cordilleras. En el
caso de estudio sucede que la zona sur de la cuenca del rio Sinu y sus alrededores se ubica
en el extremo norte de la cordillera occidental por lo que las unidades geo-morfolégicas que
corresponden a las clases 1 y 2 se agrupan homogéneamente en esta region. Ver figura 4-3b.
Como se explico en el capitulo 4 los datos del caso de estudio de esta investigacién se
dividieron en subconjutnos para facilitar su analisis; sin embargo, a raiz del tamano de estas
divisiones no es posible tener un subconjunto que posea las 8 clases al tiempo. Por lo tanto,
para realizar la tarea de clasificar las geo-formas de la super clase 1 se deben utilizar los
subconjuntos de datos que contienen las clases vertientes y canones, que son el 1, 2, 3 y 5.
Ver figura 4-4. El subconjunto de datos 3 es el mas adecuado para la clasificacién pues solo
contienen instancias de las dos clases requeridas.

Un aspecto particular de la super clase 1 es que representa un problema de clasificacion
binaria menos complejo que el problema inicial de 8 clases, e incluso menos complejo que el
de la super clase 2.

5.1.4. Super clase 2

Las unidades geo-morfologicas de la super clase 2 incluyen los dos tipos de ciénagas, las
zonas litorales, los deltas y estuarios, y los pie de monte. Se ubica en el caso de estudio
basicamente en zonas bajas y planas cerca de la desembocadura del rio Sind. La clase pie
de monte abierto; sin embargo, se halla cerca de la cordillera, justo donde esta termina y
comienza la planicie. Las ciénagas son zonas aledanas al rio que normalmente estdn inundadas
por su cercania al cauce ademas de otros fenémenos geo-morfolégicos. Las terrazas y colinas
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rodean comtinmente a las ciénagas y son zonas que habitualmente no se inundan.

Los datos para realizar la clasificacion de la super clase 2 se extrajeron de los subconjuntos
de datos 4, 5y 7. Ver figura 4-4. A diferencia de la super clase 1, en esta clasificacion no fue
posible utilizar un solo subconjunto de datos que tuviera todas las clases requeridas; por lo
que se realizo un muestreo en la informacion contenida en 4, 5 y 7 para extraer los datos que
se usaron para los experimentos. En el capitulo 6 se ofrecen mas detalles de esta situacion.

Una vez realizada la separacién de las 8 clases iniciales en sub problemas de menos clases
se logra reducir la complejidad de cada uno de las clasificaciones individuales. No obstante,
aun hay un problema restante, que es la necesidad de encontrar nuevos descriptores a parte
de los morfoldgicos iniciales que permitan separar las clases adecuadamente.

5.2. Extraccion de caracteristicas basadas informacion de
texturas

La hipdtesis fundamental de este trabajo es que se puede mejorar el desempeno de la clasi-
ficacion de tipos de relieve a través del calculo de caracteristicas basadas en la textura del
terreno; estas texturas son extraidas a partir de los descriptores morfolégicos del terreno
descritos en la tabla 4-3.

Existen en la literatura varias metodologias de extraccion de texturas ampliamente utilizadas
en areas como visién por computador, procesamiento digital de imagenes, reconocimiento de
voz, etc. Entre las mas destacadas se encuentran los métodos de extraccion de texturas de
Gabor[49], Local Binary Pattern[2] y las texturas de Haralick[24, 49].

5.2.1. Descriptores de textura de Haralick

La matriz de concurrencia descrita en el capitulo 2 contiene en su estructura informacién
sobre los patrones de textura; esta informacion se guarda en ella contabilizando cuantas
veces se repite una combinacién de valores dentro de una imagen en una direccion dada de 8
posibles. Haralick presenta 14 métricas que son obtenidas realizando diferentes operaciones
sobre la COM. La tabla 5-1 muestra cada uno de los descriptores propuestos por Haralick.

Pese a que estas métricas de textura fueron desarrolladas para analizar texturas en imégenes,
su conceputalizacion es trasladable al caso de los mapas raster georeferenicados puesto que al
tener estos tltimos la forma de una matriz bidimensional coincide con la definicién discreta de
una imagen, acomodandose a los calculos y mecanismos de las metodologia. Previamente es
necesario discretizar los datos de cada mapa en valores enteros para que puedan ser tratados
como si fueran niveles de gris en una imagen.
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Tabla 5-1: Lista de los descriptores propuestos por Haralick.

1d Nombre

1 Angular Second Moment

2 Contrast

3 Correlacion

4 Sum of squares

5 Inverse Difference Moment

6 Sum Average

7 Sum Entropy

8 Sum Variance

9 Entropy

10 Difference Variance

11 Difference Entropy

12 | Information Measures of Correlation 1
13 | Information Measures of Correlation 2
14 Maximal Corrleation Coefficient

5.2.2. Extraccion de texturas a partir de descriptores geomorfologicos

Para cada una de las 14 métricas de Haralick de la tabla 5-1 se gener6 un nuevo mapa
(descriptor) del mismo tamano que el mapa original, donde el valor de cada celda es la
métrica calculada en una ventana cuadrada con lado = 2r + 1, centrada en esa celda. r es un
parametro del algoritmo de extraccion de texturas que representa un determinado nimero
de celdas.

Cada uno de los siete descriptores morfolégicos contienen valores reales, con excepcion de
las elevaciones y el HAND; por lo tanto, para poder aplicar la metodologia de texturas tal y
como fue definida para el caso de iméagenes, es necesario discretizar sus valores y escalarlos.
Este escalamiento tuvo ademas el proposito de reducir dimensiones de las matrices de co-
ocurrencia evitando al maximo la pérdida de informacién. Por lo anterior, los valores de
todos los descriptores morfoldgicos fueron escalados y discretizados en dos diferentes rangos:

d1 - [O, 7] ; d2 = [0, 15] (5—1)

Esta situacion da como resultado matrices de co-ocurrencia de 8x8 y 16x16 respectivamente,
por cada una de las 14 métricas de textura, por cada uno de los descriptores morfoldgicos.

Analogamente fueron elegidos varios valores para el tamano de la ventana sobre la que se
extrajo la informacién de texturas. El rango de valores de r fue:

r = [10, 15,25, 30, 50] (5-2)
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Dado que cada celda en los descriptores representa un area de 92 m?, se entiende entonces
que las ventanas representan areas de alrededor de 3,5 km?, 7,6 km?, 21 km?2, 30 km? y
82,6 km? respectivamente.

La ejecucion del algoritmo de extraccion de texturas bajo cada combinacién de los parametros
descritos anteriormente entregd un total de 980 descriptores adicionales. Con el fin de facilitar
el andlisis de los resultados de la clasificacién con los nuevos descriptores en etapas posteriores
de este trabajo, se establecid en la ecuacion 5-3 una nomenclatura para denominar a cada
uno de ellos.

Héz,)r#, d# (5-3)
En dicha nomenclatura el superindice indica una de las 14 métricas de textura de la tabla
5-1, f se refiere al descriptor morfolégico de la tabla 4-3 al que se le extrajo la informacion
te textura, r representa el tamano de la ventana utilizada y d indica el tamano de la matriz
de co-ocurrencia. Esta nomenclatura serd utilizada en el resto del documento.

Para ejemplificar los resultados obtenidos la figura 5-6 muestra algunas de las caracteristicas
de Haralick para una ventana con r = 10, d = 8, que corresponden al mapa de elevaciones. Se
puede observar en la figura que algunos de ellos resaltan adecuadamente las clases objetivo.
En la figura también se muestran las etiquetas correspondientes a esta region, asi como una
imagen generada en un SIG del descriptor perfil de curvatura.

Finalmente, el algoritmo bésico de Haralick fue optimizado para este problema gracias a
una propiedad de la matriz de co-ocurrencia que permite que su calculo para una ventana
centrada en una celda C;; se realice a partir de pequenas modificaciones a la matriz de
co-ocurrencia para una ventana de igual tamano y forma centrada en la celda C;;_; como
se muestra a continuacion:

Ci; = C;j-1 — Cizquierda; ;1 + Cderecha; ; (5-4)

Donde C; ; es la matriz de co-ocurrencia de una ventana centrada en la celda (7, j) del mapa,
Cizquierda; j—; es la matriz de co-ocurrencia de la primera columna de la ventana centrada
en (1,7 — 1), y Cderecha; ; es la matriz de co-ocurrencia de la dltima columna de la ventana
centrada en la celda (7, j). De esta manera se eliminan operaciones redundantes, y se agiliza
el proceso de calculo.

Es importante anotar que el proceso de seleccion fue exhaustivo y costoso computacional-
mente debido principalmente al tamano de los conjunto de datos y a la gran cantidad de
combinaciones de parametros.
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(a) Conjunto de etiquetas para el modelo (b) Descriptor: Perfil de curvatura

(c) Descriptor Hf(‘ll,)rlovd08 d) Descriptor Hﬂ ,r10,d08

Figura 5-6: Ejemplo de algunos de los descriptores de textura extraidos.
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En este capitulo se presentan los detalles del disenio e implementacion de los experimentos
realizados utilizando la metodologia de la seccién 5. También se resumen los principales
resultados mostrando las tablas con los desempenos de las diferentes clasificaciones llevadas
a cabo; y se comparan los resultados de la clasificaciéon usando descriptores de textura con
la clasificacién usando solo los descriptores morfolégicos reportados en la literatura.

6.1. Algoritmos, parametros y seleccion de caracteristicas

Una vez que se han extraido los descriptores de las diferentes geo-formas a partir de la
informacion de la textura del terreno, el paso siguiente en el proceso de clasificacion es es
seleccionar cuales de esos descriptores son los mas adecuados en términos de que tan bien
separan las clases objetivo. Cuando los mejores descriptores para este proposito han sido
elegidos, se procede con la ejecucién de diferentes pruebas utilizando varios clasificadores,
comparando sus desempenos para evaluar los resultados.

6.1.1. Seleccion de caracteristicas

El conjunto de datos para la clasificacién de las unidades geo-morfolégicas contenidas en
cada una de las super clases queda definido como la unién de los descriptores morfolégicos
con los descriptores basados en texturas de Haralick. Para separar las geo-formas soélo se
usaron los descriptores morfolégicos debido a que se demostrd en el capitulo 5 que estos
junto con sus componentes principales separan bien las dos super clases definidas.

Una vez consolidados los datos, el proceso de clasificacién continua seleccionando varios
subconjuntos de todos los descriptores disponibles que ofrezcan una mejor separacién de las
clases objetivos. Para ello se usé el algoritmo de seleccién de caracteristicas conocido como
SFS [40, 33], Sequential Forward Search.

El objetivo del algoritmo SF'S es encontrar los k primeros descriptores que maximizen la sepa-
rabilidad de las clases de acuerdo a un criterio establecido (criterios wrapper[38] y filter[23]).
SF'S entrega los descriptores seleccionados en orden de mayor a menor grado de separabi-
lidad; teniendo en en cuenta que la separabilidad conjunta de los [ primeros es menor que
la separabilidad de los [ + 1 descriptores. Es decir que, el primer descriptor entregado por
el algoritmo es aquel que mejor resultado ofrece por si solo al separar las clases; el segundo
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descriptor entregado es aquel que en conjunto con el anterior (el primero) ofrece una me-
jor separacién que el primero solo; y de esta manera hasta alcanzar el nimero de features
requeridos, o no encontrar alguno que mejores los resultados.

Para este trabajo se us6 la implementacion del algoritmo SF'S que se encuentra en el tool-
box Balu [43], y se establecié un valor de k& = 40 como méximo ntimero de caracteristicas
para cuatro criterios de separabilidad[39, 34]. Estos criterios se eligieron por ser rapidos y
comunmente utilizados en otros estudios sobre clasificacién [49, 22, 29, 44]. Los mecanismos
de seleccién fueron entonces:

Seleccion 1 (S1): Seleccién de tipo filter utilizando el criterio de separabilidad de Fisher.

Seleccion 2 (S2): Seleccién de tipo wrapping utilizando el clasificador LDA (Linear Dis-
criminant Analysis).

Seleccion 3 (S3): Seleccién de tipo wrapping utilizando el clasificador KNN (K-Nearest-
Neighbor) con un valor de k = 5.

Seleccion 4 (S4): Seleccién de tipo wrapping utilizando el clasificador KNN (K-Nearest-
Neighbor) con un valor de k = 7.

La seleccién se realizé de manera diferente en el caso de la divisién del caso de estudio en
la super clase 1 y la super clase 2. Para esta separacion solo se utilizaron los ocho descrip-
tores morfolégicos, que son una cantidad muy menor de caracteristicas comparada con los
descriptores de textura. Por lo anterior, el mecanismo de seleccién en este caso fue bisque-
da exhaustiva[33], que arrojé como resultado la dos mejores selecciones. Adicionalmente se
incluy6 dos selecciones mas que corresponden a los resultados de la extraccién de las pri-
meras componentes principales de los descriptores entregados por la busqueda exhaustiva.
Para calcular las componentes principales se utilizé un valor de variabilidad acumulada de
Nacumulada = 99,9 % de la variabilidad total de los datos. Los resultados obtenidos en esta
seleccion son:

Seleccion 1: (1 4 5). Elevaciones, Pendientes en grados y tangente de la pendiente.

Seleccion 2: (1 5 7). Elevaciones, tangente de la pendiente y Height Above Nearest Neigh-
bor (HAND).

PCA(1,4,5): Componentes principales de la selecciéon 1. Se obtuvo una sola componente
que resumia el 99,9 % de la variabilidad de la seleccién.

PCA(1,5,7): Componentes principales de la seleccién 2. Se obtuvieron dos componente que
resumia el 99,9 % de la variabilidad de la seleccidn.
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Tabla 6-1: Descriptores seleccionados para la super clase 1.
Selecciéon | Criterio Descriptores seleccionados (Solo los primeros 5) Total
S1 Fisher Hf(‘267)r25,d167 Hf('?,)rmdlﬁv Hf(’71,2r)50,d167 Hf(:?,)rlo,dlev Hf(‘zli)zados 40
S2 LDA Hf(‘ZG,)rZs,dlti’ Hg,)r30,d087 Hf(71,i)25,d087 Hf(‘25,)rz5,dosv Hf27,)1‘30,d16 27
S3 Knn, k=5 Hg,)nrzs,dlﬁv Hf('?,)rS(),d()S’ Hfg,)rZS,dOS? Hf(‘g,)rQS#dO& Hf(78,)r25,d08 21
S4 Knn, k=7 Hf(‘zﬁ,lzs,dwv Hi('?,)rIS,dlﬁ’ Hf(g,)r%,dos» Hf(zz,)r%,dosv Hf(76,r25,d08 16
Tabla 6-2: Descriptores seleccionados para la super clase 2.
Seleccién | Criterio Descriptores seleccionados (Solo los primeros 5) Total
S1 Fisher Hf(:?,)rlo,dosv Hf(QG,)rlo,dosv Ht(‘g,)r25,d167 Hf(‘g,)rQS,dO87 Ht(‘zl,)rso,dlﬁ 100
S2 LDA Hf((i)rZS,dO& Hg,)rso,dw’ Hf(‘é,?;)25,d087 Hf(g,)x-107d167 Hf(‘f?,)r25,d08 25
S3 Kmn, k=5 Hf(:z,)ns,dos’ Hf(g,)rzza,dos’ Hf('51,?:‘)30,d167 Hf(ls,)r%,dOS? Hf(‘12,)1‘25,d16 12
S4 Knn, k=7 Hf(:?,)rzs,dwv Htgg,)rso,dw’ Hf(;)r%,dosv Hf(j,)rzs,dwv Hf('67,)r25,d08 13

En la tabla 6-1 se muestran los diferentes subconjuntos de descriptores entregados por

el algoritmo SFS para la super clase 1; y en la tabla 6-2 se muestran los resultados de

la seleccién de caracteristicas para la super clase 2. Por simplicidad y legibilidad sélo se

muestran los 5 primeros descriptores seleccionados; sin embargo se reporta el total entregado

por el algoritmo.

Tres aspectos del resultado del proceso de seleccion de caracteristicas son resaltados en este

punto:

1. Para cada una de las selecciones para la super clase 1, el primer descriptor es siempre

el mismo; es decir, el descriptor que ofrece una mejor separabilidad de las clases fue

persistente en cada una de las cuatro selecciones realizadas.

2. Para ambas super clases el nimero total descriptores seleccionados en S3 y S4 es

significativamente menor que los obtenidos en S1; donde de hecho, el algoritmo SF'S

no converge, entregando el maximo ntimero de descriptores pedido. S2 en ambos casos

entregé un nimero menor de descriptores que S1, pero no tan pequeno como S3 y S4.

3. Después de realizar la seleccién de caracteristicas la dimensionalidad de los problemas

de clasificacién bajé considerablemente, de 987 descriptores a 30 en promedio; esto re-

presenta una reduccién de aproximadamente el 3 % de su tamano inicial; esta situacion

facilito el ejercicio de clasificacion y pruebas.
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El objetivo de la extraccion de caracteristicas de texturas es mejorar la separabilidad de las
clases a través de nueva informacion que tenga en cuenta mas elementos del entorno de cada
una de las celdas de los mapas que representan el area de estudio. En este orden de ideas,
y después de haber realizado la seleccion, se muestran algunos de los histogramas y graficas
2-D Y 3-D de los 3 primeros descriptores de las selecciones de caracteristicas de las super
clases. En la figura 6-1 se puede apreciar que los 3 primeros descriptores no ofrecen una
separacién adecuada de las clases vertientes y cafiones; sin embargo las diferentes selecciones
de la super clase 1 arrojaron cada una mas de 10 descriptores, por lo tanto es posible que
una separacion mas adecuada se pueda hallar en un espacio dimensional mayor.

En el caso de la super clase 2 la figura 6-2 muestra que los 3 primeros descriptores de las
selecciones ofrecen una buena separacién de las 6 clases contenidas en ellas. Las geo-formas
pie de monte y ciénagas (fluviales) quedan bastante separadas entre si por estos descriptores;
asi mismo, una combinacién de las clases ciénaga (maritima), zona litoral y deltas y estuarios
queda también bien separa del resto. Se espera que la separacion total se alcance con el resto
de descriptores obtenidos en las selecciones de caracteristicas para la super clase 2.

En las selecciones para la super clase 2 con el criterio de Fisher los descriptores seleccionados
en la posicién 7 y 8 son las Elevaciones y el HAND respectivamente, en las selecciones de
la super clase 1 el HAND aparece como el descriptor 18 en la selecciéon con Fisher. Estos
resultado son interesantes pues son los Unicos casos en los que los descriptores morfolégicos
fueron seleccionados en comparacién con el resto de las selecciones, tanto para la super clase
1 como para la super clase 2.

6.1.2. Eleccion de clasificadores y pruebas de validacion

Para la realizacion experimentos de este trabajo se utilizaron nueve clasificadores de tipo
supervisado, de manera que constituyeran un conjunto suficientemente representativo de los
diferentes enfoques de reconocimiento de patrones presentes en la literatura. Los clasificado-
res utilizados para los experimentos con sus respectivos parametros son:

1. K-Nearest-Neighbor con un valor de k = 5.
2. K-Nearest-Neighbor con un valor de k = 7.
3. K-Nearest-Neighbor con un valor de £ = 9.
4. LDA (Linear Discriminant Analysis).

5. QDA (Quadratic Discriminant Analysis).
6. Red Neuronal (Perceptrén multicapa).

7. SVM (Support Vector Machine).
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Figura 6-2: Graficas de diferentes combinaciones de los 3 primeros descriptores de las dife-

rentes selecciones para la super clase 2
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8. Clasificador de Mahalanobis.

9. Clasificador de distancia minima.

La implementacion de cada uno de ellos que se usé en el desarrollo de investigacion hace
parte del toolbox Balii[43] desarrollado en la Universidad Catdlica de Chile por el profesor
Domingo Mery y el grupo de investigacién en inteligencia de Mdquina (GRIMA)!. Este
toolbox contiene las implementaciones de todos los algoritmos de seleccion de caracteristicas
y los métodos de clasificacion usados en esta investigacion, y esta disponible en la web para
su uso en ambientes académicos.

La calidad de los resultados de clasificacion fue evaluada mediante la metodologia de vali-
dacion cruzada con un total de 10 divisiones de los datos. La validacion cruzada reporté el
promedio del desempeno de cada uno de los nueve clasificadores y construyé intervalos con el
95 % de confianza para ayudar a analizar y comprender mejor la estabilidad de los resultados
obtenidos.

Los clasificadores elegidos fueron utilizados con cada una de las selecciones obtenidas de
manera que se pudiera comparar no solamente cual es el mejor clasificador para las ocho
unidades geo-morfoldgicas; sino también, que se se pudiera determinar cual o cuales de las
selecciones ofrecen los mejores resultados.

6.2. Clasificacion de unidades geo-morfolégicas

En esta seccion se presentan y analizan los resultados de las diferentes clasificaciones desarro-
lladas para alcanzar los objetivos de esta investigacién. Antes de presentar los desempenos
obtenidos con la metodologia de descriptores basados en texturas de Haralick es necesa-
rio mostrar cual es el desempeno de la clasificacion de las ochos unidades geo-morfolégicas
usando so6lo los features morfolégicos extraidos de la revisién de literatura. La tabla 6-3
resume los resultados de clasificar las geo-formas con 3 subconjuntos de los siete descriptores
morfoldgicos de la tabla 4-3. De esta manera se logra tener un punto de comparacion para
evaluar las bondades de la metodologia propuesta en este trabajo.

En la tabla 6-3 se puede observar que ninguno de los desempenos es bastante alto, alcanzando
un méximo de 61,83 % de las muestras bien clasificadas con el algoritmo KNN (k£ = 9). El
intervalo de confianza de las mejor clasificacion es

60,61 % < p < 63,06 %

con un 95% de confianza. Aproximadamente el 40 % de los datos fueron mal clasificados;
esto, en términos del drea del caso de estudio constituye una regién de aproximadamente
19000km? de 4rea en los que las unidades geo-morfolégicas no fueron bien aproximadas.

IP4gina web del grupo GRIMA. http://grima.ing.puc.cl
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Tabla 6-3: Desempeno de la clasificacién usando sélo descriptores geo-morfolégicos

Subconjuntos de descriptores morfolégicos
CLASIFICADOR 165423 [[5164] | [51623]
knn, k=5 0.6025 0.6067 0.6090
knn, k=7 0.6178 0.6162 0.6092
knn, £ =9 0.6180 0.6198 0.6183
LDA 0.4566 0.4591 0.4550
QDA 0.4185 0.4249 0.4177
Red Neuronal 0.5043 0.5039 0.5007
SVM, kernel = RBF 0.5551 0.5597 0.5568
Mahalanobis 0.4774 0.4718 0.4752
Minima distancia 0.3514 0.3512 0.3510

6.2.1. Separacidon de las 2 super clases

Utilizando el criterio definido en la secciéon 5 se separaron los datos de todo el caso de
estudio en dos super clases; de esta manera el problema de clasificar las ocho unidades geo-
morfologicas se transforma en dos problemas donde cada uno de ellos posee una complejidad
menor. Esta clasificacion se llevé a cabo utilizando las cuatro selecciones detalladas en la
seccion 6.1.1, donde las dos primeras corresponden a dos subconjuntos de descriptores de
los siete descriptores morfologicos; las dos restantes son el resultado de la extraccion de las
componentes principales de las primeras dos selecciones. Los nueve clasificadores descritos
anteriormente fueron utilizados con cada una de las selecciones, obteniendo asi los desem-
penos que se muestran e la tabla 6-4.

La division de las super clases se considera satisfactoria debido al un aumento en la tasa de
individuos bien clasificados en comparacion con el desempeno obtenido al tratar de separar
las ocho clases de manera directa (6-3). Este aumento una vez realizada la agrupacion en
super clases es de aproximadamente 31 % con el clasificador SVM y la seleccion 2. Esta
seleccion corresponde a los descriptores 1, 5, 7 que son las elevaciones, la tangente de la
pendiente y el HAND respectivamente. Ver detalles en la tabla 6-4. El intervalo de confianza
del 95 % del desempenio de este clasificador es:

91,90 % < p < 93,09 %.

Los resultados obtenidos son consistentes con respecto a los histogramas de las dos super
clases mostrados en la seccion 5.1. Adicionalmente, los resultados son congruentes con la
reduccién de complejidad de la clasificacion, puesto que se pasdé de un problema con ocho
clases a un problema binario una vez que las clases fueron agrupadas.

Se debe ser cuidadoso al interpretar los resultados de la tabla 6-4 debido a que este no es
el desempeno final del problema planteado. El desempeno final dependera de las clasifica-
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Tabla 6-4: Desempenos de la clasificacion de las 2 super clases.

CLASIFICADOR | st | s2 | s3 | s4 |
knn, k =5 0.9136 | 0.9184 | 0.9112 | 0.9183
knn, k =7 0.9164 | 0.9230 | 0.9098 | 0.9193
knn, k=9 0.9179 | 0.9226 | 0.9132 | 0.9195
LDA 0.9095 | 0.9093 | 0.8842 | 0.8856
QDA 0.9148 | 0.9203 | 0.9172 | 0.9188
Red Neuronal 0.9214 | 0.9245 | 0.9174 | 0.9193
SVM, kernel = RBF | 0.9225 | 0.9249 | 0.9204 | 0.9230
Mahalanobis 0.8682 | 0.8687 | 0.9112 | 0.8882
Minima distancia 0.9035 | 0.9037 | 0.9037 | 0.9033

ciones de las unidades geo-morfoldgicas pertenecientes a cada super clase, ponderadas por el
obtenido en los experimentos de segmentacion en las dos super clases. De este modo

Psc1 + Psc2 ) (6—1)

Ptotal = Pg- ( 9

Donde pyoia; €s la proporcién de datos clasificados correctamente en toda el area de estudio,
Py es la proporcion de datos bien clasificados para el problema de la divisién de los datos del
caso de estudio en las super clases 1 v 2, ps1 es la tasa de datos correctamente clasificados
pertenecientes sélo a las super clase 1 (limitada a las geo-formas que en ella se contienen), y
Pse2 €8 la tasa de datos correctamente clasificados pertenecientes solo a la super clase 2.

6.2.2. Clasificacion de la super clase 1

La super clase 1 contiene las unidades geo-morfoldgicas: Vertientes y canones. La clasifica-
cién inherente a esta super clase es notablemente menos compleja que la clasificacién de
las ocho geo-formas simultdneamente, debido a que es bien sabido por la literatura sobre
reconocimiento de patrones [18] que un problema de clasificacién binaria (dos clases) es uno
de los tipos de problemas de clasificaciéon mas simple.

Para separar las vertientes de los canones se utilizaron los datos del subconjunto de datos
3 (ver tabla 4-4 y figura 4-4); este contiene solo instancias de estas dos unidades geo-
morfologicas en una proporcién aproximada de 70 %-30 % respectivamente. Por lo anterior
el subconjunto de datos 3 se adapta muy bien al tipo de clasificacién que se plantea. Como
se menciono en el capitulo 4 cada subconjunto de datos cuenta con un total de individuos

(ntotal) de:

Nyotal = 401 % 451 = 203401
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Dado que en los experimentos se utilizaron nueve clasificadores para cuatro selecciones de
caracteristicas, y que la metodologia de evaluacion fue validacién cruzada con diez divisio-
nes; se hizo necesario realizar un muestreo a al subconjunto de datos para reducir el costo
computacional de los experimentos. Se eligieron entonces n,,uestrat = 15000 individuos para
las pruebas de clasificacién, de manera que la muestra fuera suficientemente representativa,
y al mismo tiempo el costo computacional de realizar las validaciones cruzadas de todos los
experimentos fuera suficientemente bajo.

La clasificacién de la super clase 1 se realizé con cada uno de los nueve clasificadores para
cada una de las cuatro selecciones explicadas en la tabla 6-1; adicionalmente los clasificadores
se evaluaron también utilizando sélo los siete descriptores morfoldgicos; de esta manera es
posible comparar la metodologia de clasificacién con informacion de la textura del terreno
contra la metodologia utilizada en trabajos relacionados. Los resultados obtenidos en esta
sublclasificacion se presentan en la tabla 6-5 resaltando el mejor desempeno obtenido con
cada una de las diferentes selecciones de caracteristicas.

Tabla 6-5: Desempeno de la clasificacion de las geo-formas en la super clase 1

CLASIFICADOR SOLO DESCRIPTORES S1 S2 S3 S4
MORFOLOGICOS

knn, k =5 0.7210 0.8985 | 0.6936 | 0.9682 | 0.9674
knn, k=7 0.7314 0.8921 | 0.7028 | 0.9657 | 0.9651
knn, k=9 0.7345 0.8873 | 0.6992 | 0.9637 | 0.9638
LDA 0.7198 0.8672 | 0.8168 | 0.7875 | 0.7770
QDA 0.6989 0.8677 | 0.8223 | 0.8077 | 0.7801
Red Neuronal 0.7195 0.8683 | 0.8190 | 0.7883 | 0.7791
SVM, kernel = RBF 0.7283 0.9558 | 0.9607 | 0.9729 0.9737
Mabhalanobis 0.6846 0.8695 | 0.8396 | 0.8240 | 0.7969
Minima distancia 0.6705 0.6243 | 0.5018 | 0.6127 | 0.5730

En general el desempeno de la clasificacién con informacién de texturas para la super clase
1 arrojo resultados satisfactorios con indices de clasificacion por encima del 80 %, y llegando
a un méaximo de 97,37 % de desempeno con un intervalo de confianza de

97,07 % < p < 97,66 %

Este resultado fue alcanzado con la seleccion S4 usando el clasificador SVM para el cual se
us6 como kernel una funcion de base radial. Existen sélo algunas pocas excepciones donde el
desempeno estuvo por debajo del 70 %, particularmente en el caso del clasificador de minima
distancia.

La idea detras de la utilizaciéon de las técnicas seleccion de caracteristicas con criterios
wrapper es que el mismo clasificador que se utiliz6 para realizar la seleccién sea utiliza-
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do para clasificar, pudiendo obtener asi mejores resultados. Los resultados de la tabla 6-1
son consecuentes con la afirmacién anterior ya que para los casos de los clasificadores KNN
con k = 5,7,9 se obtuvieron desempenos altos para las selecciones S4 y S3; estas selecciones
corresponden a las realizadas con el algoritmo SFS y como criterio KNN.

Sin embargo es de resaltar que el algoritmo de clasificacion SVM gand en todos los casos
obteniendo los mejores desempenos en todos los casos de seleccién, excepto en aquella en
que solo se utilizaron descriptores morfolégicos. SVM no fue utilizado como criterio para
la selecciéon de caracteristicas debido que es un algoritmo de clasificaciéon de complejidad
alta, y estd asociado a un gran costo computacional. Su uso podria mejorar los resultados
obtenidos.

Finalmente, para dar una idea de la precision del desempeno de los clasificadores de tipo
KNN se presentan los intervalos de confianza del 95 % de todos ellos, que fueron obtenidos
con la seleccion S3:

KNN,E=5: 9217% < p < 93,98%
KNN,k="T7: 9214% < p < 93,96 %
KNN,k=9: 91,75% <p <93,62%

6.2.3. Clasificacion de la super clase 2

La super clase 2 contiene las 6 unidades geo-morfoldgicas restantes una vez que son extraidas
las 2 que estan presentes en la super clase 1, estas unidades son:

1. Terrazas y colinas.

2. Pie de monte abierto.

3. Zona litoral.

4. Ciénagas y llanuras aluviales con control fluvial.
5. Ciénagas y llanuras aluviales con control del mar.
6. Deltas y estuarios.

Pese a que la super clase 2 contiene aun 6 clases, la complejidad de su clasificacion es
menor que el caso en el que se tenfan las 8 clases simultaneamente. Sin embargo, los analisis
realizados los descriptors morfologicos de la super clase 2 revelan que los dos diferentes tipos
de ciénagas y y los deltas y estuarios poseen distribuciones muy similares con medias muy
cercanas en sus histogramas (Ver figura 6-3). Adicionalmente, las ciénagas con control fluvial
pueden ser diferenciadas de las ciénagas con control del mar a través de criterios de distancia
horizontal medida desde la linea de costa del mar. Esta misma situacién ocurre con las clases
Zona litoral y deltas y estuarios (Ver criterios en la tabla 4-2).
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Lo anterior sugiere entonces que una nueva clasificaciéon puede realizarse agrupando las geo-
formas 5, 6, 7, 8; teniendo entonces un problema de 3 clases en la super clase 2. La etapa
restante seria entonces la separacion de las las clases 5, 6, 7y 8 con el criterio de distancia
horizontal al mar. Esta situacion representa una clasificacién con un solo descriptor, que es
considerada un caso mas sencillo de resolver[18], pero que no se realizard en este trabajo.

Zona litoral
Cignagas (fluvial)
Clznagas (Maritirmas)
14— Dieltas y estuarios

06 -

] 1 | | |
-10 0 10 20 30 40 50

Slope degree

Figura 6-3: Histogramas de frecuencia de las pendientes en grados para las clases 5, 6, 7y
8.

Los datos utilizados para separar las geo-formas de la super clase 2 se extrajeron de varios de
los subconjuntos de datos: El subconjunto 4, el 5 y el 7 (Ver figura 4-4 y tabla 4-4). La razén
de esto es que no existe uno solo de los conjuntos que posea todas las geo-formas contenidas
en la super clase. Andlogamente al caso de la super clase 1, se tomé en este caso una muestra
con un total de ny. = 15000 individuos para realizar la clasificacién. Las proporciones de
elementos de cada clase en la muestra y los subconjutos de datos de los que se extrajeron se
muestran en la tabla 6-6.

Los experimentos para la super clase 2 se disenaron de manera muy similar a como se hizo
para la super clase 1. Se utilizaron nueve clasificadores y las 4 selecciones de las tabla 6-2.
Adicionalmente se realiz6 una clasificacién utilizando sélo los descriptores morfoldgicos para
comparar la metodologia propuesta. Una diferencia en este caso debe ser resaltada: El clasi-
ficador SVM tiene una implementacion especial, ya que este estd originalmente definido sélo
para problemas de clasificacién binaria [18, 39]; por lo tanto, la forma de clasificar las 6 clases
en este problema es utilizando una versiéon modificada del algoritmo SVM, implementada en
el toolbox Balt, que realiza clasificaciones binarias con subconjuntos de las clases objetivo,
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Tabla 6-6: Proporciones y origen de los individuos de la muestra de la super clase 2.

Conjunto de datos | Geoforma | Cantidad de individuos | Proporcion
Conjunto 4 4 2000 14.28 %
Conjunto 4 5 1000 7.14%
Conjunto 4 7 2000 14.28 %
Conjunto 4 8 1000 7.14%
Conjunto 5 3 4000 28.57%
Conjunto 7 4 2000 14.28 %
Conjunto 7 6 2000 14.28 %

Total - 14000 100 %

y genera un arbol de clasificaciones hasta que los nodos del arbol sean grupos de una sola
clase.

Tabla 6-7: Desempeno de la clasificacion de las geo-formas de la super clase 2

CLASIFICADOR SOLO DESCRIP- S1 S2 S3 S4
TORES
MORFOLOGICOS
knn, k=5 0.5993 0.9189 | 0.8909 | 0.9770 | 0.9784
knn, k=7 0.6079 0.9131 | 0.8869 | 0.9741 0.9766
knn, k=9 0.6043 0.9096 | 0.8821 | 0.9726 0.9726
LDA 0.4543 0.9456 | 0.9343 | 0.8452 0.8636
QDA 0.3987 0.2857 | 0.9154 | 0.9190 0.9290
Red Neuronal 0.4890 0.9653 | 0.9429 | 0.9139 0.9273
SVMPLUS, kernel = | 0.5417 0.9587 | 0.9711 | 0.9748 0.9729
RBF
Mahalanobis 0.4700 0.9511 | 0.9203 | 0.9235 0.9198
Minima distancia 0.3496 0.6580 | 0.5169 | 0.5907 0.6008

La clasificacién de la super clase 2 con la metodologia propuesta en esta investigacion
mostré un alto desempeno con indices de clasificacién por encima del 85 %; obteniéndose
el mejor resultado con la seleccién S4 y algoritmo KNN con & = 5. La tasa de individuos
bien clasificados llegé al 97,84 % con un intervalo de confianza de

97,57% < p <98,12%

La seleccién S4 fue obtenida con el algoritmo SF'S con criterio de separabilidad: KNN con
k =7, lo que es consecuente con lo que se espera de las técnicas de seleccion de caracteristicas
wrapper.
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En comparacién con la clasificacién de la super clase 1, en este caso el algoritmo SVM no
gano en todas las pruebas; no obstante obtuvo un desempeno notablemente mayor que el
resto de clasificadores de la seleccién S2. Con el clasificador de minima distancia se obtuvieron
los resultados mas bajos de la misma manera en que ocurrié en la super clase 1. Un caso
especial ocurrié con el algoritmo QDA; su desempeno con la seleccion S1 fue el mas bajo
de todos (28 %); esto posiblemente se deba a problemas de precisién numérica del algoritmo
en el calculo de las matrices de covarianza y de covarianza inversa, como lo advirtieron los
mensajes arrojados por la plataforma Matlab(c) en la cual estd implementado.

En cada una de las clasificaciones de esté capitulo que hacen parte de la metodologia pro-
puesta se puede apreciar que los resultados siempre fueron iguales o superiores al 95 %; lo
que es una muy aceptable tasa de individuos bien clasificados en cualquier tipo de problema.
El desempeno total de clasificar las 8 clases debe ser estimado de forma especial debido a la
forma jerarquica en que el proceso fue conducido. El desempeno total es entonces calculado
siguiendo la férmula de la ecuacién 6-1 en donde p, = 0,9249 y representa el desempeno de
las division del caso de estudio en las super clases; ps.1 = 0,9737 v pseo = 0,9784 y correspon-
den a los desempenos de la clasificacion de las unidades geo-morfolégicas de la super clase 1
y 2 respectivamente. El desempeno total es entonces:

sl + Dse 0,9737 40,9784
Protal = Dy- (%) — 0,9249. < -

El desempeno total de las clasificacién ascendié a un 90,27 % que representa una regién del

) = (0,9249).(0,9761) = 0,9027 (6-2)

drea de estudio bien clasificada de aproximadamente 43885km?, y un error de clasificacién
del 9,72 % para un area aproximada de 4725km?.



{ Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se resume a manera de conclusiones los aspectos mas importantes encon-
trados en el desarrollo de esta investigacion; adicionalmente se sugieren varios temas que
pueden ser focos potenciales de trabajo para futuras investigaciones.

7.1. Conclusiones

En clasificacién y reconocimiento de patrones uno de los aspectos mas importantes es la
informacion disponible para discriminar las clases objetivo. Cuando no existe informacion
suficiente, o cuando la informacion disponible no es adecuada para separar los datos en una
clase u otra, es necesario llevar a cabo un proceso de extraccién de caracteristicas nuevas
adecuadas para el problema planteado.

En esta tesis se contd inicialmente con siete descriptores morfolégicos que son de uso comun
en la literatura en muchos trabajos. Se prob6 que estos descriptores no son suficientemente
buenos para discriminar las ocho unidades geo-morfologicas que fueron definas como clases
objetivos. Por lo tanto, el esfuerzo en esta investigacion se enfocé basicamente en encontrar
nuevos descriptores de las clases a través de la utilizacion de métricas de textura del terreno
de la region a clasificar, esperando que la introduccién de esta nueva informacién pudiera
mejorar los resultados de la clasificacion.

La razén por la que se eligié una metodologia de extraccion de caracteristicas basada en tex-
turas es que esta metodologia es similar a la forma en que un geomorfélogo analiza una region
geografica a través de la observacién de esta. En una clasificacién geomorfolégica manual
un experto observa una zona en busca de patrones bien establecidos en su conocimiento, y
determina a que tipo de unidad geo-morfolégica pertenece esa zona. Con el andlisis de textu-
ras de terreno se busca, analogamente, encontrar patrones de comportamiento cuantificables
que den cuenta de la forma del terreno en una regién geografica.

La metodologia de extracciones de caracteristicas a partir de texturas de Haralick entrega una
gran cantidad de descriptores nuevos, donde algunos de ellos aportan una considerable mejora
en el desempeno de la clasificaciéon cuando son incluidos. Segin revelan los desempenos en
las clasificaciones realizadas, las clasificaciones con informacién de texturas es superior a la
realizada solo con descriptores morfolégicos en la mayoria de los casos con desempenos de
alrededor de 25 % mads precisién al separar las clases.

A partir de los analisis realizados a los descriptores morfolégicos iniciales se puede deducir
que ninguno de ellos ofrece una separabilidad aceptable para separar los tipos de relieve; un
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ejemplo de ello son los descriptores de curvatura que se muestran en las figuras 5-3 y 5-2.
Sin embargo, los resultados de la extraccién y seleccion de caracteristicas para las dos super
clases revelan que los descriptores de textura que mejor separan los datos en las diferentes
selecciones realizadas son extraidos a partir de la informacién de la curvatura. Tal es el caso
de: Hglmdw en la seleccién S1 para la super clase 1 y de Hg)ﬂ&dlﬁ en la seleccién S4 para
la super clase 2.

Se puede decir entonces que la contribucién principal de este trabajo es el establecimiento
de un conjunto de descriptores apto para el problema de la clasificacion de tipos de relieve.
Este conjunto ofrece desempenos de clasificacién mayores que los reportados en la literatura
en aproximaciones de soluciéon al mismo problema.

En cada uno de los experimentos de clasificacién con texturas se resalta el buen desempeno
del clasificador SVM; manteniéndose siempre entre aquellos que entregaban los mejores re-
sultados. En contraste se tiene el clasificador de distancia minima cuyo desempeno fue en
general el mas bajo en todos los experimentos. Por otro lado, ninguno de ellos arrojé re-
sultados por encima del 80 % con la seleccién de caracteristicas que no incluia informacién
de texturas. De lo anterior se infiere entonces la utilidad y efectividad de la metodologia
propuesta frente al enfoque tipico para el problema abordado.

El desempeno final de la clasificacion de las ocho clases presentado en la ecuacion 6-2 sugiere
un alto grado de individuos bien clasificados, superando bastante la clasificaciéon sin usar
informacion de textura. No obstante, en la ecuacion se puede apreciar, que el desempeno
de la separacién de las super clases es significativamente menor que el desempeno de las
clasificaciones dentro de cada super clase; afectandolo y reduciéndolo considerablemente.

7.2. Trabajo futuro

Para la realizacién de los experimentos de este trabajo se utilizé un ntimero razonable de
clasificadores de manera que fuera un conjunto suficientemente representativo de los dife-
rentes enfoques de reconocimiento de patrones. Sin embargo, los pardmetros de cada uno
de ellos se eligieron teniendo en cuanto su efectividad en en otros problema de clasificacion.
Un foco importante de trabajo futuro es encontrar un conjunto de parametros para cada
clasificador que sea méas adecuado especificamente para el problema presentado; e incluso,
utilizar clasificadores hibridos que puedan ayudar a mejorar el desempeno.

Los algoritmos utilizados para la seleccién de caracteristicas fueron limitados, y se eligieron
como los mas usados y recomendados en la literatura. Sin embargo, existen una gran cantidad
de algoritmos de seleccion de caracteristicas y de criterios de separabilidad que aplicados al
problema planteado podrian mejorar los resultados de la clasificaciéon o mejorar la eficiencia
computacional de la misma. Algunos clasificadores no fueron utilizados como criterios de
tipo wrapper debido al costo computacional que implicaba realizar un gran cantidad de
clasificaciones en el proceso de seleccion; en condiciones de hardware mas adecuadas se
pueden realizar experimentos mas precisos en la etapa de seleccién de caracteristicas.
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El criterio de divisiéon que se utilizo para separar la super clase 1 de la super clase 2 no
us6 informacién te textura y solo se usaron los descriptores morfolégicos. Pese a que los
resultados no fueron bajos al aplicar el criterio, la inclusién de este tipo de informacién
pudiera elevar los resultados considerablemente.

Una vez que ha sido comprobada la eficacia de extraer informacion de texturas para clasificar
tipos de relieve, una direccién de trabajo futuro es la exploraciéon de otras técnicas, como
LBP o texturas de Gabor, para extraer dicha informacion y aportar mas descriptores tutiles
para la clasificacion.

Tal vez uno de los aspectos mas importantes que se plantean en este y en cualquier otro
problema de reconocimiento de patrones es la capacidad de generalizacion de la solucion de
clasificacién presentada. Por lo tanto, las bondades de esta investigacion deben ser puestas a
prueba utilizando este mismo mecanismo con nueva informacién en otras zonas del territorio
Colombiano con caracteristicas morfolégicas similares.
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