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Tutorial

En esta guia se presenta el uso de la herramienta de
software eCognition de la empresa Trimble® para el
analisis de coberturas vegetales en sistemas agroforestales.
A través de una guia tutorial se explica el proceso de
segmentacion y clasificacion supervisada en categorias
objetivas, asi como los procesos para acondicionar los
resultados y exportar la informaciéon. Ademas, se hace
una breve resefia de las capacidades del programa para la
deteccion de elementos individuales por medio de técnicas
de inteligencia artificial con redes neuronales.
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Aprendizaje
de maquina

Aprendizaje profundo

Clasificacion

Ecualizacion

Formato raster

Formato vectorial

Fotogrametria

Imagen RGB

Inteligencia artificial
Modelo digital de
elevacion (DEM)
Ortomosaico,

ortomapa

Redes neuronales

Segmentacion

Vision por
computadora
Sistema aéreo no

tripulado, (unmanned
aircraft system, UAS)

Glosario

Conjunto de técnicas que se relacionan con algoritmos que emulan el proceso
de aprendizaje humano.

Subcategoria de aprendizaje de maquina que utiliza redes neuronales
para funciones de reconocimiento, clasificacion o identificacion.

Proceso de identificacion de los elementos en una imagen en categorias
predefinidas, tales como arboles, infraestructura, pastos, etc.

En este contexto, proceso de reducir el contraste entre diferentes regiones
de una imagen con el fin de facilitar su procesamiento.

Tipo de archivo en el que el modelo de almacenamiento digital de datos
se define como una cuadricula de pixeles regulares asociados con una
referenciacion espacial.

Tipo de archivo en el que el modelo de almacenamiento digital de datos
geoespaciales se define en términos de formas o lineas descritas por sus
coordenadas.

Conjunto de técnicas para la obtencién de nubes de puntos, mapas o modelos
de elevacién digital de extensiones grandes de terreno a partir de fotografias
aéreas.

Imagen digital representada por pixeles, donde cada uno de ellos se describe
en términos de las componentes de color rojo, verde y azul (R: red, G: green,
B: blue).

Inteligencia mostrada por computadoras o algoritmos, expresada por la
capacidad de responder a los estimulos brindados y aprender de ellos.

Modelos de las alturas de una zona geografica, expresadas en funcion
de sus coordenadas espaciales.

Mosaico de imagenes aéreas combinadas y corregidas como una proyeccion
plana con calidad cartografica.

Modelo que emula la forma en la que el cerebro procesa la informacion,
a través de un nimero de unidades sencillas interconectadas y parametrizables.

Particién de una imagen en bloques bajo un criterio objetivo que permite
separar objetos y otros elementos en esta.

Conjunto de técnicas computacionales que permiten adquirir, procesar
y analizar imagenes.

Sistema aéreo capaz de transportar sensores, tales como cdmaras
0 escaneres, con capacidades de vuelo auténomo y georreferenciacion
de los datos adquiridos.
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Introduccion

iferentes técnicas de sensores remotos han evolucionado en las Ultimas dos décadas en conjunto
con técnicas de vision por computadora [1]. Desde imagenes satelitales, aéreas y hasta imagenes
a baja altura tomadas con sistemas remotos no tripulados (UAS), actualmente es posible obtener
una gran variedad de datos geoespaciales en un amplio rango de resoluciones espaciales y temporales.

Si bien la perspectiva espacial de estas imagenes brinda informacion por si misma, el verdadero valor de
estos datos reside en la extraccion de informacion relevante y cuantificable de la forma mas automatica
posible. Por ejemplo, tareas de clasificacion y cuantificacion, a través de técnicas de procesamiento de
imagenes y aprendizaje de maquina, son comunes y permiten definir estrategias para obtener diferentes
tipos de informacion en tiempos relativamente cortos y con poca intervencion humana [2].

En el andlisis de tipo de estructura en bosques o sistemas multiestrato, tipicamente se incluye dentro de
los aspectos relevantes por analizar algunos como: tipos de coberturas, patrones de elevacion, areas de
tipos de estructuras de bosques/coberturas, deteccion e identificacion de especies, cuantificacion de
biomasa, estimacion de indices de biodiversidad y vigor o deteccion de enfermedades, entre otros pro-
cesos de interés para facilitar el manejo forestal y de cobertura en paisajes productivos.

En esta guia se presenta la utilizacion de una herramienta de software que permite hacer este tipo de
andlisis, denominada eCognition, a través de la cual es posible extraer informacion a partir de mosaicos
de imagenes RGB y modelos digitales de elevacion mediante técnicas de procesamiento de imagenes y
aprendizaje de maquina. En esta guia se incluye un acercamiento para realizar clasificaciones de mapas
supervisadas para imagenes de sistemas agroforestales y se explica la deteccion de elementos individua-
les a través de técnicas de aprendizaje profundo.




Clasificacion y Deteccion Automatica con eCognition

Flujo de Trabajo
con eCognition

con el objetivo de poder clasificar diferentes objetos en los productos fotogramétricos obtenidos a

En esta seccion se describe el flujo de trabajo y las opciones disponibles con la herramienta eCognition,
partir de imagenes aéreas georreferenciadas de plataformas UAS con sensores RGB.

2.1 Introduccioén a la herramienta eCognition

eCognition es una herramienta de software de la empresa Trimble® Geoespacial [3], la cual ofrece un
conjunto de funcionalidades para analizar datos obtenidos por sensores remotos a través de diferentes
algoritmos de procesamiento de imagenes y técnicas de aprendizaje de maquina o inteligencia artificial.
El proceso base consiste en segmentar las capas raster asociadas con los diferentes componentes de las
imagenes, modelos de elevacion u otra informacion, tal como mapas en banda no visible, con el objetivo
de identificar los elementos que conforman los panoramas a través de diversos criterios de clasificacion.
La Figura 1 ilustra el concepto de exploracion jerarquica, donde la clasificacion puede abarcar distintos
niveles. Usualmente se inicia desde las clases mas generales, que luego se van especializando en sub-
clases mas detalladas.

Al segmentar las imagenes o grupos de capas raster, se identifican los componentes base que poseen
una similitud alta. Luego, estos segmentos pueden ser asociados con diferentes tipos de elementos en
el panorama, organizados en clases, las cuales pueden ser posteriormente agrupadas o subdivididas. Es
posible aplicar la segmentacion y clasificacion jerarquicamente sobre las clases encontradas inicialmente
y de esta manera subdividir el tratamiento en subclases, hasta llegar al nivel de resolucion que los mode-
los raster permitan (nivel de pixeles, Figura 1).
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Nivel de pixeles

Regiones arboladas Nivel de arboles

llustracion de la jerarquia en el andlisis de grupos de modelos raster, con un ejemplo
de clasificacién en arboles, adaptado de Trimble Geospatial [4]

El criterio de seleccion puede variar e ir desde caracteristicas simples, tales como alturas o color de los
objetos, hasta relaciones mas complejas asistidas por algoritmos de aprendizaje de maquina. Los resulta-
dos de la clasificacion pueden ser optimizados y luego exportados, por ejemplo, como capas vectoriales
que es factible trabajar en plataformas de sistemas de informacion geografica (SIG). La Figura 2 describe
el flujo general del programa que se describe con mas detalle en la siguiente seccion.

2.2 Metodologia de clasificacion supervisada
para ortomapas RGB

A continuacion se describe el procedimiento para identificar diferentes objetos en mapas RGB tipo ras-
ter, que poseen informacion de elevacion (DEM) y estan georreferenciados. Se ejemplificara el uso de la
herramienta con la identificacion de zonas de arboles, pastos e infraestructura. Los datos de entrada son
sets de ortomosaicos y DEMs obtenidos a través de fotografia aérea con plataformas UAS y su posterior
procesamiento fotogramétrico [5], con resoluciones entre 2-4 cm/pixel.
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Capas raster

Segmentacién

Clasificacion

Refinamiento,
posprocesamiento

Exportar: archivos raster,
vectoriales

Flujo de trabajo basico con eCognition
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Para crear un proyecto, con el programa abierto, se debe seleccionar la opcion New Project... en el menu
Archivo (File) y en el nuevo espacio de trabajo que se crea se agregan dos archivos de imagen con la
opcion Load Image File... (Figura 3).

Uno de estos archivos contiene el ortomosaico, el cual se convertira a tres capas con cada una de las
componentes de color RGB vy el otro contiene el modelo de elevacion digital del sitio que se desea ana-
lizar. El ejemplo con el que se realiza esta guia corresponde a un sitio en las fincas experimentales del
Instituto Tecnoldgico de Costa Rica, en la localidad de La Vega de San Carlos, Alajuela.

File
[ |-
B

| |

B

|

View Image Objects Analysis Architect
New Workspace...
Open Workspace...
Close Workspace
Save Workspace as...
Workspace Properties

Update data paths for processed scenes

Import Multiple Scenes...
Predefined Import ...
Customized Import...

Import Existing Project...

& Load Image File... Ctri=N
| &2 AddDatalaver. |

&

New Project ...

1 Proyecto_Conteo_Sitio_3_SC.dpj
2 Proyecto_ldentificacion_Sitio_3_SC.dpj
3 ENCATIEN..\Liberia.dpj

4 Proyecto_ldentificacion_Sitio_3_SC.dpj
Manage Geodatabase Connections...
User Information..,

Exit

CATIE SanCarlos | CATIE_SanCarlos
Sitio3_DEM _cort | _Sitiod_orto_corte
e

Menu de archivo con la opcidn de crear nuevo proyecto resaltada, para posteriormente
cargar las capas de imagen
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Luego de esta operacion, en la ventana de vistas de configuracion (View Settings), en el arbol desplega-
ble, deben aparecer las 4 capas de imagen (Figura 4), las cuales se renombran con los componentes de
color respectivos para el ortomosaico y se habilitan las tres bandas para la capa asociada con el DEM.
La seleccion de las bandas es completamente arbitraria y puede definirse a gusto, ya que su funcion es
Unicamente la de facilitar la visualizacion.

View Settings

= DREER

4 [] Image Layers

Ventana de configuracion con las capas de imagen habilitadas y renombradas
descriptivamente

Las propiedades de los diferentes elementos en el proyecto pueden visualizarse en la pestana respectiva,
con lo cual es posible definir distintas caracteristicas. La Figura 5 ilustra la modificacion del parametro de
ecualizacion, que ayuda a mejorar el aspecto general de la imagen al reducir el gradiente entre zonas de
alto y bajo contraste.

Object Levels 1ge | s| Point Clouds Vector Layers General Set...

4 |mage Layer Settings
i Raster mode Image Data
Equalizati . x
‘ Sicheaion fonc q 4- Equalization linear

| = . Saturation factor... 1.00
Pixel display Image pixels
[] Ignore Range

[#] Auto update
Apply to all views

Propiedades de la capa de imagen, en las que se habilita el parametro
de ecualizacion lineal
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La Figura 6 muestra la vista de las capas de imagen en la ventana principal, sobre las cuales se realizan
a continuacion los procesos de segmentacion vy clasificacion. Los diferentes procesos ejecutados sobre
las capas de imagen se van registrando en la ventana con el arbol de procesos (Process Tree) y se con-
sidera una buena préactica agrupar estas operaciones segun su naturaleza para una mejor organizacion
del proyecto. En esta ventana del arbol de procesos es posible volver a gjecutar los pasos y por tanto, es
Util que la secuencia sea clara y estructurada.

Capas raster de trabajo con el ortomosaico RGB y el DEM cargadas en un proyecto
nuevo: a) vista superpuesta, b) componentes RGB y c) DEM
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Seguidamente, se ilustra el proceso de creacion de una nueva estructura de procesamiento (Figura 7), a
la cual se le agrega el primer paso del proceso: la segmentacion (Figura 8).

Process Tree

Ctri+A
Ctrl+l

Edit Process
Name Algorithm Description
[ Automatic I Execute all child processes of the process.

Clasificacion Arborea y Pastos|
~ Algorithm parameters
Algorithm

execute child processes <1 || [Parameter
Domain
execute

Parameter Value
Condition =
Map From Parent

~ loops&Cycles ———————
Loop while something changes only

Number of cycles 1

Process Tree SRS % 5 % Ok Cancel

WO S

® Clasificacion Arborea y Pastos

Figura 7.

Proceso para crear un nuevo arbol de proceso
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Edit Process
Name
[0 Automatic

| 1-Segmentacion

| - Algorthm parameters

Agorthm
Exeaute child processes > Parameter

Domain

Process Tree

ER

= ® Clasificacion Arborea y Pastos
® 1-Segmentacion

Figura 8. Incorporacion de la primera etapa de segmentacion en el arbol de procesos

El proceso de segmentacion consiste en dividir las capas raster en trozos pequefios bajo algun criterio
predefinido basado, —por ejemplo— en color o textura. Existen distintos algoritmos para realizar este
proceso, que brindan diferentes resultados en la segmentacion, los cuales se pueden clasificar en dos
acercamientos: de arriba hacia abajo (top-down), que consiste en dividir trozos grandes de la imagen en
pedazos mas pequenos, y de abajo a arriba (bottom-up), donde la segmentacion se concreta a partir de
trozos pequenos.

En elacercamiento top-down se cuenta con alternativas como segmentacion multi-umbral (multi-threshold),
de tablero (chessboard) y de arbol mallado (quadtree), siendo la primera la mas comiunmente utilizada.
En el acercamiento bottom-up la segmentacion multirresolucion construye la segmentacion a partir de
la combinacion de pixeles basada en un criterio de homogeneidad del color/forma y compactacion/sua-
vidad. El tipo de segmentacion y los parametros en cada acercamiento dependeran en gran medida del
set de datos [4].

En esta guia se utiliza la segmentacion a través del algoritmo multirresolucion, con un factor de forma de

0.9 (0.9 forma sobre 0.1 color) y un factor de compactacion de 0.5 (0.5 compactacion y 0.5 suavidad).
Esta configuracion normalmente brinda buenos resultados para andlisis de cobertura arborea.
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El peso relativo de las capas raster, tanto de los componentes de color del ortomosaico como alturas
del modelo DEM, puede ser modificado para el proceso de segmentacion. No obstante, en este estudio
dicho parametro no se varid y a todas las capas se les dio el mismo peso.

En la Figura 9 se ilustra los pasos para definir la segmentacion y en la Figura 10 se muestra los resultados
de la segmentacion, con un acercamiento en una zona para visualizarlos con mayor detalle. Las lineas
azules denotan las formas en las que las capas de imagen (ortomosaicos y DEM) fueron particionadas
para el ejemplo bajo estudio.

Process Tree

BOCK

= m Clasificacion Arborea y Pastos
® Segmenta -

Edit Process
~ Name

[ Automatic

Edit...

Execute

Ctrl+Entrar
F5

~ Algorithm Description

Apply an optimization procedure whi
image objects for a given resolution

Algorithm parameters

Level Name N el
Compatibility mode latest version
Parameter Value
Condition =
From Parent

[ Loop while something changes only

Number of cycles | 1

Process Tree @

Lt
w0 C %
= - B Clasificacion Arborea y Pastos
= ® 1-Segmentacion
@ 11:50.453 multi-resolution: 100 [shape:0.9 compct.:0.5] creating '‘New Level'

Segmentation, cycle (1 of 6, tile 3966 of 58464) ...... 6:55 min remaining

Configuracién del proceso de segmentacion
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El siguiente paso en el flujo de andlisis involucra la clasificacion de los objetos en las capas raster, lo cual
se puede hacer de muchas formas. Un primer acercamiento podria utilizar caracteristicas que diferencian
claramente ciertos objetos, tales como ubicaciones, alturas en el DEM, colores y texturas, por mencionar
algunos. Otros acercamientos pueden recurrir a algoritmos mas automatizados, como técnicas de apren-
dizaje de maquina o inteligencia artificial con redes neuronales.

En este trabajo se eligid una técnica de clasificacion basada en aprendizaje de maquina supervisada,
utilizando el algoritmo de clasificacion jerarquica, basado en el acercamiento del vecino cercano (NN, del
inglés Nearest Neighbor). En este proceso se deben brindar muestras de cada clase de interés y luego el
algoritmo de clasificacion se encarga de asignar los segmentos restantes a las diferentes clases definidas.

Para el proceso de clasificacion es importante definir las clases, su jerarquia y criterios de clasificacion,
lo que se muestra a continuacion. Primero, se debe ubicar el menu de Clasificacion y se configuran las
caracteristicas del espacio del NN, seleccionando las caracteristicas de media y desviacion estandar para
las capas de imagen, como se muestra en la Figura 11.

Classification [ Process Tools Window Help

Standard deviation

Color transformation

Configuracion del espacio del vecino cercano
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A continuacion, se crean las clases en las que se desea separar los segmentos de las imagenes. En este
ejemplo se definen cuatro clases: Arboles, Infraestructura, Pasto Bajo y Pasto Alto. Esta definicién se
muestra en la Figura 12 e involucra ubicarse en la ventana de Jerarquia de Clases y agregar las diferentes
clases con la expresion creada del vecino cercano estandar.

La definicion de las clases es arbitraria segun lo que se desee agregar, siendo posible dejar segmentos
sin clasificacion. Una clase se puede subdividir posteriormente en subclases si se quisiera —por ejemplo—
identificar diferentes tipos de arboles dentro de la clase Arbol.

Class Hierarchy

Insert Class

Insert Class Varl?\i

No classes available

Class Hierarchy

‘ = W classes
4 @ Arboles

‘ Infraestructura

Pasto Alto
Pasto Bajo

Load Class Hierg

Inheritance
View Settings Image Object Informatio ass Hierarch Featid »
~Segmentacion
s 11:50453 1

_— — — Deply—
=] || oA | R

[l Abstract [ Inactive
color

|| contained inherited
B "+ Conta

Sta
Standard dex
Max. diff.

Creacion de las clases para el proceso de clasificacion
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El siguiente paso consiste en entrenar el algoritmo y mostrarle qué segmentos pertenecen a cada clase
(acercamiento supervisado), lo cual se puede realizar a través de la barra de herramientas de muestras
(Samples), la cual aparece al habilitar su visualizacion, como se muestran en la Figura 13. En este proceso
se debe seleccionar una clase y escoger segmentos que pertenezcan a esa clase en diferentes regiones
de las capas, que sean representativos de las variantes posibles existentes en la vista. Las muestras
se pueden seleccionar una a una o con la herramienta de seleccion por areas y es posible visualizarlas
como se muestra en la Figura 14. El nimero de muestras requerido depende de qué tan frecuentemente
aparezca el objeto en los mapas, la separacion que exista entre las clases y qué tanta varianza haya en
una misma clase.

View Image Objects Analysis Architect Classification Process

Source View @ ﬁ @ @

@ View Settings

Cursor Mode
Display Mode
Scale Bar

Edit Text

Data Management Layout

Rule Set Development Layout

Save Current View
Save Current Splitter Layou

Restore Default

Windows |
Toolbars File

v lLayouts
Customize... o

v View Navigate

Message Console e

Despliegue de la barra de herramientas de muestras desde el menu de vista, con la
cual se pueden definir muestras y ver la informacion de estas
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Visualizacion de las muestras para las diferentes clases sobre una seccién
de las capas raster

21
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Con la definicion de las muestras completa, se procede a ejecutar el algoritmo de clasificacion, el cual
Se agrega como un paso en la jerarquia de procesos (Figura 15) y brindara los resultados incluidos en la
Figura 16.

Process Tree

®BOCS

| @ ®m Clasificacion Arborea y Pastos

= ® 1-Segmentacion

i-resolution: 100 [shape:0.9 compct.:0.5] creating ‘New Level'

Edit Process
Edit Classification Filter
Name

[¥] Automatic

;ﬁrboles,?nges

hierarchical dassification

Domain

image object level

Parameter Value

Level New Level

Arboles, Infraestructur... [

Condition -

Map From Parent

Region From Parent

Max. number of objects all

Loops & Cycles

[+ Loop while something changes only
Number of cycles | 1

[ Always use all classes

Deselect All

Process Tree

®BOCK

&= @ Clasificacion Arborea y Pastos
= B 1-Segmentacion
@ 11:50.453 multiaggg®lution: 100 [shape:0.9 compct.:0.5] creating 'New Level'
Clasificacion
01:35.078 Arboles, Infraestructura, Pasto Alto, Pasto Bajo, unclassified at New Level: Arboles, Pasto Alto, Pasto

Definicion del proceso de clasificacion jerarquica
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Detalle del resultado del proceso de segmentacion, donde se diferencian
las cuatro clases definidas
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Los procesos de seleccion automatizados usualmente brindan resultados con algun porcentaje de error,
que pueden ser mejorados con las herramientas de edicion y clasificacion manual. Dichas herramientas
permiten seleccionar, cortar, combinar y reclasificar diferentes regiones o segmentos. Aunque el proceso
puede ser minucioso, este set de herramientas facilita mejorar y corregir la clasificacion, asi como agrupar
zonas de interés que puedan ser de compleja interpretacion. La Figura 17 muestra la barra de edicion
manual habilitada y un mapa donde se han reasignado segmentos sencillos, agrupando algunas zonas
que identifican objetos independientes.

e View Image Objects Architect  Classification Process Tools Window Help
-
\B++Jliis'."*@ ﬂ@

Image object editing undassified

St
T - CATIE_SanCarlos_Sitio1_orto_... E

4 »
List View (defauly v | [ Refresh

Summary
Scene »
oen  CATIE_SanCarlos_Sitio1_orto_C|

Ejemplo de edicién manual luego del proceso de clasificacion jerarquica.
Se resalta la barra de herramientas para este tipo de edicion

Figura 17.

La clasificacion puede ser editada de diversas maneras. Es posible aplicar una clasificacion jerarquica
a alguna de las clases (como subclases), combinar las zonas de una misma clase (fusion) o filtrar de
diversas formas los resultados. En las Figuras 18 y 19 se ilustra, a manera de ejemplo, un proceso de
combinacion o fusion en el que se logra identificar de forma mas sencilla las clases (con menos elemen-
tos). Este proceso se mejord a través de un procedimiento de escalado para suavizar los bordes entre
clases (Figuras 20 y 21).
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Process Tree

)
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= ® 1-Segmentacion
@ 11:50.453 multi-resolution: 100 [shape:0.9 compct.:0.5] creating 'New Level'
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Map From Parent

Region From Parent

Max. number of objects all
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oop while something changes onfy
Number of cycles | 1

[] Always use all classes

Deselect All |

Figura 18. Definicion del proceso de fusion a poligono de las clases
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Detalle del resultado del proceso de fusion a poligono de las clases, donde areas
adyacentes de una clase se transforman en un Unico poligono
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Process Tree
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Fase de refinamiento a través del redimensionado de pixeles para suavizar
los bordes de los poligonos pertenecientes a las diferentes clases
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Detalle del resultado del proceso de refinamiento para una region entre la clase
Arbol y Pasto Alto

Los resultados son exportables en diversos formatos, tales como capas vectoriales (shape) o modelos
raster. Ambos preservan la referenciacion de las capas de entrada, 1o cual es necesario para facilitar la
ubicacion de los elementos posteriormente.

En la Figura 22 se muestra el proceso de exportar las capas vectoriales y en la Figura 23 se incluye la
vista de las capas asociadas con las diferentes clases visualizadas en QGIS para el proyecto del sitio 1 en
San Carlos. La Figura 24 presenta este mismo proceso de exportacion, pero en formato raster, también
visualizado en QGIS en la Figura 25.

Finalmente, el comparativo del ortomosaico original y el mapa de clases se incluye en la Figura 26. Es
interesante notar que la separacion de pastos es congruente con el drenaje en el suelo, el cual es obser-
vable en las imagenes y resulta en zonas con pastos de mayor altura.
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Proceso de exportar las capas vectoriales
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I PastoAlto
[ Arboles
=" CATIE_SanCarlos_Sitio1_orto_Corte

Vista de las clases vectoriales exportadas, superpuestas en QGIS
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Definicion del proceso de exportar capa raster para una clase
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V| 3 PastoAlto @
V] P Aboles @
V| & PastoBajo @

Vista de las clases exportadas en formato raster, superpuestas en QGIS
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2.3 Ejemplos de clasificacion en sistemas agroforestales

Como la informacion de los productos fotogramétricos esta georreferenciada, es posible realizar calculos
de alturas, areas y volimenes de las regiones, ya sea delimitadas manualmente o encontradas de forma
automatizada con los procesos de clasificacion discutidos. Esta informacion, en combinacion con la
utilizacion de indices y ecuaciones de regresion, permiten la estimacion de biomasa, con acercamientos
como los sugeridos en Yan Feng (2018) [6] y Borra-Serrano et al. (2019) [7].

La informacion recolectada con plataformas UAS es particularmente adecuada para este fin, debido a la
alta resolucion espacial y el hecho de que se capturan las componentes visuales y de altura en un mismo
levantamiento [6]. Sin embargo, para poder valorar la calidad de la estimacion seria necesario realizar
mediciones e inspecciones de campo que permitan alimentar los modelos de regresion.

El proceso de clasificacion discutido en la seccion 2.2 ha sido aplicado en diversos sitios. Un resumen
representativo de resultados se incluye en las Figuras de la 27 a la 31, donde se observa una adecuada
separacion de los tipos de cobertura. Se destaca en estos experimentos un éxito superior al 90% en los
resultados automaticos retornados por el algoritmo de clasificacion. Las areas se identifican de forma
consistente con la visualizacion del mapa y se separan las regiones de forma adecuada.

El éxito del proceso en buena medida depende de una adecuada definicion de las muestras en nimero y
variedad, asi como una correcta diferenciacion de las clases en varios aspectos, tales como alturas, tex-
turas o color. Si bien el acercamiento supervisado de clasificacion finalmente se basa en la escogencia de
la clase de acuerdo con una estimacion probabilistica, entre mejor sea la separacion entre clases, mayor
es la probabilidad de tener una clasificacion exitosa.

Aunque en estos proyectos se fusionaron las clases para facilitar la visualizacion, este es un paso op-
cional que puede ser omitido si se desea hacer algun otro tipo de trabajo con los segmentos obtenidos
directamente del proceso de segmentacion. A pesar de que el resultado de la clasificacion sea muy bue-
no, siempre la revision de la salida y la depuracion manual son procesos que se consideran necesarios,
ya que pueden mejorar sustancialmente la calidad de los resultados.

Es posible definir mas clases o detallar la diferenciacion entre elementos pertenecientes a una misma
clase. La clasificacion jerarquica se puede explotar para trabajar las distintas regiones en términos de
subclases y refinar la identificacion de objetos. La clave para una identificacion exitosa es poder explotar
diferencias entre los objetos que sean facilmente detectables algoritmicamente, las cuales frecuentemen-
te también muestran contraste visual.
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Ortomosaico (a) y mapa de clases (b) obtenido para una finca en el CATIE, Turrialba,

Figura 27. )
Costa Rica
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[ Arboles
| "] PastoBajo
[] PastoAlto

Ortomosaico (a) y mapa de clases (b) obtenido para una finca experimental con

Figura 28.
<) especies maderables del Instituto Tecnoldgico de Costa Rica en La Vega de San Carlos
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Ortomosaico (a) y mapa de clases (b) obtenido para terrenos de ganaderia con
coberturas boscosas densas en Turrubares, San José, Costa Rica
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Ortomosaico (a) y mapa de clases (b) obtenido para sitio con fincas al lado de carretera
secundaria, en las cercanias de Liberia, Guanacaste, Costa Rica
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2.4 Refinamiento del proceso de clasificacion

Ademas del tipo de clasificaciones generales, como se discutio en secciones anteriores, es posible refinar
la clasificacion jerarquicamente. La Figura 32 muestra un ejercicio realizado a través de las herramien-
tas de segmentacion y edicion, en la cual se separa la linea central de arboles preclasificada en arboles
individuales. Este proceso es asistido manualmente, dado que las copas estan traslapadas y es dificil
diferenciarlas entre si.

Clasificacion y fusién selectiva de zonas de cercas arboladas en el sitio 1 en La Vega de
San Carlos. Se observa la separacion en arboles individuales en la linea central y linea
inferior
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Otra variante en la deteccion que se puede explorar es la definicion de un nimero mayor de clases y sub-
clases. El mapa de clasificacion se incluye en la Figura 33, donde se incorpora una clase para el cultivo
(de cana) y una clase para palmas. Adicionalmente, se separa la clase de arboles en tres subclases: ar-
boles grandes, arboles de cercay arboles de plantacion, asociados con la presencia de arboles de mayor
envergadura en algunas zonas de la cerca, arboles en cercas vivas jovenes y filas de arboles maderables
plantados en el cuadrante interno, respectivamente. La clasificacion del pasto también se varié a pasto
y pasto degradado, con base en la observacion de que una zona de la cobertura estaba notablemente
degradada. Por ultimo, se incluye la case sombra para identificar las regiones de proyeccion de esta
debido a los arboles.

npie cato

Dist. | Mear| [ Adive class — ~Compare cl...-|
RISt i) eany) [

| arboles: v i(r\one] %

arboles cerca
arboles grandes
arboles plantacion
Cultivo
infraestructura

@ palmas

@ pasto

@ pasto degradado

Variante con la definicion de nueve clases en el sitio 3 en La Vega de San Carlos
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Se observa en los resultados de la clasificacion que la zona de cultivo de cana en el mapa (zona predo-
minante roja) se identifica con buena precision. Sin embargo, contamina otras regiones, presumiblemente
por alturas y tonalidades semejantes con algunas clases de arboles.

La separacion de las zonas de pasto resulta sencilla también, ya que hay un diferenciador claro de color
entre las dos variantes y de altura con respecto a las otras clases. Se nota que la zona en amarillo coin-
cide con el area que se aprecia degradada en las ortofotos, mientras que las otras areas se perciben con
buen vigor y en mayor medida la clasificacion las asigna a la clase pasto.

Ademas, la separacion de los arboles en subclases es efectiva, sobre todo en la clase de arboles de
plantacion, los cuales estan mejor diferenciados en tamano y forma. Dada la densidad y variedad de altu-
ras, inclusive entre los mismos objetos individuales, la separacion de arboles grandes y de cerca resultd
ser compleja y se presento frecuentemente el cruce de clases. Esto dificulta la separacion de las areas y
elementos para estas dos subclases en particular.

Si bien el experimento demuestra que es posible utilizar un mayor nimero de clases, también queda plas-
mada la necesidad de explotar la jerarquia para evitar cruces entre clases que es posible prevenir con la
separacion en un nivel de abstraccion mayor. Por lo tanto, es importante que las clases tengan elementos
caracteristicos que las puedan diferenciar facilmente de las otras, ya que —como en el caso de coberturas
arbdreas densas— puede que su separacion en subclases sea dificil o inviable.

Es importante destacar que para que la clasificacion sea exitosa se debe trabajar cuidadosamente en
la seleccion de las clases, su asignacion jerarquica y la definicion de las muestras. Este es un proceso
factible de iterar en busca de optimizar la deteccion.
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Aprendizaje profundo
con eCognition

a herramienta eCognition permite utilizar modelos de aprendizaje profundo a través de redes neu-

ronales basados en la libreria Tensorflow [4]. En este acercamiento es necesario entrenar una red

neuronal a través de un set de etiquetas representativas con algun nivel de contexto que le ayude
a la red a inferir los diferentes objetos que se desean identificar. Este enfoque facilita detectar y clasificar
objetos que estén presentes en el mapa, tales como arboles, en el entendido de que deben ser diferen-
ciables de otros objetos y guardar suficiente similitud entre objetos de una misma clase.

A continuacion, se describe el proceso basico para poder realizar un andlisis de este tipo. La configura-
cion del proyecto vy la inclusion de las capas del ortomosaico y DEM se realiza de la misma manera como
se presentd en la seccion 2.2. Las capas raster cargadas en el proyecto se observan en la Figura 34.

Para la utilizacion de este acercamiento se utiliza el Template Editor (editor de plantillas) dentro del menu
de Opciones, con el cual se puede definir las muestras y validar un set de entrenamiento adecuado para
realizar la busqueda. Como se muestra en la Figura 35, con el editor se puede seleccionar muestras, que
se convierten en el set de entrenamiento de la red.

En la pestana de seleccion de muestras se deben definir los objetos para entrenar, con sus respectivos
parametros y ajustes. Es importante tratar de centrar las muestras, seleccionar sus tamanos y definir una
cierta region de contexto al objeto. Seguidamente, se generan las plantillas en las bandas disponibles y se
prueban, ubicandose en las pestanas respectivas de Generate Templates y Test Templates (Figura 36).

Para evaluar la correlacion de las muestras se genera pruebas para todas las bandas, con el objetivo
de lograr la mejor correlacion. Para probar los sets se selecciona la region de interés en el mapa con el
botén Select Region y se establecen las diferentes bandas disponibles. Este proceso se puede repetir
hasta lograr buenos resultados con las plantillas, siendo posible devolverse a la pestana de seleccion de
muestras, donde se cambian, ajustan y configuran las muestras.
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Ortomosaico y DEM para el sitio 3 en La Vega de San Carlos superpuestas
en un nuevo proyecto
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Al cerrar la ventana de edicién de plantillas, se crea un proceso en el Arbol de Procesos llamado Template
Matching, el cual debe ser configurado y ejecutado, como se ilustra en la Figura 37.
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Figura 37. Creacion del proceso de clasificacion basado en plantillas y su configuracion
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Al final del proceso, la capa que se selecciona como salida incluye una capa con marcas, correspondien-
tes a los objetos detectados en el mapa de interés. En el ejemplo, esta capa se denominé CC_Conteo, la
cual muestra la informacion al habilitarse (Figura 38).

View Settings

= DmE

4 [7] Image Layers
R
-G

B

4 [7] Vector Layers
%] Conteo_Arboles

Capa con marcas de deteccion, resultado del proceso de deteccion con plantillas
de muestras

Figura 38.
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Finalmente, la capa vectorial de deteccion es exportable. La operacion para realizar esto es semejante a
lo presentado en la seccién 2.2 (Figura 39). El resultado de la deteccion en todo el mapa se muestra en
la Figura 40, la cual presenta un nivel de precision deficiente (cercana al 50%).
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Resultados de deteccion para un campo experimental en La Vega de San Carlos con el
acercamiento de aprendizaje profundo, donde las marcas indican arboles detectados

Figura 40.

La baja calidad en la deteccion se atribuye a la irregularidad de los objetos seleccionados, su bajo con-
traste con otros elementos en las imagenes y el bajo nimero de muestras que se utilizaron. Para verificar
esta hipdtesis se realizd un proyecto semejante sobre unas imagenes previamente disponibles de una
plantacion joven de café. El resultado de este proyecto se muestra en la Figura 41. En este caso, el éxito
en la deteccion supera el 80%, lo que se asocia con una mejor regularidad de los elementos y un mayor
contraste entre el entorno y otros objetos presentes en el panorama. No obstante, se detecta la presencia
de falsos positivos y falsos negativos (Figura 42), 1o que puede estar asociado con un bajo numero de
muestras y la informacion limitada al trabajar solamente sobre una capa RGB.
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profundo, donde las marcas circulares indican los elementos identificados como

plantas de café por la red neuronal




(en recuadros

| panorama que se desee analizar. Entre
btener una buena deteccion.

lares sean las estructuras a detectar y mayor sea el contraste con respecto a otras estructuras,

lan segun e

fmal
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verdes), con algunos falsos positivos (en recuadros azules) y falsos negativos (en

hileras de cafetos con un buen porcentaje de aciertos en la detecciéon
recuadros rojos)
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Los resultados con el acercamiento por redes neuronales dependen, por tanto, del procedimiento para
mas regu

mas facilmente se podra entrenar la red para reconocer el patrony o

entrenar la red y la seleccion de sus parametros var
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