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Resumen

Los métodos de clasificacién de iméagenes
satelitales han evolucionado y hoy en dia se
adoptan como métodos de investigacion y
avance en el uso de informacion satelital
para provecho de diferentes dareas de la
ingenieria, la aplicacion de los métodos
de clasificacion de asignacion de clases
y el perceptron multicapa (MLP). Estos,
empleados en las dreas de segmentacién y
redes neuronales artificiales (RNA), se han
implementado con el propdsito de hacer
una identificacién e interpretacién mas clara
de los diferentes tipos de coberturas en las
zonas de interés. Los resultados obtenidos
permitieron concluir el andlisis de una serie
de falencias y ventajas de cada uno de los
métodos aplicado a una imagen obtenida
para un departamento de Colombia.
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perceptrén multicapa, segmentacién, redes
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Abstract

Methods of classification of satellite images
evolved nowadays concentrating itself as
researchand progress methods in the use
of satellite information for the benefit
of different areas of engineering, the
application of class assignments and
Multilayer Perceptron (MLP) methods, both
employees in the areas of Segmentation
and Artificial Neural Networks (ANN) have
been implemented in order to make clearer
the different types of coverage in areas of
interest identification and interpretation.
These results allowed us to conclude the
analysis of a number of shortcomings and
advantages of each of the methods applied
to an image obtained for a department of
Colombia.

Keywords: allocation of classes, multilayer
perceptron, segmentation, artificial neural
networks.
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INTRODUCCION

Actualmente existen diferentes tipos de
plataformas contenidas de sensores dedicados
a la captura y obtencion de informacion de
la superficie terrestre, una muestra de ello
es la serie de satélites Landsat construidos y
puestos en orbita por Estados Unidos para la
observacion en alta resolucion de la Tierra.
Hoy en dia existe una lista de sensores con
diferentes enfoques: el Landsat TM5 se dedica
a la captura y produccién de cartografia
teméticeﬂ al igual que su predecesor, el
Thematic Mapper, un equipo 6ptico electrénico
de barrido multiespectralP] El incremento de
la resolucion espaciaﬁ y espectral que ofrece
este sensor facilita una mayor precision para
la cartografia tematica (Chuvieco, 1990).

Lo anterior se utiliza con el fin de
suministrar informacién util y de pronosticar
posibles fendmenos naturales, obtenidos por
medio de métodos de clasificacién y datos
especificos de la imagen, al tener en cuenta el
nivel de detalle de los datos. Hoy se emplean
técnicas de extraccion y agrupamiento de
pixeles que presenten similitud espectral,
asi se generan agrupamientos por clases de
pixeles con atributos en comun o clusters,
a esto se le denomina clasificacion de una
imagen. Este método se constituye en la
distribucién ldgica de la informacién espacial
para una interpretacién mas precisa de los
datos.

Entre los métodos de clasificacién
empleados en la actualidad, existen los
estadisticos, no estadisticos y otros, que
emplean la inteligencia artificial. En este caso
se utilizan los de segmentacion espacial y
redes neuronales artificiales, con los cuales se
logra una comparacién analitica y descriptiva
de las clasificaciones por los métodos de
asignacion de clases y del modelo perceptrén
multicapa. Todo este anélisis se hace con el
fin de determinar el método mas eficiente

para la extraccion y clasificacion correcta
de informacién, ya que se pretende que la
precision de la informacion clasificada para
las clases a determinar sea lo mas compatible
posible con la realidad en el departamento del
Vichada.

LA SEGMENTACION:
MULTIRRESOLUCION

El proceso de separar la imagen en objetos
se conoce como segmentacion. Esta divide
una imagen en objetos primarios que
forman la base para clasificar el resto de
la imagen. Es una técnica utilizada para
analizar las imagenes satelitales, que se ha
desarrollado hace relativamente poco tiempo,
en comparacién con el andlisis tradicional
de la imagen basada en pixeles (Burnett y
Blaschke, 2003).

Aunque esta clasificacion, al igual que la
convencional, también se basa en informacion
del pixeles (valores espectrales de cada pixel),
adiciona un anadlisis basado en la informacién
de un conjunto de pixeles similares llamados
objetos. Estos objetos de la imagen son
los grupos de pixeles que son similares
entre si sobre la base de una medida
de las propiedades espectrales, es decir,
color, tamafio, forma y textura, asi como el
contexto de un barrio que rodean los pixeles
(Rodriguez, 2011).

El segmento se ha convertido en la
unidad elemental para la simplificacién
de informacién en una imagen satelital,
haciendo uso de los parametros espectrales
y espaciales para la clasficacion de
imdgenes en teledeteccion. La segmentacion
multirresolucion crea objetos mediante un
algoritmo iterativo, por el cual se agrupan
los objetos (a partir de pixeles individuales)
hasta que se alcanza un umbral que representa
la varianza del objeto superior. El umbral de
varianza (parametro de escala) se pondera

“*Incluye los mapas de temas geograficos especificos orientados a propésitos especificos.
®Ocupa una franja de terreno recibiendo respuesta de varias bandas del espectro electromagnético.

®Ntimero y ancho de canales que detecta el sensor.

[60]

Revista de Topografia AZIMUT
ISSN 1090-647X e ISSNe 2346-1055 o No 5 (diciembre 2014). pp. 59-67



Clasificacién y evaluacién de una imagen satelital
GOMEZ SARMIENTO, A. BUITRAGO AREVALO, L.R. & TORRIJOS CADENA, G. (2014)

con parametros de forma (con separacién
de los pardmetros de forma y compacidad)
para reducir al minimo los bordes fractales
de los objetos. Entre los criterios mas
importantes a tener en cuenta para la
extraccién y organizaciéon de la informacién
en la segmentacion se emplean la escala, el
color; la suavidad y la compacidad.

L

Figura 1: Segmentacidon espacial en una
imagen

Fuente: Rodriguez (2011)

REDES NEURONALES ARTIFICIALES: EL
PERCEPTRON MULTICAPA

Las redes neuronales artificiales surgieron
de la necesidad de modelar la misma forma
de procesamiento de la informaciéon en
sistemas nerviosos bioldgicos y el cerebro
humano (Izaurieta y Saavedra, s.f.). De
esta forma, el funcionamiento del cerebro
humano no es igual al de un computador
digital convencional, ya que emplea un
sistema altamente complejo no lineal paralelo
basado en la resolucién y ejecuciéon de varias
tareas al mismo tiempo. La arquitectura
de wuna red neuronal artiicial es una
estructura contenida de un numero de
nodos interconectados con procesamiento
automatico, basado en el funcionamiento
neurobiolégico de los animales. Esta
arquitectura genera una respuesta de salida
conocida como estimulo o excitacion de
la neurona. En inteligencia artificial es
frecuente referirse a ellas como redes de
neuronas o redes neuronales. Cada neurona
posee una caracteristica de entrada/salida e

[61]

implementa una computacion local o funcion.
La salida de cualquier unidad de informacion
esta determinada por su caracteristica de
entrada/salida, su interconexiéon de otras
unidades y posiblemente de sus entradas
externas. Sin embargo, es posible un trabajo
a mano, la red desarrolla usualmente una
funcionalidad general a través de una o mas
formas de entrenamiento (Schalkoff, 1997).

Las caracteristicas mas importantes de las
redes neuronales les atribuyen similitudes con
respecto al funcionamiento y procesamiento
del cerebro humano, donde se destacan el
aprendizaje adaptativo, la tolerancia a fallos
que le permiten capacidades para retener
informaciéon aun sufriendo una destruccion
parcial de la red, la autoorganizacién de
informacién, y su féacil adaptabilidad a
diferentes tareas en campos diversos.

El modelo del perceptrén fue introducido
en el 1950 por Ronseblat, quien adoptd la idea
por Mc-Culloh y Pitt; pero ademaés introdujo
un método automdtico para encontrar los
valores de los pesos y umbrales. Rosenblat
fue el pionero para introducir el aprendizaje
de tipo supervisado para entrenar la red. Esta
RNA es un modelo neuronal con propagacion
hacia adelante que se caracteriza por la
organizacién en capas de celdas disjuntas, de
modo que la salida de una neurona o su
respuesta no es enviada a las neuronas de la
misma capa o de la capa anterior

La neurona bioldgica o artificial puede
estar activa o inactiva por medio de una
funcion de activacion por una funcién de
entrada menos el umbral. En la actualidad
acuden como funciones de activacion a
la funciéon lineal, sigmoidea y tangente
hiperbdlica.

EXTRACCION DE INFORMACION Y
CLASIFICACION DE LA IMAGEN

Composicion RGB y llaves de interpretacion
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La combinacién RGB (4,5,3) fue escogida por
su eficiente capacidad de discriminar tipos de
vegetacion, debido a que contiene una gran
sensibilidad al follaje que se identifica en
color rojo; los bosques mas densos (primitivos)
reflejan un tono rojo mds oscuro y opaco; en
cambio la vegetacién inundable se detalla en
una tonalidad rojo oscuro o vino tinto, que se
encuentra ubicada en las partes mas cercanas
a los cuerpos de agua medndricos o lagos; a su
vez el agua se observa en un color similar al
azul oscuro o negro debido a la absorcidon de
energia junto con la sedimentaién en los rios
meandricos que afloran un color blanco o de
tono claro, puesto que reflecta la luz solar.

Las selvas se identifican con un rango de
colores que comprenden rojos o rojos muy
oscuros, el color cian representa las zonas
de suelos aridos, desnudos, senderos y areas
de establecimiento urbano que reflectan la
energia solar.

Cabe resaltar que la imagen multiespectral
ofrece una interpretacion mds precisa de los
componentes de la imagen debido a que las
caracteristicas de un canal permiten obtener
informacién acerca de una clase que sea escasa
de estudiar en una banda contraria, asi se
podra asegurar que la obtencién de datos
de la clasificacién serd recogida en casi su
totalidad puesto que se relacionan las tres
bandas espectrales:

Figura 2: Composicion RGB a Falso color
mejorado de la Imagen

[62]

roja (R), infrarroja (IRO),

infrarroja media (IRM).

cercana

Segmentacion multirresolucién y aplicacion
de la diferencia espectral

El proceso de segmentacion de la imagen se
obtuvo con la definicién de los pesos asignados
a cada una de las canales en la combinacién
RGB, en este caso se asign6 un peso doble (2)
a la banda infrarroja cercana, porque a partir
de esta se puede hacer una discriminacién mas
profunda de vegeta- cién en la imagen.

Se definieron pardmetros de escala, forma
y compacidad, asegurando que la creacion
de objetos se hiciera de la forma mas
precisa entre los pixeles. Luego se determiné
un pardmetro de refinamiento espectral en
informacién de la imagen.

Figura 3: Segmentacién multirresolucion y
aplicacién de la diferencia espectral

Entrenamiento y arquitectura de la red

La topologia correcta para la red neuronal
se escogid6 a partir de un constante
entrenamiento e iteracion de valores para
cada pardmetro, con el objetivo de mejorar
la respuesta deseada en la red neuronal; para
este caso solamente se tomd una capa oculta
en el procesamiento con cinco neuronas para
lograr eficiencia en la informacién de salida
evitando cometer un alto error y generar
alguna confusiéon a la red neuronal en su
entrenamiento. En la figura [4] se muestra el
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esquema de arquitectura seleccionado para la
retropropagacion del error.

El nimero de neuronas dispuesto para
la red de entrada fueron cuatro (4), lo que
coincidié con las bandas empleadas para la
discriminacién de vegetacién como lo son:
la banda roja (R), banda infrarroja cercana
(IRC) y la banda infrarroja media (IRM)
ademds de una entrada de NDVI aplicado a
la imagen para el aumento en la precisién de
la diferenciaciéon de los tipos de vegetaciéon
presentes en la imagen.

Bosque inundabsle

tros

Figura 4: Arquitectura de la red neuronal
artificial

En la estructura de la red se definieron
cuatro (4) unidades de salida como el Bosque
Galeria, el Bosque Inundable, Selva y una clase
denominada Otros para incluir todo aquello
que no sea de interés para esta clasificacion.
Cabe resaltar que la mayoria de escenarios
presentes en esta clase estd constituida por
sabanas, cuerpos de agua profundos, rios
medndricos como el Vichada y el Guaviare,
entre otros.

La cantidad de neuronas escogidas para el
buen desempefio de la red fue cinco (5) con
el propdsito de mejorar el procesamiento de
la red pero sin recargarla con una cantidad
excesiva de unidades. La técnica habitual para
obtener solucion al entrenamiento de la red
neuronal se denomina retropropagacion, que
consiste en modificar el procesamiento de la
red neuronal por medio de la propagacién

[63]

hacia adelante y hacia atrds, en este caso
se tomaron muestras puras de entrenamiento
para cada clase y se definieron a lo largo del
proceso los pesos asignados para la obtencion
del error y su respectiva propagaciéon hacia
atrds, comparando los resultados obtenidos
por la red y los esperados por el usuario.

El entrenamiento comenz6é con la
introduccion de entradas (canales y NDVI)
a la red con sus respectivas muestras de
entrenamiento tomadas de la imagen ademas
de la definicién de parametros arbitrarios
de tasa de aprendizaje y momento. El RMS
permitido se establecié en 0.01 debido a que
es un valor fiable para el entrenamiento de la
red, y su intervalo de asignacién oscila entre
0.000 a 0.05 y el obtenido cumplié con el
umbral concluido en el valor de 0.001.

Los valores ideales para la clasificacion
de la imagen para la tasa de aprendizaje
y momento fueron de 0.4 y 0.99, dando
asi una tasa de aprendizaje final de 0.000,
la cual muestra que la red aprendié en
su totalidad y la imagen fue -clasificada
de manera mds precisa después de un
entrenamiento comprendido por 133 épocas y
4000 iteraciones.

Se establecieron desde un principio valores
arbitrarios para la tasa de aprendizaje y factor
momento con datos iniciales de 0.2 y 0.5,
buscando que la red aprendiera de forma
mas eficiente a lo largo de las épocas y de
esta forma se cumplié6 con la clasificacion
esperada, incluyendo las cuatro clases en el
resultado final, ademds de discriminar los
elementos importantes en la clase de Otros
donde no existia vegetacion de interés. La
grafica lograda a través del entrenamiento
con 4000 iteraciones para una tasa final de
aprendizaje de 0.000, se muestra en la figura
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Figura 5: Funcion de activacion sigmoidea
para 4000 Iteraciones

RESULTADOS Y DISCUSION
Clasificacion por asignacion de clases

La asignacion de clases se configurd, previo
reconocimiento de distintos tipos de cobertura
vegetal en la imagen satelital, de manera
que las clases elegidas fueron Bosque Galeria,
Bosque Inundable, Selva y Otros.

Para cada una de las clases escogidas se
empled un intervalo de valores que oscilaban
entre el rango de -1 a 1, correspondientes a
la condicién del NDVI. En la clasificacion para
la clase Otros se definié6 un umbral para el
NDVI <=0.7 debido a que en ella los valores
de NDs son mds variables ya que por contener
una gran cantidad de sabanas, lagos, cuerpos
de agua profundos y con caudal alto —ademas
de incluir la sedimentacién en los rios Vichada
y Guaviare a causa de su forma meandrica—
no son parte de la densa vegetacién y bosques
de diferentes tipos a discriminar. La tabla
muestra los umbrales para cada categoria.

Clase
Bosque Inundable
Bosque Galeria
Selva
Otros

Umbral para NDVI
0.7 <NDVI <=0.754
0.754 <NDVI <=0.82
0.82 <NDVI <=1
NDVI <=0.82

Tabla 1: Tabla de umbrales para la asignacién
de clases

[64]

La clasificacion por asignacion de clases
mediante umbrales refleja exactitud debido
a que no hubo informacién redundante
ni mal clasificada; cada clase coincidié
adecuadamente con su llave de interpretacién
como se puede visualizar en la figura 6]

|
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Figura 6: Clasificacién de la imagen satelital
por asignacion de clases

Clasificacion por el método de MLP

La siguiente es la clasificacién por el
clasificador MLP donde se asignaron los
pixeles de la imagen a las clases: Bosque
Inundable, Bosque Galeria, Selva y Otros, como
se observa en la figura |7

Figura 7: Clasificacién de la imagen satelital
por el método MLP
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Debido a que la funcién logaritmica oscila
entre los valores de 0 a 1, la funcién se
desarrollé entre los datos de 0.17 a 0.50,
generando un solo minimo local y dando un
resultado para los errores de entrenamiento
y de control de 0.1702 y 0.1692 (figura [5).
Por esta razdn, la precisién obtenida de esta
época fue de 93.32% para la clasificacién de
una imagen Landsat.

Evaluacion de las clasificaciones

En este apartado se utilizaron dos procesos
de evaluacién, siendo el primero la matriz
de confusion y el segundo el indice de
concordancia Kappa, calculados a partir de
datos estadisticos y por lo cual se recurrié a un
disefio de muestreo aleatorio estratificado por
clase para la verificacion de la evaluacién de
las clasificaciones.

Estadisticos: clasificacion por asignacion de
clases

Se puede detallar en la matriz de confusion
(tabla que los errores de comisién y
omisién fueron completamente nulos, por
tanto la exactitud del productor y del usuario
fue exitosa al 100%, ya que ningun pixel
quedo sin agrupar y todos los segmentos se
clasificaron en la imagen satelital.

Estadisticos: clasificacion por MLP

La matriz de confusion aplicada demuestra
en este caso, la clase con menor cantidad de
pixeles confundidos es la clase Otros (tabla
[5). Las exactitudes del productor y usuario
asimismo como el error de omisién como de
comisién para la clase de Bosque Galeria fue la
mas baja de todas, y el porcentaje mas alto se
evidencié en la clase de Selva, debido a que el
total de pixeles para esta clase es mayor que el
de Bosque Galeria, por esta razon pudieron ser
incluidos erréneamente en esta ultima.

Los datos estadisticos calculados para
llegar al porcentaje del indice Kappa, como
resultado de la evaluacién de la clasificacion,
fueron calculados directamente de los

resultados de los totales por clase por muestra
escogida, por lo cual se produjo un alto
porcentaje en la fiabilidad real a causa del
error estdndar del muestreo que concluyd en
un valor menor de 0.01.

Matriz de Cofusién
Bosque Bosque
dabl Galeria

Exactitud del

" " Error
Clasificacién Seva  Total oMo (0 Usaario (%)

Bosque

55 0 0 55 0,00 100,00
Bosque 0 93 0 93 0,00 100,00
Galeria

Selva 0 0 52 52 0,00 100,00
Total 55 93 52 200

Error

Comisién (%) 0,00 0,00 0,00

Exactitud del 100,00 100,00 100,00

Productor (%)
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2: Matriz de confusion para la
clasificacion por asignacién de clases

Datos Estadisticos

Sumatoria Diagonal 200
Fiabilidad Global 1
Error proporcional Total 0
Abscisa de Ta curva normal 1,96
Error estandar del muestreo 0

100,00 %

Fiabilidad Real 100,00 %

Intervalo de fiabilidad

Fuente Elaboracion Propia

Tabla 3: Datos estadisticos para el calculo
del coeficiente Kappa en la clasificacion de
asignacién de clases

Indice Kappa
n 200
Sumatoria diagonal 200 100,00 %
Producto de totales 14378
Fuente Elaboracion propia

Tabla 4: Indice Kappa para la clasificacién por
asignacioén de clases

Matriz de Cofusion
Bosque  Bosque Error Exactitud del
Galeria___Inundable Comisién (%) __Usuario (%)
Selva 10429 1345 671 0 12445 16,20 83,80
Bosque

Galgria 434 2590 102 0 3126 17,15 82,85
Bosque
Inundable

Clasificacién Selva Otros Total

567 354 5908 8 6837 13,59 86,41

Otros 0 2 0 27588 27590
Total 11430 4291 6681 27596 49998

Error 876 3964 11,57

Comisi6n (%)

Exactitud del

Productor (%)

Fuente: Elaboracion propia

9124 60,36 88,43

Tabla 5: Matriz de confusién para la
clasificacion por el MLP

Datos Estadisticos

Sumatoria Diagonal 46515
Fiabilidad Global 0,930337213
Error Proporcional Total 0,069662787
Abscisa de la curva normal 1,96
Error estandar del muestreo 0,00113853
Fiabilidad Real 93,26 % Intervalo de fiabilidad
92,81 %

Fuente Elaboracion Propia

Tabla 6: Datos estadisticos para el calculo del
indice Kappa en la clasificacién por MLP

Revista de Topografia AZIMUT
ISSN 1090-647X e ISSNe 2346-1055 o No 5 (diciembre 2014). pp. 59-67



Clasificacién y evaluacién de una imagen satelital
GOMEZ SARMIENTO, A. BUITRAGO AREVALO, L.R. & TORRIJOS CADENA, G. (2014)

El coeficiente Kappa determiné el grado
de precision para la clasificacion previa con
un valor de 0.88 determinado casi perfecto
(tabla |7 ), teniendo en cuenta los rangos de
evaluacion del indice de concordancia.

Indice Kappa
n 49998
Sumatoria diagonal 46515
Producto de totales 962711653

Fuente Elaboracion propia

88,67 %

Tabla 7: Indice Kappa para la clasificacién por
MLP

Partiendo de una muestra de 49,998
pixeles en la clasificacion por MLP empleado
en las RNA, se encontraron 3,475 pixeles
mal clasificados y un alto error de omisién
y comision en la clase Bosque Galeria con
una exactitud del productor de 60.36% vy
82.85% en cada uno de los errores. De esta
forma la clase con menores errores y con
exactitud mas alta fue la clase Otros (en
este caso el programa tomo esta categoria
como una unidad de salida requerida para el
entrenamiento de la red).

Por otro lado, se hizo el mismo disefio y
extraccion en la clasificacién por asignacion de
clases para el cdlculo de la matriz de errores.

En consecuencia, se distingue de forma
notoria que en la matriz de confusién no
hubo ningiin segmento mal clasificado, lo que
correspondio6 a una asignacién exacta de cada
objeto a su respectiva categoria, y con lo cual
se logrd una precision del 100 %.

En las tablas (4] y [7] se encuentran las
muestras correspondientes para la RNA y la
segmentacion; asi, se asignaron 49,998 pixeles
de muestra para el MLP y 200 segmentos
para la asignacién de clases. Estadisticamente
se registra una diferencia considerable en
los valores de la muestra debido a que el
segmento simplifica la informacién y contiene
una agrupacién de pixeles con semejanza
espectral y espacial, por consiguiente se evita
la generacién de informacién redundante.
En la sumatoria de la diagonal de la matriz
de confusion para el método MLP se obtuvo

[66]

un valor de 3,475 pixeles que fueron mal
clasificados, por tanto, el indice Kappa tuvo
un valor de 88.67% menos preciso, en
comparacién con la asignacién de clases
donde el indice de concordancia dio un 100 %
de precisién, debido a que la sumatoria de la
diagonal coincide con el tamafio de la muestra.

CONCLUSIONES

El perceptron multicapa es un modelo que
emplea el clasificador MLP y su respectivo
aprendizaje se denomina retropropagacion
y fue utilizado en este trabajo para el
entrenamiento de la red. Este método
presenta desventajas en cuanto al tiempo de
convergencia debido a que tarda en aprender
la red neuronal artificial, pues se desconoce
una estructura general de inicio para entrenar
dicha red.

La asignacion de clases utiliz6 umbrales
para la delimitacién de las categorias entre
intervalos cerrados de ND de NDVI con el
objetivo de no dejar ningun pixel sin clasificar
o en una clase no correspondiente; esto agrega
precision, rapidez, facilidad de interpretacion,
agilidad al proceso de asignacion, disminucién
del tiempo y veracidad en el producto, como
se comprobd en la clasificacion por asignacién
de clases. De igual manera se confirmd en
el indice de concordancia Kappa para esta
clasificacion, pues se obtuvo el valor més alto:
100 % de precision.

Comparando el conocimiento y la
experiencia en estas dos tecnologias se observa
que es mas eficiente el segmento en vez
del pixel, ya que el primero involucra un
aprovechamiento de la resoluciéon espacial
al producir dos veces mdas la cantidad de
pardmetros a considerar al momento de
generar un segmento. Asi, la combinacién
de un tratamiento basico de la imagen a
falso color mejorado y sumando la aplicacién
de la tecnologia mencionada con uso de
umbrales en la asignacion de clases supera
los mecanismos tradicionales de extraccion
de muestras en una imagen porque no se
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supedita a la fiabilidad del productor sino que
se le otorga mas oportunidad de decisién al
usuario. Esto se evidencia en el empleo de
umbrales con intervalos cerrados y no con una
muestra que puede presentar errores desde su
obtencién.

Por ultimo, se evidencid el resultado de
las dos clasificaciones a través del indice de
concordancia donde este tuvo exactitud en el
método de asignacion de clases mediante la
segmentacion multirresolucion con respecto al
perceptron multicapa de las redes neuronales
artificiales, que logré un grado de precisién
confiable.
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