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Resumen

En este articulo se muestran los resultados obtenidos
con el método de MAquinas de Soporte Vectorial
(SVM), aplicado para clasificar una imagen de una
plantacién de Pinus patula en Antioquia (Colombia).
El clasificador SVM emple6 como kernel la funcién
de base radial en la solucion del problema de
clasificar coberturas del suelo. La clasificacién se
realiz6 de manera supervisada tomando 1500 puntos
de entrenamiento dentro del area de estudio que
incluyeron seis clases de cobertura. La evaluacién
de exactitud temética obtenida se realiz6 a partir de
3000 puntos de validacién. El estudio indica que el
indice Kappa para la clasificacién con el algoritmo
SVM fue de 0,94, que se considera muy bueno y
un porcentaje correctamente clasificado (PCC) del
96,26%.

Palabras clave: Funcién Kernel , hiperplano,
Maquinas de Soporte Vectorial, vectores de soporte.

Abstract

This article shows the results obtained with the
method Support Vector Machines (SVM), which
is applied to classify an image of a Pinus patula’s
plantation in Antioquia (Colombia). The SVM
classifier used the kernel as radial basis function in
the solution of the problem of classifying the land
covering. The classification was performed under
supervision, taking 1500 training points randomly
within the area of study, including six cover
classes. The thematic accuracy test obtained, was
made starting at 3000 validation points. The study
indicates that the Kappa index for classification with
the SVM algorithm; was 0,94, which is considered as
good and a correctly qualified percentage (PPC) of
96,26%.

Keywords: Kernel function, hyperplane, Support
Vector Machines (SVM), support vectors.
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Introduccion

Los métodos estadisticos de minima distancia y
maxima verosimilitud, ampliamente usados para
clasificar im4igenes de percepcién remota tienen
algunas limitaciones, particularmente relacionadas
con las hipétesis de distribucién normal y
restricciones a los datos de entrada [1], [2], [3].
Diversos estudios han demostrado que los sistemas
expertos, las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
entre otros, pueden emplearse como métodos
alternativos, con buenos desemperios, para resolver
problemas de clasificacién y de regresién en los
que se han aplicado los enfoques tradicionales [4],
[2], [3]. En los afios recientes, las SVM han venido
ganando terreno y reconocimiento [5], [6]. La teoria
sobre SVM se basa en la idea de minimizacién de
riesgo estructural propuesto por Vapnik [7].

Las SVM han mostrado mejor desempefio que las
redes neuronales, en algunas aplicaciones [8], lo
que ha permitido considerarlas como poderosas
herramientas para resolucion de problemas de
clasificacion. Una SVM transforma los datos de
entrada por medio de una funcién kernel, que emplea
el producto escalar, a un espacio de caracteristicas
de mayor dimensién, donde es posible encontrar el
hiperplano 6ptimo que separe las clases y maximice
el margen m entre ellas tal como se muestra en la
figura 1.
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Figura 1. Hiperplano 6ptimo de separacion entre dos clases en el
espacio transformado.

Maximizar el margen m es un problema de
programaciéon cuadratica (QP) que puede ser
resuelto con multiplicadores de Lagrange en su
version dual. El hiperplano éptimo encontrado se
define combinando algunos puntos de entrenamiento
seleccionados por el algoritmo, llamados vectores de
soporte.
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La clasificaciéon automética de la cobertura de uso
del suelo es importante y basica en las areas de los
Sensores Remotos (SR) y los Sistemas de Informacién
Geografica (SIG’s). El éxito en el desarrollo de
los sistemas de clasificacién, permite mejorar su
exactitud temaética generando grandes beneficios
medioambientales y econémicos. La clasificacion
de coberturas y uso del suelo a partir de imagenes
multiespectrales es un problema complejo debido al
traslape en el espacio espectral entre las diferentes
clases [9].

El objetivo de este estudio consiste en clasificar
y cuantificar la cobertura del suelo en la imagen
multiespectral LANDSAT 8-OLI empleando el
clasificador SVM, y determinar la exactitud de la
clasificacion brindada por este método. Se evaluara
la hipotesis que la utilizacion de SVM permite
obtener un resultado catalogado como bueno.

Fundamentos

En esta seccién se darid una breve introduccién
tedrica a las SVM’s, para su empleo en problemas
de clasificacion.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM’s)

Una Maquina de Soporte Vectorial es un sistema
de aprendizaje automatico que permite resolver
problemas de clasificacién y regresién de manera
eficiente. La SVM se basa en la Teoria de Aprendizaje
Estadistico [10]. Su éxito se debe a que posee
las siguientes ventajas: (i) una fundamentacién
matematica sdlida, (i1) estar basadas en el concepto
de la minimizacién del riesgo estructural [11], es
decir, minimizar la probabilidad de una clasificacién
errénea sobre nuevos ejemplos, y (iii) disponer de
potentes herramientas y algoritmos para encontrar
la solucién 6ptima rapida y eficientemente.

2.1.1 Caso de separabilidad lineal entre dos
clases

Para resolver un problema de clasificacién, la SVM
debe definir una superficie de decisién adecuada con
base en el conjunto de datos de entrenamiento. Esa
superficie de decisién es un hiperplano que separa
los patrones de entrenamiento en dos clases, segin
se hallen a uno u otro lado de él.

En un problema separable linealmente existen
muchos hiperplanos que pueden clasificar los datos
como se puede observar en la figura 2.
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Figura 2. Tres hiperplanos a, by ¢ que separan las dos clases.

Asi, las SVM hallan el unico hiperplano que
maximiza la distancia (llamada margen) entre él
y el dato més cercano de cada clase. Se le llama
hiperplano de separacion éptima 'y viene dado por:

w'ex+b=0 donde w,xENR" ybENR

Se debe encontrar el vector de pesos w y el valor
de z, que contiene la ponderacién de cada atributo,
indicando la cantidad de aporte en el proceso de
clasificaciéon y el umbral de decisién, respectivamente
[12]. Asi, se puede separar el punto ¥; de acuerdo
con la funcién signo del hiperplano. Esto es:

i ; :
woex; +h=l, y;=1

f(xi)-sign(wr *x; +b)=

wr‘xi +b=s-1, y;=-1

donde el signo resultante indicara a cual clase Yi
pertenece un dato determinado. Esta expresion
genera gran economia computacional, debido a
que la funcién no se realiza para todos los puntos
de entrenamiento, sino uUnicamente sobre los
vectores de soporte que por lo general es un pequenio
porcentaje de n.

2.1.2 Caso de separabilidad no lineal

Al no existir una superficie de decisién lineal
apropiada en el espacio de entrada, se transforma el
vector de entrada a un espacio de mayor dimensién
%R llamado espacio de caracteristicas T |, que esté
dotado de producto escalar. Al elegir el espacio T
apropiado, se realiza la transformacién y se busca el
hiperplano de separacién optima de la misra
manera del caso anterior y que sera lineal en *

pero es un hiperplano no lineal en el espacio de
entrada N". Al suponer que esta transformacién se
realiza mediante una funcién no lineal de la forma:
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MX): R* — NR°,c>n, definida por
(X)=(9;(X),05(X),....0 (X))

Se observa una dificultad para hallar el hiperplano
de separacién 6ptima en Tdebido a que replantea
el objetivo de minimizacién donde los vectores de
entrenamiento solo aparecen en la forma de producto
escalar, pero definido en el espacio de caracteristicas.
El calculo de

PX) PN )

es exigente computacionalmente, debido a que ¢
> n. Este grave inconveniente se soluciona con las
funciones kernel.

2.1.3 Funcion kernel

Como no se tiene conocimiento de la funcién de
transformacién, ¢(X) el calculo de la funcion de decision
es imposible. Sin embargo, la SVM posee la buena propiedad
que no es necesario tener ningin conocimiento acerca de
$(X). Solo se necesita una funcion K, llamada kernel, que
calcule el producto escalar de los puntos de entrada en el
espacio de caracteristicas [11], es decir:

K: R x R" — R ,definida por
KOG X)=005) 0(X) |

Con el empleo de esta funcion se obtiene el producto
escalar en el espacio de -caracteristicas, pero
realizando el calculo en el espacio de entrada cuyo
grado de complejidad es menor.

Los tipos de funciones kernel mas utilizados son:
polinomial-homogéneo, perceptrén, funciéon de base
radial y sigmoidal [13].

Datos y métodos
3.1 Datos

El 4rea de estudio es una finca en Angostura
(Antioquia-Colombia) que ocupa 824,9 hectareas en
la cual el Pinus patula ocupa la mayor superficie.
La localizacién de la finca se muestra en la figura 3.
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Figura 3. Localizacién del &rea de estudio.

En la zona de estudio se identificaron las siguientes
clases de cobertura y uso: Pinus patula (Pn), suelo
descubierto (Sd), nubes (Nb), sombras (Sm), cuerpos
de agua (Ag) y vegetacién herbacea baja (Vh).

Se empled una imagen multiespectral de Path 9 y
Row 55 del satélite LANDSAT 8-OLI con resoluciéon
espacial de 30 m por 30 m en los canales 1a 7y 9
y 15m por 15 m en el canal pancromatico 8 [14],
tomada el 26 de noviembre de 2015 [15].

El procesamiento de los datos se realizé utilizando
la implementacién del clasificador SVM, incluido en
el paquete de software estadistico libre R versién 3.3
[16].

3.2 Método

Los pasos generales seguidos para hallar la
clasificacién con SVM, se muestra en la figura 5 y se
describe a continuacién.

3.2.1 Preparacion de la imagen y archivo
vector con clases

La imagen del satélite LANDSAT 8-OLI de la
zona de estudio tiene 30 m por 30 m de resoluciéon
espacial en la toma. Sin embargo, se llevd a cabo
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un remuestreo a 15 m por 15 m. Los poligonos de la
figura 7 muestran las zonas de entrenamiento para
las seis clases definidas.

3.2.2 Cargue de la imagen

Se procedid a especificar el directorio de trabajo en
el que se copib la imagen, se cargaron las librerias
foreign, kernlab, maptools, mda, raster, rgdal, sp
y ved y se apilaron las bandas en el objeto imagen
y se ley6 la capa que contiene las diferentes clases
tomadas en el terreno (puntos de entrenamiento).

3.2.3 Calculo de estadisticas y elaboracion de
la composicion falso color estandar

En este paso, se realizaron las estadisticas unibanda
y multibanda de la escena. En la figura 6, se ilustra
la matriz de correlacion entre las distintas bandas
de la escena.

Como era de esperarse se obtuvieron valores altos
entre las bandas del visible, debido a que estan
adyacentes espectralmente.

Se realiz6 la composicién falso color estandar OLI543
(RGB), que se puede apreciar en la figura 4. En rojo
aparece la vegetacién vigorosa y/o herbacea y Pinus
patula. En marrén se identifica vegetacion arbustiva
muy variable en funcién de la densidad y del tono
del sustrato. En blanco las areas sin vegetacién pero
de alta reflectividad: nubes y suelos desnudos.

Figura 4. Composicion Falso color estandar de la finca.
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Figura 5. Diagrama de flujo del método SVM.

3.2.4 Seleccion de puntos de entrena-miento y
validacion. Obtencion de los ND’s

En las primeras pruebas se emplearon 500 puntos
de entrenamiento y 1000 de validaciéon escogidos
aleatoriamente y sin semilla, lo que no permitié una
buena exactitud tematica. Se cambié la muestra a
1000 y 2000 puntos respectivamente, lograndose
una pequena mejoria en los indicadores tematicos.
Finalmente se obtuvieron mejores resultados con
1500 puntos de entrenamiento (figura 7) y 3000
puntos de validacién (figura 8). Se extrajeron los
niveles digitales y los valores de clase de todos y
cada uno de los puntos muestra.

3.2.5 Entrenamiento del modelo

Para tal fin se empleé el algoritmo ksvm de R,
empleando la funcién kernel de base radial, con valor
de 2,5 para sigma y 50 como costo de penalizacién
para que haya un balance entre la maximizacién del
margen y la asignacién equivocada de clases.
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3.2.6 Obtencion de los coeficientes @S Y b

El algoritmo determiné vectores de soporte y 15
valores de @@ % # para la definicion de la funcién objetivo.

3.2.7 Modelo de prediccion

Se aplicd la instruccién predict de R para usar el
modelo SVM para predecir la clase de cobertura y
uso de toda laimagen y con el comando raster de R se
cred una capa con las clases de cobertura obtenidas
por el algoritmo SVM.

3.2.8 Clasificacion de la cobertura por SVM

Se aplica la prediccién a la totalidad de la imagen,
lo que permite obtener el resultado que se muestra
en la figura 9.

1.000 0.996 0.996 0.898 0.949 0.975
0.996 1.000 0.998 0.922 0.967 0.985
0.996 0.998 1.000 0.911 0.968 0.988
0.898 0.922 0.911 1.000 0.950 0.932
0.949 0.967 0.968 0.950 1.000 0.992
0.975 0.985 0.988 0.932 0.992 1.000

Figura 6. Matriz de correlacién de la imagen.

Figura 7. Capa vector con 1500 puntos de entrenamiento.
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Figura 8. Capa que muestra la distribucion de 3000 puntos para
validacion.

3.2.9 Evaluacion de exactitud tematica

En los casos en que las clases obtenidas no coinciden
completamente con la verdad obtenida en el terreno,
se pueden cambiar u optimizar los valores para
los parametros de C y sigma en el algoritmo para
mejorar la clasificacién. De todas formas, se hace
necesario realizar una evaluacién de la exactitud
tematica de la clasificacién obtenida, que se logra
evaluando la matriz de confusién, el porcentaje
correctamente clasificado (PCC) y el indice Kappa.

Resultados

La figura 9 muestra el resultado obtenido de la
clasificacién con la aplicacién del algoritmo SVM.
Las clases obtenidas y su superficie dentro de la finca
fueron: con Pinus patula 704,32 ha (85,38%), suelo
desnudo 50,42 ha (6,11%) y vegetacién herbacea
70,15 ha (8,51%).

La figura 10 presenta la matriz de confusién que
se obtiene para esta clasificacién temética del uso
y cobertura del suelo de la plantacién con el uso de
una SVM.

Esta  clasificacibon  produjo un  porcentaje
correctamente clasificado (PCC) del 96,26% y un
indice Kappa de 0,94, que satisface el porcentaje de
clasificacién correcta y que la hace aceptable [13],
ademas de cumplir adecuadamente con el estandar
de ser mayor que 0,8 para ser calificada como muy
buena [17].

El intervalo de confianza al 95% de PCC va de
95,13% a 98,33%.

Figura 9. Clasificacion con el uso de SVM.

Asi, se confirma la hipétesis que el clasificador SVM
ofrece un resultado muy bueno.

Clases en el terreno

Ag Nb Vh Pn Sm Sd Total

Ag | 389 0 0 0 0 0 389

§ Nb 0 212 0 0 0 0 212
§ Vh 0 0 104 3 0 3 110
% Pn 0 0 26 | 1826 1 0 1853
E Sm 0 0 0 12 154 | 0 166
sd 0 0 62 5 0 |203]| 270

Total | 389 | 212 | 192 | 1846 | 155 | 206 | 3000

Figura 10. Matriz de confusion para la clasificacidn obtenida con SVM.
Discusién

Debido a que el valor de error para la matriz de
confusién y el valor del indice kappa superan en
buena medida los estandares minimos de aceptacién,
se puede inferir que el empleo del clasificador SVM
es suficientemente exacto, una vez se determinen
adecuadamente los valores de los parametros: sigma
y costo de penalizacion, lo mismo que el nimero de
puntos de entrenamiento y validacién.

Los analisis realizados anteriormente permiten
observar que no sblo se obtiene una frontera de
separacién entre clases, sino la mejor de todas las
posibles (el hiperplano de separacién 6ptimo) con el
clasificador SVM.

6. Conclusiones

Este trabajo present6 una aplicacién del empleo del
uso de SVM para la clasificacién tematica de una
imagen multiespectral con muy buenos resultados
en términos de exactitud tematica.
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El proceso matematico no sélo permite obtener una
buena frontera de separacién sino la éptima, en el
sentido de maximizar el margen entre clases con

SVM.

Una vez obtenido el modelo para SVM, es facil su
implementacion y muestra alto desempefio en la
clasificacién de los datos.

El éxito del algoritmo SVM radica en la buena
seleccién de la funciéon kernel, debido a que los
calculos se realizan en el espacio de entrada con esta
funcién.

El uso de una funcién kernel no hace necesario el
conocimiento explicito de la funcién f (X)

En cuanto a la clasificacién que se llevé a ca-bo en
si, la solucién presentada es muy buena con SVM.

Se pudo observar, durante el desarrollo de la
clasificacién, que a medida que aumentaban el
numero de puntos de entrenamiento y validacion, el
resultado iba mejorando de la misma manera.

SVM fue capaz de discriminar el Pinus patula,
mientras que en una pequefia proporcion se presenta
confusién entre vegetacién herbécea y sombras con
Pinus patula por su gran parecido espectral en las
bandas del visible.

Las SVM presentan la debilidad de requerir
eficientes metodologias para definir los parametros
de inicializacion.
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