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Resumen

Este articulo trata del estado de arte frente al uso de Rough Set
en la clasificacién de imagenes satelitales, ésta técnica hace parte
de un conjunto de algoritmos que se agrupan dentro de lo que se
denomina mineria de datos. Hasta ahora Rough set se ha aplicado
preferencialmente en el descubrimiento de insolvencias en datos
obtenidos de manera experimental durante un lapso de tiempo
especifico, caracteristica que ha llevado a que se implemente
con éxito en empresas que requieren tomar decisiones basadas
en los analisis de cifras de produccién en periodos de tiempo de-
terminados; de este conjunto de algoritmos de mineria de datos,
muchos se han implementado en la clasificacion de imagenes
satelitales buscando determinar o bosquejar elementos presentes
en la superficie terrestre de acuerdo a su comportamiento frente
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a la radianza electromagnética y asi distinguir patrones dentro
de las imagenes.

Palabras Clave: Conjuntos Aproximados, Imagenes Satelitales,
indiscernible

Abstract

This article is about art state in front of The Rough Set use in
the satellite images classification, this technique takes part of a
set of techniques and algorithms which are grouped in the data
mining. Till now Rough set has been applied preferentially in
the discovery of information insolvencies obtained in an expe-
rimental way during a specific time, this characteristic has let
it to be implemented successfully in companies which need to
make decisions based on the production numbers analysis in
certain periods of time; many of these data mining algorithms
set have been implemented in the classification of the satellite
images seeking to determine or to draw the elements on the
earth surface according to its behaviour towards the electro-
magnetic radiance and in this way to distinguish patterns inside
these images.

Keywords: Rough Set, Satellite Images, indiscernible

Introduccion

Actualmente hay un gran conjunto de algoritmos que dan respuesta a
la necesidad de descubrimiento de patrones en un conjunto de datos
como los recogidos por imagenes satelitales, estos algoritmos estan
clasificados dentro de las técnicas de mineria de datos (descubrimien-
to semiautomatico de patrones, asociaciones, cambios, anomalias
y estructuras estadisticamente significantes y eventos en los datos,
segun Grossman et al. (1998); estos algoritmos se agrupan en dos
ramas: aquellos que hacen uso de ecuaciones y los basados en la
I6gica, aunque algunos pueden hacer uso tanto de ecuaciones como
de la logica.

Este documento en la primera parte trata de los fundamento de la
técnica de Conjuntos aproximados, destacando como su uso ha
permitido que se constituya en una excelente herramienta para
caracterizar informacion que presenta alto grado de incertidumbre,
situacion cotidiana en datos geograficos, administrativos y en general
en la informacion recolectada experimentalmente; posteriormente
se muestran los aspectos mas relevantes a tener en cuenta en el
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momento de tomar datos de imagenes satelitales para descubrir
patrones y como la técnica de conjuntos aproximados pueden con-
tribuir en el proceso.

1. Conjuntos aproximados (Rough Set)

La base de la teoria de los conjuntos aproximados esta en la suposicion
de que cada objeto del universo de discurso tiene rasgos caracteristi-
cos, los cuales son presentados por informacién (conocimiento, datos)
acerca del objeto, de acuerdo con Pawlak (2002). Los objetos que
tienen las mismas caracteristicas son indiscernibles. La teoria ofrece
herramientas matematicas para descubrir patrones escondidos en los
datos, identifica dependencias parciales o totales, es decir relaciones
causa — efecto, en bases de datos, elimina redundancia en los datos,
da aproximaciones a valores nulos o invalidos, datos perdidos, datos
dinamicos etc., considera Pawlak (1991).

La teoria de la Técnica de Rough Set surgioé en la década de los 80
propuesta por Zdzislaw Pawlak, desarrollada originalmente como una
herramienta para el analisis y clasificacion de datos, y hoy en dia se
ha aplicado con éxito en diversas tareas, tales como la seleccion,
extraccion, definicion de reglas de sintesis y clasificacion, expresan
Komorowski et al. (1998), con lo que se abrié una nueva direcciéon en
el desarrollo de teorias sobre la informacion incompleta.

Esta metodologia se clasifican dentro de las técnicas de mineria de datos
(descubrimiento semiautomatico de patrones, asociaciones, estructuras
estadisticamente significantes y eventos en los datos, afirman Grossman
et al. (1998), a su vez, se pueden dividir en aquellas que hacen uso
de ecuaciones, tales como la estadistica o las redes neuronales, y las
que se basan en la l6gica como los arboles de decision y las reglas, sin
embargo, algunas pueden hacer uso tanto de ecuaciones como de la
l6gica. La técnica Rough Set esta dentro de las metodologias basadas
en la légica, segun afirman Adriaans et al. (1996), Bonilla y Esteban
(2003) y Adriaans (2002).

1.1 Conceptos

La técnica de Conjuntos Aproximados se puede abordar desde el
significado de aproximado (Roughness), que Pawlak (1991) define
como el opuesto al de exactitud, donde la aproximacion representa
el grado del completo conocimiento que se tenga de la clasifica-
cién de un conjunto dado, de manera que si la aproximacion es 0,
el conocimiento de la clasificacién puede definirse como el de un
conjunto exacto.
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La filosofia de Rough Set se basa en suponer que a cada objeto del
universo que se considere, se puede asociar alguna informacion (da-
tos, conocimiento), situaciéon que en algunos casos conduce a objetos
no discernibles a la vista de los datos disponibles, ésta relacion de no
diferenciacioén genera la base matematica para esta teoria, donde, la
informacion imprecisa, es la causa de la no diferenciacion de los objetos
y evita en consecuencia su asignacion precisa a un conjunto. Rough
Set es un conjunto de objetos que, en general, no pueden ser carac-
terizados de manera precisa en términos de la informacién disponible,
expresan Arco y Bello (2006).

El objetivo de la teoria Rough Set consiste en descubrir dependencias
entre atributos a partir de la informacién disponible y organizada en ta-
blas, esto, con el fin de reducir la cantidad de elementos que forman el
conjunto, eliminando aquellos que no son esenciales para caracterizar
el conocimiento, de manera que se logren subconjuntos de atributos
que aseguren la misma calidad de clasificacion, que si se dispusiera
de todos ellos, a estos subconjuntos se les denomina reductos, segun
plantean Pawlak (1982) y Dintsch y Gediga (2000).

En las filas de la tabla 1 se indican los objetos (acciones, alternativas,
candidatos, pacientes, empresas, etc.), en las columnas se ubican los
atributos, a partir de Diintsch y Gediga (2000). Las entradas en la tabla
son los valores del atributo; es decir, la entrada en la columna q y en
fila p tiene el valor f(p, q), por tanto, para cada par (objeto, atributo) se
conoce un valor denominado descriptor. Cada fila de la tabla contiene
descriptores que representan informacion correspondiente a un obje-
to. La relaciéon de no-diferenciacion ocurriria si dados dos objetos sus
descriptores tomaran el mismo valor.

En relacion con los atributos, Diintsch y Gediga (2000), los clasifica en:
atributos de condicion (criterios, pruebas, sintomas, etc.) y en atributos
de decision (decisiones, clasificaciones, taxonomias, etc.).

Tabla 1. Representacion de una tabla de informacion (Modificado de Diintsch y Gediga, 2000)

Objetos 1 Atrlbzutos "
1 Valor (1, 1) Valor (1, 2) Valor (1, n)
2 Valor (2, 1) Valor (2, 2) Valor (2, n)
M Valor (m, 1) Valor (m, 2) Valor (m, n)
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1.2 Reduccién y dependencia de atributos

Como se mencioné anteriormente, una de las funciones mas importantes
del trabajo con Rough Set es el descubrimiento de las dependencias
entre atributos al analizar una tabla de informacion, esto, porque permite
reducir el conjunto al eliminar aquellos atributos que sean redundantes,
llegando asi al reducto o conjunto minimo. En una tabla de informacién
puede haber mas de un reducto y su interseccion da el denominado
nucleo que, para Zopounidis y Dimitras (1998) y Caballero, et al. (2007a),
es la coleccion de los atributos mas relevantes en la tabla y que no
pueden ser eliminados sin que disminuya la calidad de la aproximacion
en la clasificacion.

Una forma de reduccion de los datos se observa en la cantidad de ob-
jetos del universo a considerar y la otra en la reduccién de la cantidad
de atributos a tener en cuenta. La esencia es mantener o considerar
solo aquellos atributos que preservan la relacién de inseparabilidad;
los atributos rechazados son redundantes y su eliminacién no afecta
la calidad de la inferencia. El calculo de los reductos de un sistema de
decisidn es un proceso computacionalmente costoso; esto ha llevado
al desarrollo de algunas variantes para el concepto de reducto, presen-
tados por Zhong, Dong y Ohsuga (2001), Kohavi y Frasca (1994), Yao,
Wong y Butz (1999) y Caballero et al. (2007b).

Al final un conjunto aproximado puede ser reemplazado o representado
por un par de conjuntos precisos, llamados aproximacion por encima
y por debajo, que segun Yun y Yuanbin (2004), la aproximacién por
encima corresponde a todos los objetos que con seguridad pertenecen
al conjunto y la aproximacion por debajo contiene los elementos que
posiblemente pertenecen al conjunto.

1.3 Reglas de decisién

Con Rough Set se obtienen las reglas de decision de un sistema de
informacion; una regla de decision puede expresarse como una sen-
tencia légica que relaciona la descripcidn de condiciones y las clases
de decision, su estructura se muestra a continuacion:

Sl <se cumplen condiciones> ENTONCES <el objeto pertenece a una
clase de decisién dada>

Las reglas generadas pueden ser deterministicas o no deterministicas.
Para Segovia et al. (s.f.), por deterministica (consistente, precisa, exac-
ta) se entiende si C—D y en otro caso, es no deterministica (inconsis-
tente, aproximada) que seria cuando las condiciones pueden conducir
a varias posibles decisiones.
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1.4 Ejemplo de aplicaciéon

A continuacion se muestra como se aplica la técnica de Rough Seta un
conjunto de datos que pretenden definir si el desempefio de un deportista
es bueno medio 6 malo, segun su trabajo en tres pruebas de su estado
fisico, una prueba de de actividad moderada, una prueba aerébica, y
una anaerobica. Los resultados son medidos y clasificados como bueno,
medio y bajo y codificados como 1,0 y -1 respectivamente. El proceso
se puede resumir en cinco pasos: - Definir la Tabla de informacién, -
Definir la tabla de decision (Tabla 3), - Establecer la discernibilidad de
los elementos del conjunto a aproximar, - Descubrir las dependencias
y obtener las reducciones, y - Obtener las reglas de decision.

1.4.1 Definir la tabla de informacién. Se ubican en una Tabla 2 los
datos que caracterizan a cada uno de los objetos que hacen parte del
estudio.

Tabla 2. Ejemplo Tabla de informacion (Construido a partir de Hor y Crossley, 2005)

Deportista Pruebas
Aerdbica Anaerébica Moderada
D1 1 -1 1
D2 0 1 1
D3 -1 -1 -1
D4 0 -1 -1
D5 0 1 -1
D6 1 1 -1

1.4.2 Definir la tabla de decision. Se adiciona a la tabla de informa-
cion en atributo de decisién que permite en conjunto caracterizar los
objetos (Tabla 3).

Tabla 3. Ejemplo Tabla de decision (Construido a partir de Hor y Crossley, 2005)

. Atributos de condicion Atrlbqt9§ de

Deportista decision
Aerdbica Anaerobica Moderada Estado

D1 1 -1 1 1

D2 0 1 1 -1

D3 -1 -1 -1 -1

D4 0 -1 -1 1

D5 0 -1 -1 -1

D6 1 1 -1 1

Aqui, simplemente, se han definido cuales se consideran los atributos
de decisién y cuales los de condicidn, en este caso el atributo de deci-
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sion es aquel que caracteriza al deportista como bueno o malo, segun
su desempeifio en las actividades de prueba, en donde se categorizan
como malo 6 medio para conformar asi los atributos de condicién.

La tabla de decisién de manera formal esta conformada por una cua-
drupla asi:

S=<U, Q V>
Donde:
U={x1,x2, . . . ,xn} conjunto finito de objetos, en este caso los seis
deportistas

U={D1,D2,D3,D4,D5,D6}

C={q(1), q(2),...q(m)} conjunto finito de atributos de condicién
C={ Aerdbica, Anaerobbica, Moderada}

D={q(m+1), q(m+2),...q(m+n)} conjunto finito de atributos de decisién
D={Estado}

Q={q1,q92, . .. ,qm} conjunto finito de atributos

Q={Aerodbica, Anaerdbica, Moderada, Estado}

Vq es el dominio de cada atributo q, V es la unioén de todos los dominios:
V=[-1,0,1} que corresponde a -1=malo, 0= medio y 1 bueno el desemperio

f:UxQ — V funcién tal que f(x,q) € Vq, para x € U, llamada funcién de
informacion.

f(Objeto, atributo)
f(D1,Aerdbica)=1, f(D1,Anaerébica)=-1, f(D1,Moderada)=1,..

1.4.3 Establecer la discernibilidad de los elementos del conjunto
aproximado. Una vez definida la tabla de decision, es necesario esta-
blecer las relaciones de indiscernibilidad, que se definen como:

Se dice que x esta relacionado con y, se escribe: xl,y, si para todo atri-
buto q € P, donde P es un subconjunto de atributos de V, se cumple:

f(x1,q) =f(x2,9)
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Entonces para un conjunto P de atributos, P={aerdbica, anaerdbica,
moderada) se tiene los elementos discernibles e indiscernibles:

1(D1)={D1}

1 (D2)={D2}

1 (D3)={D3}

1 (D4)= | (D5)={D4,D5}

I (D6)={D6}

| ={{D1},{D2},{D3},{D4,D5},{D6}}

En el caso anterior los elementos indiscernibles son el D4 y D5; ahora
las aproximaciones con un conjunto X1 de deportistas cuyo estado es
bueno=1 son: la inferior PX1(x) y la superior PX1(x) dadas como:

PX1(x)={xeU:I,(x)c X1}
PX1(x) = {D1,D6}

PX1(x) = U 1, (x)

PX1(x) = {D1, D4, D5, D6}

Y la Frontera

B, X1(x) = PX1(x)- K 1(x)
B,XI(x)={D4,D5}

Ahora las aproximaciones con un conjunto X2 de deportistas cuyo estado
es malo=-1 son: la inferior PX?2(x) y la superior PX2(x) dadas como:

PX2(x)={xeU:1,(x)c X2}
PX2(x)={D2,D3}

PX2(x) = U 1,(x)

PX2(x) = TDz, D3, D4, D5}

Y la Frontera
B,X2(x)=PX2(x)—K 2(x)
B,X2(x)={D4,D5}

1.4.4 Descubrir las dependencias y obtener las reducciones. Es
necesario establecer ahora las dependencias y obtener las reducciones,
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para ello se parte de la calidad de las aproximaciones encontradas,
para el presente caso se tiene el conjunto aproximado X={X1,X2}, cuya
calidad de aproximacién se da por:

[POXD)|+|P(x2)
vl

7P(X) =

Donde:
| |Indica la cardinalidad del conjunto que contiene

7»(X1) Representa la fraccion de objetos de U correctamente
Clasificados

Entonces:
_[P(XN+P(X2) 242

X) = =0.
7p(X) U 0.667

Para obtener las dependencias y reducciones es necesario tener la
calidad de aproximacion para cada atributo, que se muestran en la tabla
4, donde los conjuntos de atributos son:

P1={Aerobica}

P2={Anaerobbica}

P3={Moderada}

P4={Aerobica, Anaerobica}
P5={Aerobica, Moderada}
P6={Anaerodbica, Moderada}
P={Aerobica, Anaerbbica, Moderada}
y Calidad de la Aproximacion.

Tabla 4. Ejemplo calidad de las aproximaciones para cada atributo
(Construido a partir de Hor y Crossley, 2005)

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P
Y 05 0.0 0.0 0667 0667 05 0.667

De la tabla 4 se concluye que los reductos de P son P4 y P5, que son
los conjuntos de atributos:

P4={Aerdbica, Anaerdbica}
P5={Aerdébica, Moderada}
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Son reductos porque la calidad de aproximacion de cada uno de ellos
es igual a la obtenida con P que utiliza todos los atributos P={Aerdbica,
Anaerdbica, Moderada}, de aqui se obtiene el nucleo de P, es decir,
aquel atributo que no puede dejar de considerarse, el mas significativo:

NucX (P) =P4 nP5 = Acrobica

Significa que se puede emplear como conjunto de atributos P4 o P5 ya
que se obtiene la misma calidad de aproximacion que usando P.

1.4.5 Obtener las reglas de decisién. Las reglas de decision, como
se mencionod anteriormente, son el tipo Si. ENTONCES, las cuales se
construyen a partir de los atributos reductos P4 6 P5 o, considerando
todos los atributos, P asi:

Para P= {Aerdbica, Anaerdbica, Moderada}, que es el conjunto formado
por los tres atributos tienen seis reglas de decision asi:
SI f(x,P1)=1y f(x,P2)=-1y f(x,P3)=1 ENTONCES

f(x,Estado) = 1= Bueno

SI f(x,P1)=0y f(x,P2)=1y f(x,P3)=1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SI f(x,P1)=-1y f(x,P2)=-1y f(x,P3)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SI f(x,P1)=0y f(x,P2)=-1y f(x,P3)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = 1= Bueno

SI f(x,P1)=0y f(x,P2)=-1y f(x,P3)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SIf(x,P1)=1y f(x,P2)=1y f(x,P3)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = 1= Bueno

De las anteriores reglas se concluye que cuatro de ellas son determi-
nisticas (1, 2, 3, 6) y dos no lo son (4, 5); dado que estas ultimas reglas
de decision no permiten determinar el valor que debe asignarsele a
un deportista segun los tres atributos considerados en P, hace que los
elementos con estas caracteristicas hagan parte de la frontera definida
anteriormente.

B, X1(x) = PX1(x) - PX 1(x
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B, X1(x)={D4,D5}

Y por tanto, es aconsejable ampliar el rango de atributo que hagan
posible discernir a los elementos de hacen parte de dicha frontera.

Para P4 = {Aerdbica, Anaerdbica}, que es el conjunto formado por los
dos atributos reductos, se tienen seis reglas de decision asi:

SI f(x,P1)=1y f(x,P2)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = 1= Bueno

SI f(x,P1)=0y f(x,P2)=1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SI f(x,P1)=-1y f(x,P2)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SI f(x,P1)=0 y f(x,P2)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = 1= Bueno

SI f(x,P1)=0 y f(x,P2)=-1 ENTONCES
f(x,Estado) = -1= Malo

SI f(x,P1)=1y f(x,P2)=1 ENTONCES
f(x,Estado) = 1= Bueno

De las anteriores reglas se concluye que cuatro de ellas son determi-
nisticas (1, 2, 3, 6) y dos no lo son (4, 5); dado que estas ultimas reglas
de decisidon e igual que en el caso anterior no permiten discernir los
elementos, se sugiere entonces ampliar el rango de atributos.

1.5 Algunas aplicaciones de la técnica de Rough Set

Rough Set se ha aplicado preferencialmente en el descubrimiento
de insolvencias en conjuntos de datos obtenidos por lo general, de
manera experimental durante un lapso de tiempo determinado, por
ello se ve como se ha implementado con éxito en el analisis de datos
recogidos por empresas en determinados periodos de produccién y
a partir de los cuales se deben tomar decisiones de tipo gerencial,
principalmente en el analisis de la insolvencia empresarial, segun lo
expresan Segovia et al. (s.f.), Segovia et al. (2005) y Diaz, Fernandez
y Segovia (2004).

Ademas de estas aplicaciones de la cuales existen amplia y variada
evidencia en la web, puede encontrarse otras areas de aplicacién como:
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Descubrimiento de conocimiento Util de datos geograficos multiples
donde el tamafo y la complejidad del conjunto de datos desafian la
comprension humana, corroborado como un estudio de caso que
se concentran en conocimientos sobre la distribucion de animales y
sobre el peligro de avalancha (Colin, 1998).

Modelamiento del sistema de un motor ac y técnicas para el diag-
nostico de fallas (Bonaldi et al., 2002).

Propuesta de un modelo de computacion granular basado en con-
juntos aproximados (Ying, Peiyao y Dongsheng, s.f.).

Como herramienta para inferir acerca de la correspondencia de ima-
genes de rostros con diferencias en la iluminacién (Yong et al., s.f.)
La teoria de conjuntos aproximados con tolerancia provee una forma
de agrupar los resultados de la busqueda en la web (Ngo y Nguyen
(2005) y Wakaki, Itakura y Tamura (2004)).

En aspectos meteoroldgicos se ha implementado para clasificar los
diferentes tipos de tormentas (Peters et al., 2003).

Los detectores de metales utilizados en la actualidad por los equi-
pos dedicados a la descontaminacion de la mineria, de manera
gue es necesario confirmar los datos sensados a partir de el des-
cubrimiento de las reglas en las bases de datos de las minas, aqui
Rough Set se convierte en una herramienta aplicable (Choudharil
y Nandi, 2005)

Mineria de datos sobre texto es otra de las aplicaciones en las que se
ha trabajado, donde ademas se ha desarrollado un nuevo concepto
Rough Text en la validacion de agrupamientos, el etiquetado de agru-
paciones y el resumen de multidocumentos (Arco y Bello, 2006).

EI RSSM, como un servicio basado en Rough Set con el objetivo de
tolerar la incertidumbre en la busqueda de servicios en la grid. Los
resultados de la evaluacion han mostrado que la RSSM algoritmo es
mas eficaz en el descubrimiento que otros mecanismos como UDDI
y OWL (Li et al., 2006)

En la medicina se usa Rough set como una herramienta de apoyo
al analisis de datos médicos enmarcados dentro de los estandares
de medida (Ohrn, 1999).

Preprocesamiento de los datos, para editar conjuntos de entrena-
miento en la solucion de problemas de clasificacion. Se propone un
algoritmo para la edicion de dichos conjuntos, basado en los concep-
tos de aproximaciones de la RST y la técnica Bootstrap (Cardenas,
Caballero y Bello, 2007)

Rough Set también se ha empleado junto con otras técnicas para
crear algoritmos hibridos, por ejemplo se ha utilizado para apoyar un
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método de construccion de la estructura de una red neuronal difusa
(Xian, Ji-Kai y Yan-Hong, s.f.).

- Creacién de un servicio web inteligente para clasificar imagenes
digitales empleando conjuntos aproximados (Caicedo y Pérez,
2010)

Por otra parte, en la Universidad de Poznan (Polonia) se desarroll6 el
programa ROSE2, Rough Set Data Explorer, segun lo presentan Predki
et al. (1998), y Predki y Wilk (1999).

2. Clasificacién de imagenes
satelitales (Raster)

El objetivo de la clasificacion de imagenes satelitales es identificar los
elementos presentes en la superficie terrestre, para ello se basa en infor-
macioén captada y discretizada por un sistema de sensores de radianza
electromagnética ubicados en satélites, esta radianza se traducen en
un entero entre 0 y 255 por cada pixel de la imagen satelital; con esta
informacion se alimenta un algoritmo que define los patrones o cate-
gorias superficiales en la que entran los elementos que la componen
y les asigna un falso color para conformar la imagen de la clasificacion
de la cobertura vegetal del terreno.

Para comprender mejor el concepto de clasificacion que se enuncio
anteriormente, es necesario abordar algunos aspectos referentes a
las imagenes satelitales, los tipos de satélites de teledeteccion que ac-
tualmente se utilizan para captar informacién de la superficie terrestre,
satélite Landsat 7, ampliar el proceso de clasificacion y, finalmente,
enunciar el software de clasificacion de imagenes satelitales mas
destacado.

2.1 Caracteristicas de las imagenes satelitales

Una imagen satelital corresponde, afirma Felicisimo (2001), a una ima-
gen digital que representa graficamente un objeto sobre la superficie de
la tierra mediante una matriz regular que recoge valores de reflectancia,
los que se miden mediante sensores.

Dentro de las caracteristicas a distinguir en una imagen satelital en
funcion del objetivo del proyecto estan: la potencialidad de la resolucién
frente al uso que se le de al resultado del procesamiento de dichas ima-
genes y la informacion genérica a extractar segun la banda o rango de
frecuencia de la onda electromagnética (su longitud de onda), captada
como niveles digitales.
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La Resolucion Espacial hace referencia al area representada en cada
uno de los pixeles que componen la imagen, donde puede encontrarse,
segun Delgado (2009):

Resoluciones de 80 m. Con caracteristicas de uso en: cartografia
estructuras geoldgicas regionales, en evaluacion de la salud vegeta-
tiva en una regién relativamente extensa 1 kildmetro, en valoracién
de la salud vegetativa en estados y paises enteros, seguimiento de
eventos regionales como plagas de insectos, sequia y desertificacion.
Resolucion espacial de 20-30 m. Con este tipo de resolucion es po-
sible ubicar aeropuertos, cascos urbanos, barriadas periféricas, cen-
tros comerciales, complejos deportivos, grandes fabricas, extensos
bosques y explotaciones agricolas de gran amplitud, de igual forma
realizar clasificaciones generalizadas de la superficie del terreno,
Resolucion espacial de 10 m. A este nivel de detalle es factible
ubicar y cartografiar edificios, predios, carreteras, limites de propie-
dad, campos de deporte, granjas y calles laterales; también permite
diferenciar entre parcelas cultivadas y sin cultivar en funcién de la
salud vegetativa relativa y por ultimo facilitar las tipificaciones de la
cubierta del suelo en pequenas areas.
Resolucion Espacial de 1 m. Esta resolucion logra entre otras co-
sas: ldentificar y cartografiar rasgos a la escala humana superiores
a un metro cuadrado, tales como tapas de alcantarilla, bancos,
automoviles, cocheras de autobuses, carriles de autopista, aceras,
equipamiento de servicios publicos, cercas, arboles y arbustos. De
igual forma otras tareas posibles de realizar a esta resolucion son:
identificar caracteristicas de muchos de los objetos mencionados,
detectar pequefas zonas de estrés en parcelas agricolas o arboledas,
localizar y cartografiar ampliaciones de casas, carreteras, edificios,
patios y pequenas explotaciones agricolas y ganaderas, diferencia
distintos tipos de edificios.
Resolucion Espacial de 0.61 m.

«Estas imagenes muestran un excelente nivel de detalle, claridad,

calidad espectral y cobertura global, siendo una gran herramienta

para el andlisis e interpretacion de la superficie terrestre, especial-

mente en el ambito militar, administracion de recursos naturales,

evaluacion de desastres, planificacion urbana, vialidad e infraestruc-

tura, telecomunicaciones, agricultura, control del medio ambiente,

catastros, cartografia detallada, localizacién e identificacion de

zonas urbanas, mineria, entre otros» (GeoService Peru, s.f., 3).

Longitud de onda captada. Segun la longitud de onda captada de la
superficie terrestre, puede destacarse las principales aplicaciones
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asi: - Azul visible: Cartografia de aguas someras. Diferenciacién de
suelo y vegetacion, - Verde visible: Diferenciacién de la vegetacion
por su salud, - Rojo visible: Diferenciacién de la vegetacién por es-
pecies, - Infrarrojo cercano: Cartografia de la vegetacion Cartografia
del vigor/salud de la vegetacién Diferenciacion de la vegetacion por
especies, - Infrarrojo medio: Diferenciacion de los tipos de rocas
por composicion, Deteccion de humedad en la vegetacion y suelo,
Cartografia de la estructura geolégica, Trazado de limites tierra/
agua.

2.2 Satélites de teledeteccion

Dentro del grupo de satélites dispuestos en érbita con fines de telede-
teccion se encuentran aquellos que ofrecen resoluciones desde 61 cm
hasta 80 m. A continuacién se hace una breve descripcion de los mas
conocidos, de acuerdo a lo presentado por CASI (2010):

QuickBird. El satélite QuickBird fue lanzado en octubre de 2001, con
una orbita heliosincrona y una altura de 450 Km., pasando por un
mismo lugar en un tiempo de 3 a 7 dias, adquiere imagenes en blanco
y negro con 61 cm de resolucién e imagenes a color (4 bandas) con
2,44 m de resolucion, cubriendo una superficie de 16,5 Km. x 16,5 Km.
Ikonos. El satélite lIkonos fue lanzado con una érbita sincrona con el
sol a una altura aproximada de 680 Km. Puede producirimagenes de
un mismo lugar cada 3 dias. Las imagenes tienen un ancho de 11,3
Km. en el nadir. lkonos es programable y el instrumento de toma de
imagenes orientable, lo que permite la revisita de un mismo sitio en
menos de tres dias, ademas de ofrecer imagenes en blanco y negro
con una resolucion de 1 m e imagenes en color (cuatro bandas) con
una resolucion de 4 m.

OrbView. El satélite OrbView-3 fue puesto en érbita en junio de 2003
y captura datos con una resolucién espacial de 1 m en el pancro-
matico y 4 m en el multiespectral. El ancho de pasada es de 8 Km.
y puede pasar por un mismo punto de la Tierra en menos de tres
dias, pudiendo tomar datos con un angulo maximo de inclinacién
de 50°. Ofrece imagenes pancromaticas con una resolucion de 1m
y multiespectrales (cuatro bandas) con una resolucién de 4 m.
Landsat— MSS/TM/ETM. El satélite Landsat se encuentra operativo
desde julio de 1972. Situado a una altura de 705 Km., ofrece imagenes
con una extensién de 185 Km. x 185 Km. cada 16 dias. Los satélites
Landsat 4 y 5, proporcionan imagenes multiespectrales de los sen-
sores MSS (cuatro bandas) y TM (siete bandas) con una resolucion
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espacial de 80m y 30m, respectivamente. Ademas, el sensor ETM
+ a bordo del Landsat 7 ofrece una banda mas pancromatica de 15
m de resolucion.

- Spot — HRVIR. Desde 1986 se han lanzado cinco satélites, propor-
cionando imagenes de media y alta resolucién de la superficie de la
Tierra. Los satélites Spot orbitan a una altura de 810 Km. proporcio-
nando imagenes con una extensiéon de 60 Km. x 60 Km. en el nadir.
Spot 5 posee nuevas caracteristicas que suponen una serie de me-
joras sobre los anteriores, proporcionando imagenes pancromaticas
con una resolucion de 5 m (2,5 m en supermodo) y multiespectrales
(5 m en supermodo) a una resoluciéon de 10m.

- Formosat-2. De acuerdo con Fernandez y Herrero (2001), es un
satélite de alta resolucion gestionado por el NSPO (National Space
Program Office de Taiwan), lanzado el 20 de mayo de 2004, cuyos
datos técnicos son: imagenes blanco y negro de 2 m de resolucion,
imagenes color de 8 m de resolucion (cuatro bandas espectrales:
infrarrojo cercano, rojo, verde y azul), cobertura de 24 Km. x 24 Km.
por escena.

2.3 Satélite Landsat-7

El dltimo satélite fue lanzado en abril de 1999 con un nuevo sensor de-
nominado ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus). Su operacion es
administrada por la NASA (National Space and Space Administration)
y la produccién y comercializacion de imagenes depende de la USGS
(United Sates Geological Survey).

Una imagen Landsat 7 ETM+ estd compuesta por ocho bandas
espectrales que pueden ser combinadas de distintas formas para
obtener variadas composiciones de color u opciones de procesamien-
to. Entre las principales mejoras técnicas respecto a su antecesor,
el satélite Landsat 5, se destaca la adicién de una banda espectral
(Banda Pancromatica) con resolucion de 15 m. También cuenta con
mejoras en las caracteristicas geométricas y radio métricas y una
mayor resolucion espacial de la banda térmica para 60 m, segun
afirma Conaf (1983, 76).

Estos avances tecnolégicos permiten calificar al Landsat-7 como el sa-
télite mas interesante para la generacién de imagenes con aplicaciones
directas hasta una escala de 1:25.000, principalmente en areas rurales
o territorios de grandes extensiones. Las imagenes generadas por él
presentan una mejor relacion costo-beneficio que los datos generados
por satélites de resolucion media (15 a 30 metros) actualmente ofreci-
dos en el mercado.
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A continuacién se muestran algunas de las conclusiones de investiga-
ciones que apuntaban al uso de imagenes satelitales Landsat.

El satélite Landsat es el mas empleado en aplicaciones forestales,
agricolas, hidrolégicas, usos del suelo y monitorizacion medioam-
biental. Sobre todo, esta ligado a estudios territoriales en los que el
parametro fundamental es el medio ambiente (Fao, 1986, 86)

La Corporacién Nacional Forestal de Chile, Conaf, menciona que el
sistema Landsat permite obtener la mayor parte de la informacion de
relevancia que requiere el sector forestal, en forma confiable, altamen-
te periddica, entregando una vision sinéptica con nivel de precisién
geomeétrica y cartografica compatible con los requerimientos usuales
para estudios regionales, a un costo por hectarea notablemente bajo
y ademas, en las imagenes satelitales es posible identificar aquellas
areas criticas, en donde es necesario concentrar los esfuerzos de
fomento a fin de establecer una cobertura vegetal protectora del suelo
y generadora de biomasa con fines de desarrollo socioecondémico
para la poblacion, expresan Gonzalez y Cuevas (1982, 46).

Segun FAO, citada por Bosque (1997, 451), el uso imagenes Landsat
como instrumento para representar cartograficamente y evaluar las
unidades de degradacion del suelo, tiene las siguientes ventajas: -
Permite delinear con exactitud limites fisiograficos claros, - Propor-
ciona un medio para obtener informacion acerca de la tierra, cuando
no se dispone de otras fuentes o cuando la calidad de la informacion
disponible es baja y - Brinda la oportunidad de poder repetir anual o
estacionalmente el examen multiespectral.

2.4 Proceso de clasificacion de imagenes satelitales
Al proceso de clasificacion de imagenes satelitales se ha definido como:

El reconocimiento de clases o grupos cuyos miembros tengan ciertas
caracteristicas en comun (Chuvieco, 2002).

El proceso que convierte los n - Niveles digitales contenidos en una
imagen multiespectral tomada por un satélite, en una imagen con
un numero de categorias de cobertura del suelo. Asi, esta imagen
permite crear cartografia de una zona en cuestion y generar infor-
macion con las superficies ocupadas por cada tipo de ocupacién de
suelo (Jensen, 1995).

La clasificacion a partir de imagenes satelitales debe ser, segun Lille-
sand y Kiefer (1999):

Exacta al lograr la mayor cercania a la realidad.
Reproducible dadas las mismas variables de entrada

M5



INFORMATICA N° 25 - julio - diciembre / 2011

VENTARIA

- Robusta, es decir no sensible a pequefios cambios en las variables
de entrada, aunque permita explotar enteramente la informacion de
esas variables

- Exhaustiva al cubrir todo el territorio de estudio.

- Objetiva al no estar marcada por las decisiones del intérprete (aunque
la experticia de éste es la que permite la identificacion y correccion
de las clasificaciones hechas).

Para realizar este proceso, considera Richards y Jia (2005), es necesario
contar con mas de una imagen satelital de la misma area y de diferente
rango en el espectro electromagnético, a las que se aplica un algoritmo
para obtener una nueva imagen cuyos niveles digitales (ND), no corres-
pondan a la radianza detectada por el sensor, sino a una etiqueta que
permita identificar la categoria asignada a ese pixel. Si la clasificacion se
basa exclusivamente en los ND se le denomina clasificaciéon espectral y
se puede apoyar en informacion que tienen que ver con la especialidad,
temporalidad, y a su vez en informacion auxiliar (topografia, suelos, entre
otros) para identificar claramente las cubiertas.

Asi, el principio de clasificacion digital no busca una definicion absoluta de
cada cubierta, aplicable a cualquierimagen, sino que ésta dependa de: la
propia imagen, el sensor utilizado, la zona, fecha y tipos de cubierta. Para
Lillesand y Kiefer (1999), la apariencia externa de la imagen clasificada
puede ser similar a la satelital, pero sobre ella no se puede aplicar ciertas
operaciones estadisticas, ya que generalmente no esta medida en escala
cuantitativa, sino cualitativa. Estas imagenes clasificadas, por tanto, son
sensibles a ser operables basandose en parametros estadisticos para
variables nominales (moda, indice, variacion cualitativa).

En general, se puede manejar un esquema de la clasificacién digital,
propuesto por Gomez (2006), que involucre:

- Definicién digital de las categorias (fase de entrenamiento). Esta
basada en los valores numéricos de los pixeles, se busca obtener
el rango de ND que identifiquen a cada categoria, para todas las
bandas que intervienen en la clasificacion.

- Agrupacién de los pixeles de la imagen en una de las categorias
(fase de asignacion).

- Comprobacion y verificacion de resultados.

Considerando la forma como se obtienen las estadisticas de entrena-
miento, se tienen: - método Supervisado, que Requiere conocimiento
previo del terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para
cada categoria, areas representativas (fraining fields), y - No supervi-
sado, que hace una busqueda automatica de grupos de valores homo-
géneos dentro de la imagen.
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Ningun método permite dar solucion inmediata a todos los problemas
de la clasificacion digital; el supervisado puede considerarse subjetivo
y artificial, mientras que el no supervisado puede entregar resultados
de dificil interpretacién, no muy afines con las necesidades del usuario
final, ademas de resultar poco claro el hecho que este método sea
realmente capaz de identificar las agrupaciones naturales de laimagen.

3. Fase experimental

En esta fase, y como primera etapa, se pretende identificar cobertura
vegetal en imagenes satelitales, para ello es necesario contar con unos
atributos que permitan categorizar los elementos presentes en las ima-
genes, estos atributos se construyen a partir del concepto de indices
de vegetaciéon (NDVI).

Los NDVI son el resultado de combinaciones matematicas entre los
niveles digitales de radianza electromagnética almacenados en dos
bandas espectrales de la misma region, hay diferentes alternativas de
combinaciones de bandas espectrales, en general el calculo se hace
a partir del cociente entre los niveles de radianza presentes en cada
banda; del conjunto amplio de NDVI se selecciona el que se denomina
NDVI154 que se calcula con la ecuacion:

NDVI = (IR-R) / (IR+R)

Se selecciona este indice de vegetacion, teniendo como fundamento a
Speranza y Zerda (2005), quienes consideran que «el indice de vege-
taciéon que aporta mayor informacién para la discriminacion promedio
de las coberturas forestales es el indice normalizado NDVI54, poste-
riormente y en forma decreciente segun la capacidad de separabilidad,
le siguen los indices NDVI47, NDVI53, NDVI52, NDVI51, y NDVI43;
siendo el indice NDVI75 el que ofrece la menor separabilidad entre
categorias, debido a la fuerte correlacion entre bandas».

Las imagenes satelitales que se emplean para esta fase experimental
son de tipo Landsat, se escogio la region colombiana y de ella a su
vez se seleccionaron cuatro regiones, cuyo criterio de seleccién se
bas6 en la variedad de elementos presentes en la superficie y que
dentro de ella fuera evidente la presencia de cobertura vegetal, que
ya ha sido categorizadas y reconocidas por una persona experta3. A
continuacion en la tabla 5 se relacionan los metadatos de la imagen
Landsat seleccionada

3 Seconté con el apoyo del agrélogo German Herrera Salamanca, del Laboratorio de Fotogeo-
logia y Sensores Remotos de la Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica de Colombia UPTC
seccional Sogamoso, quien reconoce y ha trabajado en dichas areas.
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Tabla 5. Metadatos imagenes Landsat Girardot (Construida a partir de GLCF, 2011)

Nombre de la imagen Escena Landsat ETM+ , Path (8), Row (57)
Sistema de Coordenadas WGS 84 UTM Zona 18N

Minimo en X : 907039.8682043
Maximo en X : 924760.1317957

Coordenadas Minimo en Y : 960180.1125704
Maximo en Y : 975819.8874296

Autor Programa Landsat de la NASA

Editor USGS (U.S. Geological Survey)

3.1 Datos a clasificar

Los datos que constituyen las imagenes satelitales estan divididos en
dos: los metadatos y los niveles de radianza; estos ultimos datos para
cada uno de los pixeles que conforman las imagenes y son datos de
tipo entero en un rango de 0 a 255, con base en ellos se calcula los
indices de vegetacion. Es importante aclarar que los niveles de radianza
son independientes del tamanio y la resolucién de la imagen, por tanto,
se utilizé un muestreo estratificado para escoger 25 datos, 5 por cada
estrato asi: de [0 a 50], [51 a 101], [102 a 152], [153 a 203] y [203 a
255]. Estos valores se seleccionaron de la banda espectral 5 y 4, ubi-
cando primero la radianza de la banda 5 y con las mismas coordenadas
se seleccionaba la que correspondia a la banda 4; esto se hizo con el
aplicativo IDRISI. En la tabla 6 se muestra un resumen de los datos de
la imagen de la region de Girardot.

La razdn para seleccionar primero las radianzas en la banda espectral
5, es por las caracteristicas de reflectividad que se presentan en este
rango de frecuencia segun el tipo de vegetacion, tal como lo aclara Gates
(2003), al indicar que el comportamiento teérico de la vegetacién vigo-
rosa muestra una reducida reflectividad en las bandas visibles debido al
efecto absorbente de los pigmentos de clorofilas, xantofilas y carotenos,
captando la radiacion situada en torno a los 0,445 ym, mientras que las
bandas espectrales del infrarrojo la reflectividad es mayor, es asi como
la banda 4, se usa para determinar el contenido en biomasa y para el
mapeo de lineas de ribera, y la banda espectral 5 indica el contenido en
agua en suelos y vegetacion, penetra por nubes delgadas y presenta
distintos tipos de vegetacion en contrastes diferentes.

Tabla 6. Datos histogramas de las imagenes satelitales seleccionadas
de la region Girardot (Construido a partir de GLCF, 2011)

Banda Espectral Valor min. radianza Valor max. radianza Numero de pixeles
4 0 255 307911
5 0 255 307911
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3.2 Informacion imagenes Landsat Girardot

Con el procedimiento descrito anteriormente se construyo la ta-
bla 7, que muestra la informacion de las imagenes Landsat de
Girardot.

Tabla 7. Tabla de informacién Imagenes Landsat Girardot (Monroy, 2011)

Nivel de Radianza

Pixel Columna Fila Banda Espectral 5 Banda Espectral 4
D1 59 221 4 75
D2 121 142 21 71
D3 515 255 39 0
D4 240 256 43 103
D5 396 154 50 99
D6 337 253 54 83
D7 152 99 62 79
D8 312 188 75 99
D9 87 40 83 103
D10 385 154 96 63
D11 390 26 104 107
D12 141 431 118 59
D13 487 75 121 136
D14 551 291 135 67
D15 255 90 147 47
D16 422 59 158 144
D17 440 89 164 148
D18 212 113 172 148
D19 444 114 185 196
D20 141 364 198 192
D21 52 330 206 176
D22 485 3 214 188
D23 562 300 220 204
D24 278 375 233 204
D25 157 343 249 204

Con base en la anterior informaciéon se estructura la tabla 8, que
contiene los atributos de decisidn, se construyd a partir del indice de
vegetacion NDVI154; en la tabla de decision no se incluyeron los valores
de columna y fila, ya que no constituyen un atributo ni de condicién
ni de decision.
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Tabla 8. Tabla de decision Imagenes Landsat Girardot (Monroy, 2011)

Pixel Atributos de condicion Atributos de decision
Banda Espectral 5 Banda Espectral 4 NDVI
D1 4 75 -0.898734177
D2 21 71 -0.543478261
D3 39 0 1
D4 43 103 -0.410958904
D5 50 99 -0.32885906
D6 54 83 -0.211678832
D7 62 79 -0.120567376
D8 75 99 -0.137931034
D9 83 103 -0.107526882
D10 96 63 0.20754717
D11 104 107 -0.014218009
D12 18 59 0.333333333
D13 121 136 -0.058365759
D14 135 67 0.336633663
D15 147 47 0.515463918
D16 158 144 0.046357616
D17 164 148 0.051282051
D18 172 148 0.075
D19 185 196 -0.028871391
D20 198 192 0.015384615
D21 206 176 0.078534031
D22 214 188 0.064676617
D23 220 204 0.037735849
D24 233 204 0.066361556
D25 249 204 0.099337748

Los niveles de NDVI son valores entre -1 y 1, en esta tabla de decision
se calculoé el NDVI Aprox, a partir de la aproximacion a un decimal del
NDVI, de manera que esta columna se convierta en el atributo de deci-
sion. Se aproximo a 1 porque asi se logran manejar 20 clases de indices
de vegetacion, que son suficientes para identificar la cobertura vegetal,
segun se comprobo en el aplicativo IDRISI manejando 16 clases.

La tabla de decisién de manera formal esta conformada por una cua-
drupla asi:

S=<U,Q V-
Donde:
U={D1,D2,D3,D4,D5,D6,..,020,D021,D22,D023,D024,D25}

C={Nivel de Radianza Banda Espectral 5, Nivel de radianza Banda
Espectral 4}
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D={NDVI Aprox}

Q={Nivel de Radianza Banda Espectral 5, Nivel de Radianza Banda
Espectral 4, NDVI Aprox}

V=[-1.0,-0.9,-0,8,-0,7..,0.7,0.8,0.9,1.0} que corresponde a cada una de
las clases [21,19,18,17,..,12,11,1,2,3,4,..,9,10] segtin los NDVI Aprox
f:UxQ — V funcién tal que f(x,q) € Vq, para x € U, llamada funcién de
informacion.

f(Objeto, atributo)

f(D1,Banda Espectral 5)=4, f(D1,Banda espectral 4)=75, f(D1,NDVI
Aprox)=-0.9,..

3.2.1 Discernibilidad. Se dice que x esta relacionado con y, se escribe:
xl.y, si para todo atributo g € P, donde P es un subconjunto de atributos
de V, se cumple:

f(x1,q) =f(x2,q)
Entonces para un conjunto P de atributos, P={Banda espectral 5, Banda
espectral 4) se tienen los elementos discernibles e indiscernibles:

| (D1)=(D1} | (D14)=(D14}
I(D2)={D2} I (D15)={D15}
|.(D3)=(D3} I(D16)={D16}
|.(D4)=(D4} JD17){D17}
|.(D5)={D5} | (D18)={D18}
|.(D6)={D6} (D19)={D19}
(D7)={D7} I"(D20)={D20}
|.(D8)={D8} I(D21)={D21}
| (D9)={D9} I'(D22)={D22}
|J’10){D10} I'(D23)={D23}
[(D11)={D11} I-(D24)={D24}
| (D12)={D12} I'(D25)={D25}

I (D13)={D13}

En el caso anterior no hay elementos indiscernibles, esto por las ca-
racteristicas del calculo del NDVI, es decir que los dos atributos son
necesarios para poder definir la clase a la que pertenece, de esta forma
no hay aproximaciones ni es necesario calcular las dependencias y
reducciones, para el conjunto de atributos

1. P1={Banda Espectral 5}
2. P2={Banda Espectral 4}
3. P={Banda Espectral 5, Banda Espectral 4}

Se observa que el NDVI Aprox, requiere de los dos atributos P1y P2
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3.3 Obtener las reglas de decisiéon

Las reglas de decision como se mencion6 anteriormente son el tipo
Si.. ENTONCES, las cuales se construyen a partir de los atributos P1
y P2 es decir P, asi, para P= {Banda Espectral 5, Banda Espectral 4},
que es el conjunto formado por los dos atributos, se tienen las reglas
de decision asi:

* Sl f(x,P1)=4 y f(x,P2)=7 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.898734177 = clase 19
» SI f(x,P1)=21y f(x,P2)=71 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.543478261 = clase 16
* S| f(x,P1)=39 y f(x,P2)=0 ENTONCES

f(x,Estado) = 1 = clase 1
* S| f(x,P1)=43 y f(x,P2)=103 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.410958904 = clase 15
* S| f(x,P1)=50 y f(x,P2)=99 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.32885906 = clase 14
* S| f(x,P1)=54 y f(x,P2)=83 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.211678832 = clase 13
* S| f(x,P1)=62 y f(x,P2)=79 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.120567376 = clase 12
* S| f(x,P1)=75y f(x,P2)=99 ENTONCES

f(x,Estado) =-0.137931034 = clase 12
* S| f(x,P1)=83 y f(x,P2)=103 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.107526882 = clase 12
* S| f(x,P1)=96 y f(x,P2)=63 ENTONCES

f(x,Estado) = 0.20754717 = clase 13
* S| f(x,P1)=104 y f(x,P2)=107 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.014218009 = clase 11
« S| f(x,P1)=118 y f(x,P2)=59 ENTONCES

f(x,Estado) = 0.333333333= clase 3
* Sl f(x,P1)=121y f(x,P2)=136 ENTONCES

f(x,Estado) = -0.058365759= clase 11
* Sl f(x,P1)=135y f(x,P2)=67 ENTONCES
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f(x,Estado) = 0.336633663= clase 3
» SI f(x,P1)=147 y f(x,P2)=47 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.515463918= clase 5
* SI f(x,P1)=158 y f(x,P2)=144 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.046357616= clase 0
* S| f(x,P1)=164 y f(x,P2)=148 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.051282051= clase 0
» SI f(x,P1)=172 y f(x,P2)=148 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.075= clase 0
* S| f(x,P1)=185y f(x,P2)=196 ENTONCES
f(x,Estado) = -0.028871391= clase 11
* S| f(x,P1)=198 y f(x,P2)=192 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.015384615= clase 11
« S| f(x,P1)=206 y f(x,P2)=176 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.078534031= clase 11
* Sl f(x,P1)=214 y f(x,P2)=188 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.064676617= clase 11
* SI f(x,P1)=220 y f(x,P2)=204 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.037735849= clase 11
« S| f(x,P1)=233 y f(x,P2)=204 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.066361556= clase 11
* S| f(x,P1)=249 y f(x,P2)=204 ENTONCES
f(x,Estado) = 0.099337748= clase 11

Las anteriores reglas son deterministicas, con base en ella se disefa el
algoritmo de clasificacion, el cual de forma experimental se implement6
en dos etapas, en la primera se establece la forma como se recupera
la informacién de las imagenes satelitales, desde el traslado de las
imagenes a clasificar hasta la entrega de un vector con los niveles de
radianza de cada una de las bandas espectrales por cada pixel que
compone laimagen y una segunda parte donde se asigna un falso color
que permita dar una apariencia similar a la vegetacién dependiendo de
la radianza encontrada.
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4. Conclusiones

La técnica Rough Set es aplicable en conjuntos de datos donde
sean poco diferenciables sus elementos en funcién de sus atributos
o caracteristicas, es decir, que no sea posible clasificar o agrupar
en subconjuntos; es amplia y diversa la aplicacion que ha tenido
esta técnica, lo que demuestra su potencialidad y factibilidad para
obtener buenos resultados al clasificar imagenes satelitales.

El proceso de clasificacion de imagenes satelitales se constituye en
un campo en el cual se puede aprovechar las ventajas de la técnica
Rough Set, ya que los niveles digitales de una imagen satelital para
un espectro electromagnético determinado, presentan vaguedad e
incertidumbre al ubicar los objetos dentro de un conjunto especifico,
dada las caracteristicas de sus atributos.

Desde el punto de vista de los recursos necesarios para la aplicacion
de Rough Set en la clasificacion de imagenes satelitales, ésta tiene
un alto costo computacional dado las caracteristicas propias del
algoritmo y del tamafio en bytes de las imagenes satelitales, pero
igual es abordable dados las grandes capacidades de computo y de
avances tecnolégicos a nivel de hardware, software y procesamiento
en la grid disponibles hoy en dia.

Por lo anteriormente expuesto, se encuentra un potencial elevado
al buscar el aprovechamiento de esta técnica al clasificar elementos
dentro de una superficie terrestre captada como niveles de radianza
en una imagen satelital, ya se apoyandose en una supervision en
el proceso o no.
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