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Discriminacion de diferentes tipos

de bosque tropical mediante

[J 7

imagenes de satélite y datos auxiliares

RESUMEN

Se presenta un procedimiento de
analisis de datos espectrales y geogra-
ficos que permite obtener estimados
de las probabilidades a priori de las
categorias de cobertura del suelo en
funcién del contexto geogréfico. El
modelo de probabilidades a priori asi
generado, se utilizé para realizar una
clasificacion bayesiana de maxima ve-
rosimilitud de una imagen Landsat
TM, de la Regién Central de Costa Ri-
ca. Después de modificar las proba-
bilidades a priori la consistencia total
de la clasificacion en los sitios de en-
trenamiento mejor6 de 74,6% (clasi-
ficacién tradicional de maxima verosi-
militud con probabilidades a priori
iguales) a 91,9%, mientras que la
precision total de la clasificacion en si-
tios controlados en el terreno por in-
vestigadores independientes mejord
de 68,7% a 89%. La precision de la
clasificacion mejor6 sobre todo para
las categorias de bosques que son es-
pectralmente similares.

Palabras clave: Bosque tropicale;
teledeteccion, espectrometria; cubier-
ta vegetal; analisis estadistico; Costa
Rica.

SUMMARY

Distinction of different tropical
forest types using satellite
images and auxiliary (or supple-
mentary) data.This paper proposes
a data analysis procedure that gener-
ates probability estimates from class
frequencies modeled with ancillary
data and a Mahalanobis Distance
threshold of previously classified pix-
els. Using this approach for the clas-
sification of an entire Landsat T™M
scene of central Costa Rica, it was
possible to model the a priori class
prior probabilities of 33 land cover
categories in 537 geographical strata.
After modifying the prior probabili-
ties, the overall classification consis-
tency of the training sites improved
from 74.6% (traditional equal a priori
maximum likelihood classification) to
91.9%, while the overall classification
accuracy of sites controlled in the
field by independent studies
improved from 68.7% to 89.0%. The
classification accuracy was most
improved for the spectrally similar
forest categories.

Keywords: Tropical  forests;
teledetection; espectrometri; vegetal
cober; statistical analisys; Costa Rica.

Si logramos crear un
modelo de la variacion
espacial de las
probabilidades a priori de
los diferentes tipos de
bosque tropical
mejoraremos la capacidad
de discriminarlos.

Lucio Pedroni

as diferencias espectrales en-
tre bosques primarios, aprove-
chados y secundarios son muy
sutiles. Por ello, esta investiga-
cién buscé un método de clasi-
ficacién que permita realzar las dife-
rencias entre las categorias mediante
datos auxiliares. La hipdtesis subya-
cente del estudio es que relaciones es-
paciales, entre las categorias de co-
bertura del suelo y ciertas variables
del paisaje, podrian ser descritas
cuantitativamente y luego incorpora-
das en el algoritmo de clasificacion.
Se realiz6 un estudio de caso en la
Region Central de Costa Rica y fue-
ron consideradas como variables au-
xiliares tres caracteristicas del paisaje:
elevacion sobre el nivel del mar, acce-
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sibilidad y distancia desde la linea
costera del Océano Pacifico.

La variable elevacion se considerd
como un parametro util para mejorar
la discriminacién de categorias que
ocurren en rangos especificos de ele-
vacién, como los manglares, las plan-
taciones de café, el paramo y otros
cultivos tropicales. Entre estas cate-
gorfas, contaron también los bosques
secundarios, puesto que los patrones
de sucesiéon secundaria varian de
acuerdo con la elevacion (Finegan
1992 y 1996, Kappelle 1995, Kappelle
et al. 1996).

La accesibilidad se definié como el
tiempo en minutos requerido para al-
canzar a pie un punto desde la carre-
tera mas cercana. Se supuso que esta
variable podia contribuir a mejorar la
discriminaciéon de categorias de co-
bertura del suelo inducidas o estable-
cidas por el ser humano, como culti-
vos, pastos, bosques secundarios y
bosques aprovechados para la pro-
duccién de madera.

La relacién espacial entre las con-
diciones de acceso, el uso de la tierra
y la probabilidad de deforestaciéon ha
sido documentada en numerosos es-
tudios. En Costa Rica, por ejemplo,
una relacién entre deforestacion y cli-
ma, pendiente, fertilidad del suelo e
infraestructura para el acceso ha sido
demostrada por Sader y Joyce (1988)
y Veldkamp et al. (1992). La correla-
cién entre deforestaciéon y atributos
del paisaje, especialmente las condi-
ciones de acceso, fueron reportadas
también en Brasil (Stone et al. 1991,
Moran et al. 1994), Guatemala (Sader
1995), Guinea (Gilruth et al. 1995),
Honduras (Ludeke ef al. 1990),Mada-
gascar (Green y Sussman 1990),Méxi-
co (Dirzo y Garcia 1992),las Filipinas
(Kummer y Tuner 1994). Puesto que
los bosques secundarios se desarro-
llan en 4areas deforestadas para dar
paso a la agricultura o ganaderia y
luego fueron abandonadas, se esperd
encontrar con una relacién entre con-
diciones de acceso y la presencia de
bosques secundarios.

Finalmente, en las condiciones es-
pecificas de la imagen de satélite estu-
diada, se observo que ciertas catego-
rias de cobertura del suelo ocurrian

solamente en ciertos rangos de distan-
cia desde la linea costera del Pacifico.
Entre éstas, los manglares (solamente
cerca de la costa), las plantaciones de
palma aceitera (también solamente a
pocos kilometros de la costa), las
plantaciones de banano (mas frecuen-
tes en la Regién Atléntica, y por lo
tanto a varios kilémetros de la costa
del Pacifico) y los bosques inundados
dominados por los yolillos (una pal-
mera,también mas frecuente en la zo-
na Atlantica).

Las técnicas mds comunes para
utilizar datos auxiliares en la clasifica-
cién de datos multi-espectrales han si-
do resumidas por Hutchinson (1982)
y Jensen (1996), ente otros. La técni-
ca quizds maés sencilla consiste en
agregar una capa de datos auxiliares a
los espectrales, antes de realizar la cla-
sificacién. Sin embargo, este método
presenta sus inconvenientes; muchas
variables de paisaje tienen distribu-
ciones poco simétricas o hasta multi-
modales lo que viola el supuesto de
normalidad requerido para la clasifi-
cacion de méaxima verosimilitud (Hut-
chinson 1982, Flack 1995, Jensen
1996). Para evitar este problema, al-
gunos autores han estratificado la
imagen antes del andlisis espectral y
clasificado cada estrato por separado
(Franklin y Wilson, 1992), o bien, re-
codificado las clases espectrales segiin
el estrato, después de la clasificacion
(Hutchinson 1982, Cibula y Nyquist
1987). Estas son técnicas sencillas pa-
ra utilizar datos de variables auxilia-
res en el proceso de andlisis de image-
nes digitales. Sin embargo, las
précticas de este tipo tienen la des-
ventaja de generar artefactos (bor-
des) en la imagen clasificada, conse-
cuencia de su naturaleza demasiado
deterministica y poco flexible (Mase-
1li et al. 1995).

Una técnica que permite incorpo-
rar los datos de variables auxiliares en
el proceso de clasificacion sin requerir
supuestos sobre la distribucién y que
no causa efectos deterministicos inde-
seables en el resultado es la modifica-
cién de las probabilidades a priori o
clasificaciéon Bayesiana (Swain y Davis
1978, Strahler 1980, Hutchinson 1982,
Mather 1985,Maselli et al. 1995). Para
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entender este método es necesario re-
visar brevemente la matematica de la
clasificacién por maxima verosimilitud.

La regla de decision de maxima
verosimilitud se basa en un estimado
normal (Gaussiano) de la funcién de
densidad de probabilidad (en inglés:
probability density function) de cada
clase de cobertura del suelo. La fun-
cién de densidad de probabilidad de
un pixel' x_puede expresarse asi
(Foody et al. 1992):

[-12(x, —w)WVi'(x, —u)]
e
P(X ) = Ya¥aYaYa ¥V Ya¥aYaYVa¥aYa
[(2pya 4]

donde:

p(x,%4) funcién de densidad de pro-
babilidad del pixel x_como
miembro de la clase i

n nimero de canales presentes
en la imagen

X, vector de datos del pixel en
todas las bandas

u, vector promedio de la clase i
para todos los pixeles, y

\"2 matriz de varianza y

covarianza de la clase i.

La regla de decision de méaxima
verosimilitud asigna el pixel x_a la
clase por la cual la ecuacion resulta en
el valor mas alto de probabilidad. En
la practica,los algoritmos de clasifica-
ciéon de los programas de procesa-
miento de imdgenes utilizan una for-
ma logaritmica de la regla de decisién
por méxima verosimilitud, donde to-
das las constantes se eliminan. Como
demuestra Strahler (1980), después
de algunas transformaciones matema-
ticas, la regla de decisién por méxima
verosimilitud puede ser escrita de la
manera siguiente:

F, (x) = In¥Vita+ (x, —u)®Vi'(x,-u,)

Donde F, (x,) se conoce como la
"funcién discriminante". El pixel x se
clasifica en la categoria donde la fun-
ciéon discriminante resulta del valor
maés bajo.

La regla de decisiéon Bayesiana es
idéntica a la regla de maxima verosi-
militud, pero no da por sentado que

' Un "pixel" es el elemento mds pequefio de una imagen digital. En el caso de una imagen Landsat T corresponde a un drea de 28.5 x 28.5 metros.
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cada categoria tiene exactamente la
misma probabilidad de ocurrir. En
casi todas las aplicaciones de percep-
cién remota,algunas categorias de co-
bertura del suelo ocurren con mayor
frecuencia que otras. La regla de de-
cisién de maxima verosimilitud puede
ser modificada para tomar en cuenta
estas "probabilidades a priori" o "pe-
sos" de las categorias. Las probabili-
dades a priori pueden entonces enten-
derse como la proporcién de superficie
esperada por cada una de las catego-
rias de cobertura del suelo dentro de
un drea particular de estudio. La inclu-
sién de las probabilidades a priorien la
regla de decisién de maxima verosimi-
litud ocurre por medio de una trans-
formacién matematica de la Ley de
Probabilidades Condicionales (Strah-
ler 1980). El resultado de dichas trans-
formaciones es la adicion del término
—2InP, a la funcién discriminante:
F,, (x) = InYVie(x, —ui)&Vi'(x,-u)-2InP,
donde:
P probabilidad a priori de la cla-
sei,y
F, (x) funcién discriminante que to-
ma en cuenta las probabilida-
des a priori.

De forma gréfica se puede obser-
var que el limite de decisién de la re-
gla de maxima verosimilitud varia
cuando se modifican las probabilida-
des a priori (Gréfico 1). Como conse-
cuencia de esta variacidn se asigna un
rango mas amplio de valores espectra-
les (o nimeros digitales) a la clase mas
frecuente o probable (A) y uno menor
a la clase menos probable (B). En el
caso extremo, cuando la probabilidad
a priori de la clase B es cero,todos los
pixeles se asignan a la clase A.

Fi iguaies

Limii de dzcming

Cuando el contexto ecolégico o
geografico de un pixel puede expre-
sarse en funcién de una o mds varia-
bles auxiliares para las que existen da-
tos digitales, entonces la probabilidad
a priori de las clases puede ser estima-
da en funcién de estas variables auxi-
liares y por cada pixel individualmen-
te. Por ejemplo, un pixel ubicado
cerca de la costa pacifica de Costa Ri-
ca,y que en realidad corresponde a un
bosque de mangle, puede asignarse
una probabilidad a priori muy baja
para la categoria "paramo subalpino”
y una probabilidad a priori muy alta
para la categoria "bosque de mangle".
Lo opuesto ocurriria para un pixel
ubicado en una localidad de alta mon-
tafla con vegetacién de paramo. De
esta forma la probabilidad de obtener
una clasificacidn correcta para ambos
pixeles es mds alta que utilizando el
método tradicional de méxima verosi-
militud, el cual supondria probabili-
dades a priori iguales por cada cate-
goria en cualquier ubicacién.

En la practica, no es posible esti-
mar probabilidades a priori distintas
por cada pixel de una imagen;sin em-
bargo, las variables auxiliares pueden
ser utilizadas para fragmentar el drea
de estudio en estratos homogéneos,
donde las condiciones ecoldgicas y
geograficas varian tan poco que no se-
ria posible suponer una variabilidad
espacial de las probabilidades a priori
de las clases de interés. Dentro de ca-
da uno de estos estratos, las frecuen-
cias observadas o estimadas de las ca-
tegorias (por ejemplo, mediante un
muestreo estratificado al azar en el te-
rreno) pueden ser utilizadas para esti-
mar las probabilidades a priori.

ND Bapda X

Se ha demostrado que modifican-
do las probabilidades a priori en la
clasificaciéon de méaxima verosimilitud
se puede mejorar la precisiéon de la
clasificacion de categorias de cobertu-
ra espectralmente similares, sin afec-
tar la decision de clasificacién para las
clases espectrales cuyo patrén espec-
tral de por si no se confunden con
otros (Mather 1985, Maselli et al.
1995). Sin embargo, la necesidad de
realizar un muestreo estratificado al
azar para obtener estimados de las
frecuencias de las clases ha sido un
gran inconveniente de este método en
la mayoria de las aplicaciones. Sobre
todo en ambientes tropicales de gran
extensién,donde porciones importan-
tes del territorio pueden tener condi-
ciones prohibitivas de acceso o no es-
tar cubiertos por fotografias aéreas
recientes, realizar un muestro al azar
puede resultar muy costoso. Por esta
razén, el método de clasificacion Ba-
yesiano no ha sido aplicado muy a
menudo. En esta investigacion se
probé un método que permite solu-
cionar el problema del estimado de
las probabilidades a priori en areas
grandes, complejas y de dificil acceso.

Materiales y métodos

El ambito tropical seleccionado es la
region central de Costa Rica corres-
pondiente a la paso 15 y fila 53 de
Landsat TM (Figura 1).

La region de estudio incluye alre-
dedor de 30 950 km? lo que represen-
ta una superficie de terreno relativa-
mente "grande" si se compara con
otras dreas analizadas en experimen-
tos anteriores de clasificacién de bos-
ques secundarios tropicales (Brondi-

Gréfico 1. Movimientos del limite de decisién de méxima verosimilitud causado por probalidades a priori modificadas.
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Figura 1. Region de estudio.

Cordillera Volcénica Central (FUNDECOR).

Fuente:Imagen Landsat TM del 5 de marzo de 1996 (Path 15, Row 53): Fundacién para el Desarrollo de la

zio et al. 1996, Foody y Curran 1994,
Foody et al. 1996, Helmer 1999, Li et
al. 1994 Mausel et al. 1993). Cerca de
5433 km? (17,5%) de esta region esta
cubierta por agua; el resto son tierras
con elevaciones entre 0 y 3 825 metros
sobre el nivel del mar.

Debido a la presencia de la Cordi-
llera Volcanica Central y la Cordillera
de Talamanca y por la influencia de los
vientos alisios,las condiciones climati-
cas son muy variables; sus valores de
precipitacién anual varian entre 1400
mm afio’ a mas de 7000 mm afio*
(IMN 1987). En este rango de condi-
ciones climéticas (y de substrato) exis-
ten numerosos ecosistemas naturales,
12 zonas de vida y 11 zonas de transi-
cién, segun el sistema de clasificacién
de Holdridge et al. (1971). Como con-
secuencia de esta diversidad en condi-
ciones de humedad, vegetacion y to-
pografia, los patrones espectrales son
particularmente complejos y dificiles
de diferenciar. Ademas, el tamano re-
lativamente pequeiio de la mayoria de
las propiedades,la presencia de nume-
rosas fincas de uso miuiltiple, el alto
grado de fragmentaciéon de los bos-
ques, la topografia quebrada y la pre-
sencia constante de nubes y neblinas
hacen que esta region sea bastante di-
ficil de estudiar con datos Landsat.
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Con el fin de trabajar con porcio-
nes de imagen correspondientes a
condiciones ecoldgicas y geograficas
mas homogéneas, se estratificé dicha
area utilizando las tres variables auxi-
liares; elevacién sobre el nivel del
mar, tiempo de acceso y distancia
desde la costa del Océano Pacifico.
Para reducir el nimero de estratos
que hubiera resultado de la combina-
cién linear de las tres variables (256°
estratos, utilizando datos en 8 bits), la
estratificacién se efectud identifican-
do 537 conglomerados de datos con
el algoritmo ISODATA del programa
ERDAS Imagine 8.3.1.

Determinar la frecuencia de las ca-
tegorias mediante un muestreo estrati-
ficado al azar en el terreno,o con foto-
grafias aéreas hubiera sido dificil de
concluir por cada uno de estos 537 es-
tratos. Por lo tanto, se buscé un méto-
do alternativo,pero més practico, basa-
do en el modelaje estadistico de las
frecuencias. El primer paso de este
método fue realizar una clasificacién
supervisada de maxima verosimilitud,
sin estratificacién y sin modificaciéon
de las probabilidades a priori. Luego,
utilizando la Distancia de Mahalanobis
(DM), se seleccionaron los pixeles cla-
sificados cuyos valores espectrales
eran lo més cercanos a los vectores
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promedio de las estadisticas de entre-
namiento (o clases espectrales defini-
das con el método supervisado). La fi-
nalidad de este paso era utilizar, mas
adelante, los pixeles seleccionados
como muestra de frecuencia de las
categorias en cada estrato. Para la se-
leccién de los pixeles se optd por la
DM, por ser quizas la mejor medida es-
tadistica para determinar la similitud
espectral entre un pixel y el promedio
de una clase espectral (Foody et al.
1992). Matematicamente, la DM se
describe mediante la siguiente férmula:
DM = (x, —u)Vi'(x, —u),
donde:
DM  distancia de Mahalanobis en-
tre el pixel x y el promedio de
la clase i
u vector promedio de la clase i
para todo los pixeles,y
V. matriz de varianza y covarian-
za de la clase i (Foody et al.
1992).

Al seleccionar los pixeles con DM
mas corta, se supuso que un alto gra-
do de similitud espectral entre un pi-
xel clasificado y el promedio de la cla-
se espectral asignada fuera un indicio
de alta probabilidad de clasificacién
correcta. Sin embargo, aunque el um-
bral para la DM fue definido para un
nivel de confianza bastante alto
(95%),no era posible dar por sentado
que todos los 909 311 pixeles que su-
peraron este criterio de selecciéon ha-
bian sido clasificados de forma co-
rrecta. En efecto, no podia excluirse
la posibilidad que atin entre los pixeles
espectralmente idénticos al promedio
de las clases espectrales,alguna peque-
fia proporcién de pixeles pudiera estar
mal clasificada, puesto que los patro-
nes espectrales de categorias distintas
de cobertura del suelo a menudo se
traslapan,sobre todo en el caso de los
bosques. Por lo tanto, el uso incontro-
lado de los pixeles seleccionados con
la DM, como muestra de frecuencia
de las categorias de cobertura del sue-
lo, hubiera sesgado el estimado de las
probabilidades a priori. Para minimi-
zar esta posibilidad, todos los pixeles
seleccionados con la DM fueron so-
metidos a una prueba de credibilidad.
Aquellos cuya asignacién de clase no
resultaba creible fueron eliminados,
antes de utilizar los remanentes para
estimar las frecuencias de las clases
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dentro de cada estrato. Para identificar los pixeles que de-
bian eliminarse se determind, por cada categoria de cober-
tura del suelo, el rango de valores de elevacidn, accesibili-
dad, y distancia desde la costa del Pacifico que se consideré
posible para cada una de las clases espectrales. Estos ran-
gos de valores fueron definidos mediante revision de litera-
tura, entrevistas a expertos locales y la experiencia personal
sobre la distribucion geografica de las diferentes categorias
de cobertura del suelo en la regién de estudio.

El siguiente paso para modelar las frecuencias de las ca-
tegorias en cada estrato consistié en agregar 0,1 pixeles a
las frecuencias de cada grupo que no podia ser excluido de
un estrato en particular, de acuerdo con los rangos de valor
definido por cada categoria en las tres variables auxiliares.
Como ya comprobaron Maselli, Filippis y Romani (1995),
esta manipulacién de los datos de frecuencia es necesaria
para evitar que una categoria de cobertura del suelo sea ex-
cluida de un estrato en particular solo por no estar presen-
te en la muestra de frecuencia.

Por 1tiltimo, los pixeles de los sitios de entrenamiento se
sumaron a la muestra de frecuencia,lo que originé un cuer-
po de 764 636 pixeles. De éstos 14,38% se obtuvieron de
los datos de entrenamiento y 85,62% fueron seleccionados
con el criterio de la DM y superaron la prueba de credibi-
lidad geografica. El tamafo de la muestra (764 636 puntos)
hubiera sido imposible recolectar mediante las técnicas de
muestreo estratificado al azar en el terreno, pero fue sufi-
cientemente grande para estimar la frecuencia de 33 cate-
gorias de cobertura del suelo en 537 estratos. Como esti-
mado de las probabilidades a priori en cada estrato se
utilizaron los valores relativos de las frecuencias estimadas.

Finalmente, para realizar la clasificacién Bayesiana en
los diferentes estratos de la imagen,se prepararon diversas
macros en el lenguaje EML y SML de ERDAS Imagine.
La funcién de estos programas era relacionar los estratos
geogréficos con sus correspondientes estimados de las pro-
babilidades a priori. Para clasificar en secuencia cada es-
trato y luego unir el resultado de todas las clasificaciones se
escribié un programa en Visual Basic.

Para comparar los resultados de la clasificaciéon Baye-
siana con aquellos obtenidos con la supervision tradicional
se generaron las dos siguientes matrices:

Consistencia de la clasificacion de los datos de entrena-
miento (979 sitios, de los que 826 fueron visitados en el
campo y 153 identificados mediante interpretacion visual
de la imagen)

Precision de la clasificacion de datos de control obtenidos
de 252 sitios visitados y descritos en el terreno por investiga-
dores independientes (Helmer 1999 y FUNDECOR 1996).

Resultados

Las probabilidades a priori se representan en funciéon de
las tres variables utilizadas para estratificar la regioén de es-
tudio. Para la mayoria de las categorias, la probabilidad de
ocurrencia varia entre 0% y 100%,demostrando un patrén
muy en contraste con el supuesto implicito de la clasifica-
cién tradicional con probabilidades a priori iguales, donde
cada categoria tiene siempre la misma probabilidad de
ocurrir (3,03% en un esquema de clasificacion en 33 cate-

a'"

gorias), independientemente del valor que suponen las va-
riables del paisaje (Figura 2).

La mayor precisién con la clasificacién Bayesiana se
muestra en el Cuadro 1. La consistencia total de la clasifi-
cacién Bayesiana en los 979 sitios de entrenamiento fue,
con 91% (Kappa 0,914),17,3% mas alta de la consistencia
que se alcanzd con la clasificaciéon con probabilidades a pri-
ori iguales. La precision total en los 252 sitios de control
fue de 89% y 68,7% respectivamente. Las categorias que
mostraron los mayores incrementos en precision fueron las
espectralmente similares de bosque.

Una comparacion visual de los resultados de las dos cla-
sificaciones, para dos porciones de la imagen se muestra en
la figura 3. La primera porcién corresponde a una regién
nubosa sobre el mar Caribe, donde resalta la capacidad de
la clasificacion Bayesiana de no dejar clasificar categorias
que son contextualmente imposibles, como las categorias
“areas urbanas” y “suelo descubierto”’que no pueden exis-

100% e = -
I
‘= i ‘\-f., w. I
ks Akl Y
E 80% i 3 - Bosque
\ enano
© :
» subalpino
[} 60% Bosques
B pantanosos
o olillales)
3 40%
8 himedo
o i tropical \ Bosque primario
o 20% aprovechado 4 montano (robledales)
< Bosque hiimedo
tropical primario
0%
4] 85 105 155 205 255 305 355 405
Tiempo de acceso en minutos
TUU%e :
5
= 80%
Q 5
© ] Bosqgue
» 'l himedo
g 60% tropical SS1  Bosque HEEELS
< primario || montafia oo 0
E ‘ subalpino
3 40%
8 Plantaciones
e} v de café
D‘: 20% { Bosque primario
S montano
(robledales)
0% .
0 375 725 1075 1425 1775 2125 2475 2825 3175 3525
Metros sobre el nivel del mar
=
2
o
<}
©
»n
[}
he]
3]
°
o
[+]
Q
<) i Bosques
& Plantatl:lon S himedo
S de café tropical

Potreros

primario

0 30 55 B0 105 130 155
km desde la linea costera del Pacifico

Figura 2. Modelo de probabilidad a priori en funcién de: a. tiempo

de acceso. b. elevacién sobre el nivel del mar. c. distancia desde
la linea costera del océano Pacifico.
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tir en el medio del mar. La segunda
porcién corresponde a una regién de
la zona atlantica de Costa Rica.Aqui
se observa que la clasificacion Baye-
siana no produce un efecto de “sal y
pimienta™ tan pronunciado como en
la clasificacion tradicional.

Conclusiones

La discriminacién de bosques secun-
darios y alterados mediante la clasifi-
cacién de datos Landsat TM ha sido
posible en regiones tropicales de bajo
relieve y con poca fragmentacién de la
cubierta forestal (Brondizio et al. 1996,
Foody y Curran 1994, Foody et al.
1996, Li et al. 1994, Mausel et al. 1993,
Moran et al. 1994). Los requerimien-
tos para los autores que han obtenido
tales éxitos han sido datos de terreno
de alta densidad y calidad,y operacio-
nes sobre el algoritmo de clasificacion.
Sin embargo, en regiones tropicales
mads complejas no ha sido posible, has-
ta la fecha, obtener resultados simila-
res. La topografia quebrada, alta di-
versidad ecoldgica, fragmentacién
avanzada en las dreas de bosque e in-
tervencién humana permanente son
factores que complican los patrones
espectrales y reducen la posibilidad de
obtener adecuados niveles de discri-
minacion, solo analizando los datos es-
pectrales. En dichas circunstancias, el
uso de datos auxiliares para describir
las condiciones de sitio y cuantificar
las relaciones espaciales entre las dife-
rentes categorias de cobertura del sue-
lo y las condiciones del sitio pueden
ser de gran utilidad para mejorar la ca-
lidad de la clasificacion.

El método de clasificacién Baye-
siano, utilizado en la presente investi-
gacién, produjo una mejor clasifica-
ciéon del método convencional de
maxima verosimilitud con probabili-
dades a priori iguales y representa,
por tanto, una alternativa de clasifica-
cién prometedora para regiones tro-
picales complejas. La estimacién de
las probabilidades a priori se realiz6
utilizando una nueva técnica de mo-
delaje en computadora. Esta técnica
constituye una alternativa de bajo
costo al método tradicional de mues-

? Bajo efecto "sal y pimienta" se entiende la pres-
encia de numerosos pixeles individuales mal clasi-
ficados. El efecto visual es parecido a que se haya
esparcido "sal y pimienta" sobre el mapa de cober-
tura del suelo producido por la clasificacion.
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Cuadro 1.

Categoria de cobertura
del suelo

Potreros

Cultivos anuales

Suelo agricola arado
Cafia de azucar

Cultivos de ornamentales
Cultivos de pifia

Viveros bajo cedazo
Agricultura mixta
Plantaciones de bambu
Plantaciones de banano
Plantaciones de frutales
Plantaciones de café
Plantaciones de palma africana
Cultivos de palmito
Bosque primario

Bosque primario alterado
SS(*) inicial

SS(*) intermedia

SS(*) avanzada

Bosques pantanosos
Plantaciones forestales
Bosque primario montano
SS(?) inicial montana
SS(?) avanzada montana
Bosque enano subalpino
PS(®) en derrumbes montanos
Manglares

Paramo subalpino

Suelo descubierto

Areas urbanas

Agua

Nubes

Sombras

Precision total

Kappa

Consistencia de la clasificacion
en los sitios de entrenamiento

Prob. a priorinProb. a priori
modificadas

n

27970
2592
2997
7624
715
1033
905
543
3322
22841
4383
4890
3868
2680
7819
8347
1694
3673
7514
7201
7108
8109
589
669
267
82
2513
1920
1821
742
10426
3589
4020

iguales

90,4
88,8
93,9
94,2
70,1
99,8
98,3
25,1
65,9
81,9
61,9
77,6
69,0
79,6
45,4
27,5
33,0
29,8
31,1
64,2
55,8
83,7
55,5
50,8
67,7
89,2
93,0
99,1
97,4
96,6
99,9
100,0
99,7
74,6
0,73
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96,9
97,1
99,0
98,8
96,6
100,0
100,0
55,9
93,5
97,9
85,8
95,4
94,5
90,1
82,0
71,6
66,0
66,0
68,6
96,0
87,0
99,1
84,7
63,8
67,5
98,8
99,2
99,8
99,9
100,0
100,0
100,0
99,9
91,9
0,91

Porcentaje de consistencia y precision total de la clasificacion

Precision de la clasificacion
en los sitios de control

n

1763
0
0

482
0
297
236
0
0
355
246
528
170
0
1706
285
0
0
296
352
412
2115
494
618
444
0
490
1782
160
160
754
963
98

Prob. a priorinProb. a priori

iguales modificadas
86,3 95,0
67,6 82,8
98,3 98,3
94,9 95,8
84,5 96,3
50,8 69,9
79,9 97,2
52,4 88,2
34,6 93,8
26,7 55,8
57,8 77,4
85,2 97,7
40,5 55,6
71,6 95,4
15,8 58,9
30,3 73,9
1,9 48,2
95,1 95,9
86,9 93,0
70,0 93,8
48,8 84,4
99,9 100,0
100,0 100,0
89,8 98,9
68,7 89,0
0,66 0,88

(*) Sucesion secundaria en tierras tropicales himedas de baja elevacion segin el modelo de sucesion de
Finegan (1996)
(3 Sucesion secundaria en bosques hiimedos montanos segln el modelo de Kappelle (1995)
(®) Sucesion primaria (sobre substratos nuevos)

d)

Figura 3.
Comparacion
visual de los
resultados de la
clasificacién a) y c)
corresponden al
resultado de la
clasificacién
Bayesiana, b) y d)
al resultado de la
clasificacién

=¥ tradicional.
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treo estratificado al azar, cuyo costo,
especialmente en areas grandes y de
dificil acceso, no permite utilizar el
método Bayesiano con probabilida-
des a priori moduladas en funcién de
las variables del paisaje. De esta for-
ma, la presente investigacién contri-
buyé a solucionar dos problemas: la
estimacién de probabilidades a priori
en areas grandes y complejas y el me-
joramiento de la discriminaci6n de ca-
tegorias distintas de bosque tropical.
Por otro lado, los métodos utilizados
aqui son mads exigentes que los tradi-
cionales en cuanto a datos, conoci-
mientos y tiempo de procesamiento.
A pesar de mejorar la precisién en
la clasificacion,los niveles de discrimi-
nacion de los bosques secundarios y
alterados quedaron por debajo de los

deseables para el levantamiento de
mapas de fincas medianas y pequefias.
Sin embargo, al contrario del resulta-
do obtenido con la clasificacién tradi-
cional, se obtuvo una clasificacién
donde no aparecian pixeles asignados
a categorias de cobertura del suelo
poco creibles de acuerdo con su con-
texto de paisaje. Por esto, dentro de
estratos mayores, como zonas de vida,
los estimados de area de las diferentes
categorias de cobertura del suelo, ob-
tenidos con la clasificacién Bayesiana
tienen mayores posibilidades de apro-
ximar los valores reales.

Los métodos utilizados en esta in-
vestigacién pueden ser recomendados
para aplicaciones regionales, como el
modelaje de carbono en areas grandes
y aplicaciones en biogeografia desti-

nadas a planificar la conservacién y
uso sostenible de los ecosistemas.%
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