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La determinacion de las coberturas del terreno es un factor trascendental en el cono-
cimiento y entendimiento de las complejas dinamicas territoriales en un drea espe-
cifica; a su vez, son un insumo bésico de la planificacién del territorio y sus recursos
naturales. El presente estudio tuvo por objeto evaluar la aplicacién de cuatro indices
de vegetacion (RATIO, NDVI, NRVI, CTVI), para determinar las coberturas presentes
en la parte media de la cuenca del rio Combeima, empleando el proceso de clasifica-
cién supervisada de méxima verosimilitud en una imagen Pleiades de alta resolucion
espacial (0,5m). Los resultados demuestran que el uso de los cuatro indices de vege-
tacién, como apoyo al proceso de clasificacién supervisada, presentd mejores valores
en los indices de calidad tematica de la interpretacion, siendo el indice RATIO el que
registré mayor valor, incrementando en 0,24 el valor Kappa respecto al uso exclusivo
de las bandas originales de la imagen.

PALABRAS CLAVE: coberturas del terreno; indices de vegetacién; maxima verosimilitud;
Pleiades; teledeteccién.

Land cover determination is a transcendental factor in the knowledge and unders-
tanding of complex spatial dynamics in a specific area, also, they are a basic input in
land planning and its natural resources. The purpose of this study was to evaluate the
application of four vegetation indices (RATIO, NDVI, NRVI, CTVI) to estimate the land
cover present in the middle part of the Combeima river basin by using the maximum
likelihood supervised classification method in a high spatial resolution Pleiades ima-
ge (0,5m). The results showed that the use of the four vegetation indices, as a support
to the supervised classification process, showed better values in the thematic quality
indexes of interpretation, with the RATIO index being the best performer, increasing
Kappa value by 0,24 with respect to the use of the original image bands.

KEY WORDS: land cover; vegetation index; maximum likelihood; Pleiades; remote
sensing.
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Introducciéon

Lascoberturasyusos del terreno presentes en un
territorio sonimportantes para establecer indica-
dores socioeconémicos que permiten identificar
las dinamicas en un determinado lugar (Borras
et al., 2017; Rawat y Kumar, 2015; Rujoiu-Mare y
Mihai, 2016), lo cual facilita procesos de plani-
ficacidon urbana, monitoreo ambiental, gestién
de tierras, entre otras aplicaciones (Karakacan
y Bektas, 2017; Rujoiu-Mare y Mihai, 2016). Bajo
este contexto, las tecnologias de la informacién
geografica (TIG), a través de la teledeteccién y
los sistemas de informacion geografica (SIG), son
una alternativa eficiente y de menor costo para
establecer cartografia de coberturasdel terrenoa
diversasescalas espacialesytemporales (Thakkar
et al., 2014; Tiwari et al., 2017).

Las caracteristicas de lavegetacion respectoa
otrostipos de coberturas pueden ser discriminadas
implementando los indices de vegetacion (VI por
sus siglas en inglés), los cuales proporcionan un
conjunto de datos derivados de las operaciones
entre bandas de las imagenes de los sensores
remotos (Chuvieco, 2010; Reddy y Reddy, 2013).
En afios recientes, se han realizado numerosas
investigaciones que emplean los VI como apoyo
para en la delimitacién de las coberturas del te-
rreno en un territorio, tal es el caso de Tiwari et al.
(2017) quienes utilizaron el indice de vegetacién
de diferencia normalizada (NDVI) en imagenes
Landsat 8, para determinar las coberturas y usos
del terreno presentes en la cuenca del rio Banjar
enlaIndia; de modo similar, Thakkar et al. (2014)
obtuvieron un aumento en la asertividad de cla-
sificacion de coberturas del terreno y usos de la
tierra de 7,95%, al emplear el NDVI y el indice
de agua de diferencia normalizada (NDWI) en
clasificaciones supervisadas del territorio para
la cuenca Khan-Kali (India). Ustuner et al. (2014)
realizando clasificaciones con maquinas de so-
porte vectorial sobre la combinacién de indices
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como el NDVI, el indice de verdor de diferencia
normalizada (GNDVI) y el indice de borde de rojo
de diferencia normalizada (NDRE) obtenidos de
imégenes RapidEye, presentaron asertividades
superiores al 87%; de otra parte, Xie et al. (2019),
mediante el uso de seis algoritmos de clasifica-
ciény diez indices de vegetacion, catalogaron las
coberturas del terreno para un area productiva
forestal en China.

Ademas, Karakacan y Bektas (2017) evaluaron la
efectividad de tres VI (NDVI, RATIO y SAVI) frente
a algoritmos de clasificacion supervisada en una
imagen SPOT 7 para determinar la coberturay
usos del terreno en Catalca, regiéon de Marmara
(Estambul); Reddy y Reddy (2013) emplearon el
NDVI en datos del satélite indio IRS y LISS -IIT y
paradeterminarlas coberturasyusos del terreno
y sus respectivas dinamicas frente a fenémenos
climaticos en la cuenca del rio Godavari (India);
lo anterior demuestra que los VI pueden llegar a
tener un papel importante en la determinacién de
coberturas y usos del terreno en areas estratégi-
cas, que son de gran interés dada su importancia
socioeconémica y ambiental.

Unadelasareasestratégicas del municipio de
Ibagué (Colombia) esla cuenca del rio Combeima,
yaque esla principal fuente de agua de este muni-
cipio brindando multiples servicios ecosistémicos
alas comunidades alli asentadas (Mufioz et al.,
2017). Sin embargo, la cuenca presenta dindmicas
yafectaciones en sus coberturas naturales debido
principalmente a acciones antrépicas que acele-
ran el deterioro de los recursos naturales (Pérez
y Bosque, 2008).

El objetivo de este estudio fue evaluar la apli-
cacién de 4 VI como son el Indice de Vegetacién
de Diferencia Normalizada (NDVI), el indice de
Vegetacién Transformada Corregido (CTVI), el
Indice de Vegetacién de Proporcién Normalizada
(NRVI) y, la Proporcién entre el Infrarrojo Cerca-
noy el Rojo (RATIO), en una imagen Pleiades de
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alta resolucion espacial (0,5m), para determinar
las coberturas presentes en la parte media de la
cuenca del rio Combeima, con la finalidad de es-
tablecer el método con el mejor ajuste en cuanto
aladiscriminacion de coberturas. Los resultados
encontrados pueden ser de utilidad para mejorar
la determinacion de coberturas en este tipo de
productos de teledeteccidn; a suvez, servird como
antecedente investigativo en la aplicacion de los
VI como apoyo al incremento de la confiabilidad
de los datos de coberturas extraidos de ellos.

Materiales y métodos

Area de estudio
El area de estudio abarca una extension de 1.745
ha, localizadas en la parte media de la cuenca del
rio Combeima entre las coordenadas geograficas
04°32'32” y 04°30’22” norte, y entre 75°19'10” y 75°
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16'48” oeste, sobre el flanco oriental de la cordi-
llera central de los Andes colombianos (FIGURA 1).

De acuerdo con la Corporacién Auténoma
Regional del Tolima y la Universidad del Tolima
(2007), en el area se registran once (11) tipologias
de cobertura del terreno bajo la metodologia Corine
Land Cover, con una predominancia de coberturas
de bosques protectores (48,1%), mosaicos de cul-
tivos, pastosy espacios naturales (22,6%) y pastos
con rastrojos (5,6%).

Datos
Se empled una imagen multiespectral orto-recti-
ficada del satélite Pleiades (cuADRO 1), (ApolloMap-
ping, 2016) suministrada por Mufloz et al. (2016).

Método
Se aplic6 una secuencia de procesos para el tra-
tamiento de la imagen satelital y su posterior
clasificacion (FIGURA 2).

FIGURA 1 Localizaciéon espacial del drea de estudio
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CUADRO 1 Propiedades de la imagen Pleiades empleada

Atributo del producto satelital

Descripcién

Cédigo

DS_PHR1B_201606121533288_FR1_PX_WO076N04_0924_00427

Procesamiento

Orto-rectificada y afinada panordmicamente a 0,5 m

Resolucion espectral (4 bandas)

Banda 1 - Blue (0,43 pum - 0,55 pum)
Banda 2 - Green (0,50 pm - 0,62 um)
Banda 3 - Red (0,59 um -0,71 um)

Banda 4 - Near Infrared NIR (0,74 pm - 0,94 um)

Resolucion espacial

2m (R, G, B, NIR) - 0,5 m (Pancromética)

Fecha de adquisicién

12/06/2016

Sistema de proyecciéon

WGS 84 (EPSG: 4326)

FIGURA 2 Diagrama de flujo de los procesos empleados
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Pre-procesamiento de productos satelitales.
Laimagen fue recortada a los limites del drea de
estudio; se realizé la correccién radiométrica de
laimagen Pleiades conforme las especificaciones
establecidas por Astrium (2012), la cual consistid
en convertir los valores de conteo digital (DC) de
cada banda a valores de reflectancia a tope de la
atmosfera (TOA).

Procesamiento de productos satelitales. Con
los valores de la imagen convertidos a TOA, se
procedi6 al célculo de los indices de vegetacién
(VI); ental sentido, y de acuerdo conla clasificacion
propuesta por Jackson y Huete (1991), se emplearon
exclusivamente indices basados en la pendiente
entre el espectro rojo (R) einfrarrojo cercano (NIR)
como fueron: Ratio (Birth y McVey, 1968), NDVI
(Rouse et al., 1974), NRVI (Baret y Guyot, 1991) y
CTVI (Perry y Lautenschlager, 1984), (CUADRO 2).
Posteriormente, se realizaron composiciones de
bandas empleando la imagen Pleiades corregida
radiométricamente y los VI, para ello, se emple6
lafuncién de composicién de bandas enla cual se
fusionaron las bandas (R, G, B, NIR) de laimagen
Pleiades con cada uno de los VI, en tal sentido,
se generaron cuatro (4) imagenes compuestas
de cinco (5) bandas (RGB-NIR-RATIO, RGB-NIR-
NDVI, RGB-NIR-NRVI y RGB-NIR-CTVI); a su
vez y para efectos comparativos, se crearon dos
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imégenes adicionales, la primera compuesta de
ocho (8) bandas correspondiente ala fusién delas
bandas Pleiades y todos los VI (RGB-NIR-RATIO-
NDVI-NRVI-CTVI) y otra elaborada con siete (7)
bandas referentes al producto Pleiades y tres (3)
VI (RGB-NIR-NDVI-NRVI-CTVI).

Clasificacion de coberturas del terreno. Se se-
lecciond el método de clasificacién supervisada de
maxima verosimilitud (ML, maximum likelihood)
pararealizarla clasificacion delas coberturas del
terreno sobre los VI 'y la imagen multiespectral.
El método ML ha brindado mejores resultados
en comparacién a otras metodologias, ya que
considera cada pixel en la imagen y lo compara
con pixeles de valores conocidos y clasifica los
valores de acuerdo con la mas alta probabilidad
de pertenecer a alguna de las diversas categorias
establecidas (Bolstad y Lillesand, 1991; Jensen,
2005; Karakacan y Bektas, 2017). Para tal fin, se
definieron seis (6) categorias de cobertura del
terreno, las cuales se corresponden a cuerpos de
agua, territorios artificializados, suelo desnudo,
coberturas vegetales (bosques, pasturas, cultivos
y zonas naturales), nubes y sombras; posterior-
mente se establecieron las respectivas dreas de
entrenamiento para las categorias de cobertura
empleando poligonos de forma regular e irregu-
lar, distribuidos de manera uniforme dentro del

CUADRO 2 Indices de vegetacién calculados para la imagen Pleiades

indice de Vegetacion Formula
NIR
Ratio RATIO = —
R
Normalized Difference Vegetation Index NDVI = NIR — R
(NDVI) " NIR+R
Corrected Transformed Vegetation Index NDVI + 0,5
TVl = ———— ABS|NDVI ,
(€TVI) CTVE= ZBSINDVI + 03] * VABSINDVI + 05|
R 1
Normalized Ratio Vegetation Index NRVI = (W) -
(NRVI) ( R )+1
NIR

Abreviaciones: Banda infrarrojo cercano (NIR), Banda rojo (R),
Indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), Valor absoluto (ABS)
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area de estudio; la asignacion de la cantidad de
poligonos por coberturatrat de asemejar el com-
portamiento en extensidon de dichas categorias (a
mayor extensién mayor area de entrenamiento);
sin embargo, el nimero de poligonos fue menor
enlaszonas mashomogéneas (nubesysombras),
(CUADRO 3).

Evaluacién dela exactitud tematica para clasi-
ficaciones de cobertura del terreno. Con base en
los resultados obtenidos en las clasificaciones de
cobertura del terreno para el area de estudio, se
establecieron 170 puntos de control ‘verdad terreno’
distribuidos en toda el drea de estudio teniendo
en cuentalos criterios propuestos por Congalton
(1991), quien recomienda una muestrano inferior
a 50 puntos por cada categoria de cobertura, a
excepcion de las coberturas de cuerpos de agua
enla cual selocalizaron un minimo de 10 puntos,
dadasupocadrea, eigualmente paralas categorias
de sombrasynubes, enlas cuales se establecieron
minimo 5 puntos debido a suhomogeneidad. Los
puntos de validacién fueron ubicados dentro de
las diferentes coberturasidentificadas de manera
aleatoria. Se realiz6 el intersecto de los puntos
de validacién con la informacién vectorial de las
clasificaciones de coberturas y se estableci6 su
exactitud tematica conforme los parametros des-
critos por Chuvieco (2010); asuvez, se calcularon
losindices de Kappa para verificarla concordancia

CUADRO 3 Areas de entrenamiento empleadas para la
clasificacion de las categorias de cobertura del terreno

Area de entrenamiento

Categoria de cobertura y uso
9 y empleada (ha)

Cuerpos de agua 0,22
Territorios artificializados 0,92
Suelo desnudo 1,04

Coberturas vegetales (Bosques,

pasturas, cultivos y zonas 11,10
naturales)

Nubes 13,59

Sombras 1,88
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dela clasificacién bajo los rangos propuestos por
Landis y Koch (1977), (CUADRO 4).

La informacion geogréfica fue estructurada
bajo el sistema de referencia MAGNA-SIRGAS,
coordenadas planas Gauss-Kruger origen Bogotad,
EPSG 3116. Para el manejo, analisis y obtenciéon
de cartografia se utilizé el programa QGIS (QGIS
Development Team, 2019).

Resultados

Se obtuvieron los valores TOA para el area de estudio
en laimagen satelital, con base enlas bandas del
rojo e infrarrojo cercano se establecieron los VI
correspondientes al NDVI, CTVI, NRVI y RATIO
(FIGURA 3); la descripcion estadistica de los datos
resultantes se muestra en el CUADRO 5.

Tomando las cuatro (4) bandas corregidas del
producto satelital (RGB-NIR) y los VI calculados
(RATIO, NDVI, NRVI, CTVI), se elaboraron cua-
tro (4) imagenes cada una compuesta por cinco
(5) bandas (RGB-NIR-RATIO, RGB-NIR-NDVI,
RGB-NIR- NRVI y RGB-NIR-CTVI), una imagen
de cuatro (4) bandas (NDVI-NRVI-CTVI) y una de
tres (3) bandas (NDVI-NRVI-CTVI).

Clasificacién de coberturas

del terreno
Elaboradaslas composiciones de bandas planteadas
metodolégicamente, y de acuerdo con las zonas

CUADRO 4 Rango de concordancia para la validacion
del indice Kappa
FUENTE: LANDIS Y KOCH (1977)

Valor Kappa Concordancia
] Nula
0,01 - 0,20 Leve
0,21-0,40 Aceptable
0,41 - 0,60 Moderada
0,61-0,80 Considerable
0,81 -1,00 Casi perfecta
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FIGURA 3 VI calculados para el &rea de estudio

CUADRO 5 Estadisticas para de los VI calculados para el &rea de estudio

NDVI NRVI CTVI RATIO
Valor minimo -0,99803 -0,99894 -0,70571 0,00098
Valor maximo 0,99894 0,99803 1,22431 1.890,61193
Valor promedio 0,39735 -0,39735 0,93965 2,75505
Desviacién estandar +/- 0,21248 +/- 0,21248 +/- 0,12005 +/-2,85292

de entrenamiento establecidas para el ejercicio
de clasificaciéon supervisada, se obtuvieron los
valores de los VI para las diversas coberturas del
terreno (CUADRO 6) y para los valores TOA de las
cuatro bandas de la imagen Pleiades.

Como resultado del método de clasificaciéon
ejecutado paralas composiciones de bandas, se
generaronlasseis categoriasde coberturaencada
una de las composiciones (CUADRO 7 y FIGURA 4),

VOLUMEN 61(2) 2020 - JULIO-DICIEMBRE

exceptuando las composiciones establecidas
Unicamente con los VI, dado que el método de
clasificacién solo pudo generar una categoria para
cada composicion, porlo cual no fueronincluidas
en los analisis de resultados.

Tomando comoreferencia el mapa de coberturas
delterreno clasificado directamente delaimagen
(RGB-NIR) en valores TOA, las composiciones con
(RGB-NIR) + (VI) presentaron en promedio una
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CUADRO 6 Valores de VI para las coberturas del terreno de acuerdo a las zonas de entrenamiento
establecidas en el drea de estudio

Cobertura Cuerpos Territorios Coberturas Suelo
Nubes Sombras e
y uso del suelo de agua artificializados | vegetales desnudo
Min 0,01 -0,32 -0,81 -1 0,23 -0,09
Max 0,65 0,24 -0,04 0,98 1 0,78
NDVI Promedio 0,1 -0,01 -0,23 0,01 0,58 0,27
pesviacion 0,08 0,08 0,07 0,12 0,09 0,09
estandar
Min 0,71 0,42 -0,56 -0,7 0,85 0,64
Max 1,07 0,86 0,68 1,22 1,22 113
crvi Promedio 0,77 0,7 0,51 0,71 1,04 0,88
besviacion 0,05 0,06 0,09 0.1 0,04 0,05
estandar
Min -0,65 -0,24 0,04 -0,98 0,09 -0,78
Max -0,01 0,32 0,81 1 -1 0,09
NRVI Promedio 01 0,01 0,23 0,01 0,23 027
pesviacion 0,08 0,08 0,07 0,12 0,58 0,09
estandar
Min 1,02 0,52 0,1 (0] 1,59 0,84
Max 4,79 1,65 0,93 91,99 1.304,44 8,2
RATIO Promedio 1,25 1 0,63 1,06 3,96 1,79
pesviacion 0,27 017 0,09 0,63 2.96 0,38
estandar

CUADRO 7 Extensiéon de las coberturas del terreno clasificadas en el estudio

Cobertura/ Extensién (ha)

Composicion

RGB-NIR RGB-NIR-CTVI | RGB-NIR-NDVI | RGB-NIR-NRVI | RGB-NIR-RATIO
Coberturas vegetales 1.258,25 1083.04 1.089,96 1.089,96 1.096,44
Cuerpos de agua 2,34 4,40 4,20 4,20 2,60
Suelo desnudo 66,01 304,73 294,07 294,07 262,74
Territorios artificializados 20,60 23,09 25,20 25,20 21,06
Nube 193,39 160,17 160,70 160,70 180,48
Sombras de nubes 205,04 170,27 171,57 171,57 182,36
Total 1.745,64 1.745,70 1.745,70 1.745,70 1.745,69

disminucién en extension de las areas de nubosidad
(14,4%), sombras (15,2%) y coberturas vegetales
(13,4%). Por otrolado, se detecté un aumento de la
extension promedio en las coberturas de cuerpos

deagua (64,5%), territorios artificializados (14,7%)
y suelos desnudos (337,7%); este ultimo es sobre
estimado por parte del algoritmo de clasificacion,
yaque se confunde con las sombras de las nubes.

REVISTA GEOGRAFICA VENEZOLANA
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FIGURA 4 Mapas de cobertura del terreno elaborados a partir de las composiciones de bandas

(A) Pleiades (RGB - NIR) (B) Pleiades + CTVI

(C) Pleiades + NDVI (D) Pleiades + NRVI

(E) Pleiades + RATIO
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3.2 Evaluacion de la exactitud tematica
para clasificaciones de cobertura
del terreno

Los resultados de la evaluacién de exactitud te-

matica para las clasificaciones de cobertura del

terreno demostraron que el uso delos VI, en com-
binacién con las bandas de la imagen mejoraron
la exactitud tematica del mapa de coberturas del
terreno. Asi mismo, se evidencié que el uso de la
combinacién (RGB-NIR-RATIO), a pesar delasobre
estimacion de la categoria de suelos desnudos,
aumento la exactitud tematica de la clasificacion

JULIAN LEAL VILLAMIL, MAURICIO ALEJANDRO PEREA ARDILA
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tradicional realizada con las bandas (RGB-NIR)
de la imagen, aumentando la exactitud global
en 18,24% e incrementando el indice Kappa en
0,24, dando como resultado una clasificacién de
coberturas de terreno casi perfecta de acuerdo
conlas categorias establecidas por Landis y Koch
(1977). Asuvez, eluso delas bandasylos VI (NDVI
e NRVI) presentaron una mejoria en la exactitud
global de 16,47% y 0,22 en el Kappa configuran-
do igualmente clasificaciones de cobertura casi
perfectas (CUADRO 8).

CUADRO 8 Evaluacion de la calidad tematica para los mapas de cobertura del terreno obtenidos en el estudio

Combinacién Cobertura Exactitud Exactitud Exactitud indice
Productor (%) Usuario (%) Global (%) Kappa
Coberturas vegetales 3,19 100
Cuerpos de agua 90,0 90,0
Suelo desnudo 100,0 1,8
RGB-NIR 70,0 0,60
Territorios artificializados 97,62 82,0
Nube 71,43 100,0
Sombras de nubes 62,50 100,0
Coberturas vegetales 82,0 97,6
Cuerpos de agua 70,0 100,0
Suelo desnudo 94,0 73,4
RGB-NIR-CTVI 83,53 0,78
Territorios artificializados 78,0 90,7
Nube 100,0 55,6
Sombras de nubes 60,0 60,0
Coberturas vegetales 84,0 95,5
Cuerpos de agua 90,0 100,0
Suelo desnudo 94,0 77,0
RGB-NIR-NDVI 86,47 0,82
Territorios artificializados 82,0 95,3
Nube 100,0 62,5
Sombras de nubes 60,0 60,0
Coberturas vegetales 84,0 95,5
Cuerpos de agua 90,0 100,0
Suelo desnudo 94,0 77,0
RGB-NIR-NRVI 86,47 0,82
Territorios artificializados 82,0 95,3
Nube 100,0 62,5
Sombras de nubes 60,0 60,0
Coberturas vegetales 84,0 100,0
Cuerpos de agua 90,0 100,0
Suelo desnudo 98,0 77,8
RGB-NIR-RATIO 88,24 0,84
Territorios artificializados 84,0 95,5
Nube 100,0 62,5
Sombras de nubes 60,0 75,0
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Discusién
Conocer ladistribuciony el comportamiento de las
coberturas del terreno es un aspecto crucial para
entender la dindmica de los procesos que actiian
sobre la superficie terrestre, incluyendo algunos
como la productividad del suelo, la diversidad de
especiesvegetales o animales, aligual quelos ciclos
biogeoquimicos e hidroldgicos; esta informacion
es un insumo fundamental para las labores de
planificacién y manejo del territorio (Borras et
al., 2017; Giri, 2012; Karakacan y Bektsa, 2017;
Rawaty Kumar, 2015; Rujoiu-Mare y Mihai, 2016).

En tal sentido, las TIG siguen siendo una al-
ternativa ideal para establecer la distribucién y
el comportamiento de las coberturas del terreno,
permitiendo no solamente realizar su anélisis a
diversas escalas espaciales y temporales, sino
que a su vez, brindan la oportunidad de elabo-
rarlos a menor costo y de manera mas eficiente
concordando con lo expuesto por autores como
Giri (2012), Thakkar et al. (2014), Manakos y Braun
(2014) y Tiwari et al. (2017).

Los resultados establecidos en este trabajo
permiten visualizar que los VI pueden ser una
valiosaherramienta adicional enla discriminacion
espectral para realizar clasificaciones supervisa-
dasde coberturas delterreno, siendo congruente
con las afirmaciones realizadas por Giri (2012)
y Manakos y Braun (2014), quienes afiaden que
sumados a los VI se pueden contar con otras téc-
nicas digitales como el Andlisis de Componentes
Principales (ACP) ylas de Clasificacion Orientadas
a Objetos (COO0); asi mismo, destacan que dichas
herramientas de analisis digital pueden ser em-
pleadas para el entendimiento de las dindmicas
espaciotemporales de las coberturas del terreno.

Enestainvestigacion, laimplementacién delos
VIcomo apoyo ala clasificacion de las coberturas
delterreno enlacuencadel rio Combeima tuvo un
efecto positivo respecto a la mejora en la calidad
de la clasificacién, siguiendo las conclusiones
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presentadas anteriormente por otras investiga-
ciones (Kongwongjan et al., 2013; Luo et al., 2015;
Mwakapuja et al., 2013; Reddy y Reddy, 2013; Roy
et al., 1997; Rujoiu-Mare y Mihai, 2016; Ustuner
et al., 2014). Por otra parte, estos resultados son
opuestos a los presentados por Karakacan et al.
(2017), quienes encontraron que lainclusion delos
VIenimagenes SPOT disminuian el indice Kappa
delaclasificacion de coberturasrealizada, aunque
esto puede deberse a que el estudio se enfocé en
imégenes de mediana resolucion espacial (6m),
conalgunasvariaciones en susrangos espectrales
respecto a las empleadas en este estudio.
Dadoslosresultados presentados en el cuabro
7, se denota que el CTVI presenta menores areas
clasificadas como coberturas vegetales, esto puede
deberse principalmente, a que el componente NIR
soloaparece incluido como una parte del NDVIen
sualgoritmo, lo cual puede ocasionar disminucion
de su efecto en la diferenciacion de vegetacion;
mientras que, el indice RATIO, cuyo algoritmo
asigna mayor relevancia al componente NIR,
manifesté claramente un mejor reconocimiento.
Laanterior situacién puede plantear un argu-
mento congruente para explicar la gran diferencia
para el tipo de cobertura de suelos desnudos,
donde, el CTVIsobredimensiona en 78% respecto
ala clasificacion realizada sobre la imagen origi-
nal y en un 14% el valor obtenido por RATIO. Por
otra parte, el area obtenida para la clasificacién
de las sombras de nubes y nubes tuvo dismi-
nuciones significativas respecto a la clasificada
en la imagen original, es posible que el uso de
los VI haya generado gran incertidumbre en la
clasificacion y limité la identificacidon de rasgos
propios de estas coberturas (Polanco Lépez de
Mesa, 2012; Bermudez-Ruiz, 2018), infiriendo que
eluso delosVIcomo apoyo ala clasificacion se ve
altamente restringido en imagenes donde existan
estetipo de coberturas, siendo necesario realizar

inicialmente un enmascaramiento de lasnubesy



408

especialmente sus sombras para que estasno sean
confundidas con otras tipologias de coberturas
como los suelos desnudos.

Aunquelosindicesde CTVIy RATIO pertenecen
alacategoria de indices basados en pendiente, el
RATIO esta orientado principalmente a la detec-
cién de vegetacion; esta propiedad pudo resultar
favorecida en este ejercicio, ya que el area de
estudio posee una alta presencia de coberturas
vegetales. Cabe resaltar, que el uso del indice
RATIO produce como resultado datos numéricos
que usualmente no presentan una distribucién
normal (Mrozy Sobieraj, 2004), a pesar de ello, su
rendimiento fue superior que los demas VIbajo el
algoritmo de maxima verosimilitud, el cual asume
la normalidad de los datos.

Esimportante destacar que el RATIO en com-
paracién con otros VI, no elimina los efectos
topograficos y de angulo solar, pudiendo afectar
la capacidad para detectar la vegetacién bajo
sombras producidas por las nubes o por efecto
de la orografia; sin embargo, en este caso, el
RATIO present6 una mayor area de clasificacion
en las coberturas vegetales en comparacién a los
demas VI empleados, debido posiblemente a las
condiciones al momento de la captura de la ima-
genylas caracteristicas del sensor implementado
(Pleiades). En general, el uso de los VI disminuyé
el area clasificada como cobertura vegetal; sin
embargo, suimplementaciéon permitié aumentar
los indicies de calidad de la clasificacién, indi-
cando que su uso permite una mejor delineacion
espacial dela cobertura vegetal para el algoritmo
de clasificaciéon empleado.

Sibien sehanrealizado multiplesinvestigaciones
relacionandolos VIcomoinsumoala clasificacién
de coberturas, estos trabajos se han planteado bajo
unagran variedad de productos satelitales, imple-
mentando multiples VIybajo diversos algoritmos,
lo cual podria afectar directamente la incidencia
delosVIenlalabor de clasificacidon; sin embargo,

JULIAN LEAL VILLAMIL, MAURICIO ALEJANDRO PEREA ARDILA
y JAIME LOPEZ CARVAJALI

autores como Kongwongjan et al. (2013), Reddy y
Reddy (2013) y Roy et al. (1997) destacan aumentos
enlacalidad de clasificacion de coberturas cuando
se emplean el NDVI, RATIO y SAVI.

DeacuerdoaLuetal. (2014), la firma espectral
es uno de los atributos mas importantes para
la clasificacion de las coberturas del terreno,
principalmente con imagenes de media y baja
resolucién espacial, como Landsaty MODIS. Pero
actualmente, lasimagenes de alta resolucion, como
Pleiades, Skysat e Ikonos, entre otras, cuales estan
cobrando mayor relevancia, especialmente por su
mayor detalle espacial, que permite la inclusién
de otros atributos de importancia en la COO.

Xie et al. (2019) encontraron una mejora del
15,5% en la clasificacién al combinar multiples
atributos (firmas espectrales junto con VI), com-
parado frente ala clasificaciéon obtenida solamente
con la firma espectral. Esto corrobora, los resul-
tados obtenidos en esta investigacién, donde se
alcanzé una mejora promedio de 17%. Aunque es
interesante resaltar, que ellos obtuvieron mejo-
res resultados con algoritmos diferentes al ML,
mientras que esta investigacion si se obtuvo una
mejora considerable con este clasificador. Seria de
gran interés investigativo evaluar el rendimiento
de estos algoritmos en una futura extensién de
este trabajo.

Conclusiones

+ LasTIGsonunaalternativaideal paraladeter-
minacién delas CS pues permiten obtener alta
calidad enla clasificacién con un menor costo.

« Elusodelasimaégenes satelitales de alta reso-
lucién es una tendencia actual que va a tener
una mayor preponderancia el futuro por lo
cual es importante analizar el efecto de los VI
enlacalidad dela clasificacion de CS en estas.

* Se verificd que el algoritmo clasificador de
Maxima Verosimilitud (ML) obtuvo un buen
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rendimiento en la clasificacién de CS para el Agradecimientos
area de estudio. Los autores agradecen al proyecto ‘Servicios eco-

+ Los VI utilizados en el estudio permitieron  sistémicosaportados por sistemas agroforestales
obtener mayores indices de calidad enlacla- en laderas de la cuenca del rio Combeima (de-
sificacion supervisada de CS sobre laimagen partamento del Tolima, Colombia) a la gestiéon
satelital Pleiades. del recurso hidrico’ por brindar el acceso a la

+ Laimplementaciéon del RATIO presenté el imagen satelital.

indice de calidad de clasificacion mas elevado
entrelosVIensayados, debido probablemente,
a una mayor predominancia del NIR, a las
caracteristicas de las coberturas del terreno,
a las propiedades de captura de la imagen y
tipologia de sensor empleado.

Referencias citadas

APOLLOMAPPING. 2016. Imagen Pléiades. DS_PHRIB_201606121533288_FRI_PX_
WO076N04_0924_00427. Image Hunter. Colorado, USA.

ASTRIUM. 2012. Pleiades Imagery User Guide. GEO-Information Services. EADS. Disponible
en: http://www.cscrs.itu.edu.tr/. [Consulta: mayo, 2019].

BARET, F. & G. GUYOT. 1991. “Potentials and limits of vegetation indexes for LAI and
APAR assessment”. Remote of Environment, 35(2-3): 161-173.

BERMUDEZ-RUIZ, G. 2018. Evaluacidn del cambio de uso de la tierra y fragmentacion de
la cobertura forestal en el Corredor Biolégico Lago Arenal Tenorio, mediante técnicas
de teledeteccion, Costa Rica. Maestria en Sistemas de Informacién Geogréfica y
Teledeteccion. Universidad de Costa Rica. San José, Costa Rica. Trabajo de Grado
(Maestria).

BIRTH, G. S. & G. R. McVEY. 1968. “Measuring the color of growing turf with a reflectan-
ce spectrophotometer”. Agronomy Journal, 60(6): 640-643.

BOLSTAD, G. S. & T. M. LILLESAND. 1991. “Rapid maximum likelihood classification”.
Photogrammetric Engineering & Remote Sensing, 57(1): 67-74.

BORRAS, J.; DELEGIDO, J.; PEZZOLA, A.; PEREIRA, M.; MORASSI, G. y G. CAMPS-VALLS.
2017. “Clasificacion de usos del suelo a partir de imdgenes Sentinel-2". Revista de
Teledeteccion, 48(1): 55-63.

CHUVIECO, E. 2010. Teledeteccién ambiental. Editorial Ariel. Barcelona, Espafia.

CONGALTON, G. R. 1991. “A review of assessing the accuracy of classification of remote-
ly sensed data”. Remote Sensing of Environment, 37: 35-46.

CORPORACION AUTONOMA REGIONAL DEL TOLIMA y UNIVERSIDAD DEL TOLIMA.
2007. Plan General de Ordenacién Forestal para el Departamento del Tolima. Fase de
Diagndstico. CORTOLIMA. Ibagué, Colombia.

GIRI, C. P. 2012. Remote sensing of land use and land cover: principles and applications.
Editorial CRC Press. Boca Raton, USA.

JACKSON, R. D. & A. R. HUETE. 1991. “Interpreting vegetation indices”. Preventive Veteri-
nary Medicine, 11(3-4): 185-200.

VOLUMEN 61(2) 2020 - JULIO-DICIEMBRE



JULIAN LEAL VILLAMIL, MAURICIO ALEJANDRO PEREA ARDILA
410 y JAIME LOPEZ CARVAJALT

JENSEN, R. J. 2005. Introductory digital image processing. Editorial Prentice Hall. New
York, USA.

KARAKACAN KUZUCU, A. & F. BEKTAS BALCIK. 2017. “Testing the potential of vegeta-
tion indices for land/cover classification using high resolution data”. ISPRS Annals
of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, 4(4W4):
279-283.

KONGWONGJAN, J.; SUWANPRASIT, C. & P. THONGCHUMNUM. 2013. “Comparison
of vegetation indices for mangrove mapping using THEOS data”. Proceedings of
Asia-Pacific advanced network, 33: 56-64.

LANDIS, J. R. & G. G. KOCH. 1977. “The measurement of observer agreement for catego-
rical data”. Biometrics, 33(1) 159-174.

LU, D.; LI, G.; MORAN, E. & W. KUANG. 2014. “A comparative analysis of approaches for
successional vegetation classification in the Brazilian Amazon”. GISScience and
Remote Sensing, 51(6): 695-709.

LUO, X.; ZHAO, W.; WELS. & Q. FU. 2015. “Study on urban remote sensing classification
based on improved RBF network and normalized difference indexes”. International
Journal of Signal Processing, Image Processing and Patter Recognition, 8(10): 257-270.

MANAKOS, L. & M. BRAUN (Eds). 2014. Land use and land cover mapping in Europe. Sprin-
ger. Amsterdam, Holanda.

MURNOZ RAMOS, J.; ANDRADE, H.; SEGURA, M.; MORA, J.; GUIO, A.; CANAL, D. y E. SIE-
RRA. 2016. Servicios ecosistémicos aportados por sistemas agroforestales en laderas de la
cuenca del rio Combeima (departamento del Tolima, Colombia) a la gestién del recurso
hidrico. Universidad del Tolima. Proyecto 290113. Ibagué, Colombia

MUNOZ RAMOS, J.; GUIO DUQUE, A. J.; ANDRADE CASTANEDA, H. J.; SEGURA MA-
DRIGAL, M. A.; BARRIOS PENA, M. I.; LOSADA PADO, S. y M. GOMEZ MARTINEZ.
2017. Incentivo econdmico de servicios ecosistémicos para la cuenca alta del rio Combei-
ma (Ibagué, Colombia). Disefio y revision de condiciones para establecer el esquema en
un sitio especifico. Universidad del Tolima. Ibagué, Colombia.

MROZ, M. & A. SOBIERA]J. 2004. “Comparison of several vegetation indices calculated on
the basis of a seasonal Spot XS time series, and their suitability for land cover and
agricultural crop identification”. Technical Science, 18(1): 39-66.

MWAKUPUJA, F.; LIWA,E. & J: KASHAIGILL. 2013. “Usage of indices for extraction of
built-up areas and vegetation features from Landsat TM Image: a case of Dar Es Sa-
laam and Kisarawe peri-urban areas, Tanzania”. International Journal pf Agriculture
and Forestry, 3(7): 273-283.

PEREZ, U.yJ. BOSQUE. 2008. “Transiciones de la cobertura y uso de la tierra en el periodo
1991-2005 en la cuenca del rio Combeima, Colombia”. Serie Geogrdfica, 14(1): 163-178.

PERRY, C. R. & L. F. LAUTENSCHLAGER. 1984. “Functional equivalence of spectral vege-
tation indices”. Remote Sensing of Environment, 14(1-3): 169-182.

POLANCO LOPEZ DE MESA, J. 2012. “QGIS. Teledeteccién de la vegetacién del paramo de
Belmira con imagenes Landsat”. Dyna, 79(171): 222-231.
QGIS DEVELOPMENT TEAM. 2019. QGIS. Open Source Geospatial Foundation. Disponi-

ble en: www.qgis.org. [Consulta: febrero, 2019].

RAWAT, J. S. & M. KUMAR 2015. “Monitoring land use/cover change using remote sensing
and GIS techniques: a case study of Hawalbagh block, district Almora, Uttarakhand,
India”. The Egyptian Journal of Remote Sensing and Space Science, 18(1): 77-84.

REVISTA GEOGRAFICA VENEZOLANA



INDICES DE VEGETACION PARA LA CLASIFICACION DE COBERTURAS
DEL TERRENO: CUENCA DEL RO COMBEIMA, COLOMBIA, pp. 396-411 a1

REDDY, J. S. & M. J. REDDY. 2013. “NDVI based assessment of land cover dynamics in a
rainfed watershed using remote sensing and GIS”. International Journal of Scientific
& Engineering Research, 4(12): 87-93.

ROUSE, J. W.; HAAS, D. W.; DEERING, J. A.; SCHELL, J. A. & J. C. HARLAN. 1974. Monito-
ring the vernal advancement and retrogradation (green wave effect) of natural vegetation.
NASA. Greenbelt, USA. Disponible en: http://hdl.handle.net/2060/19740022555.
[Consulta: marzo, 2019].

ROY, D. P.; KENNEDY, P. & S. FOLVING. 1997. “Combination of the normalized difference
vegetation index and surface temperature for regional scale European forest cover
mapping using AVHRR data”. International Journal of Remote Sensing, 18(5): 1.189-1.195.

RUJOIU-MARE, M. R. & B. A. MIHAL 2016. “Mapping land cover using remote sensing
data and GIS technique: a case study of Prahova Subcarpathians”. Procedia Environ-
mental Sciences, 32(1) 244-255.

THAKKAR, A.; DESAI, V.; PATEL, A. & M. POTDAR. 2014. “Land use/Land cover classifica-
tion of remote sensing data and their derived products in a heterogeneous Lands-
cape of a Khan-Kali watershed, Gujarat”. Asian Journal of Geoinformatics, 14(4) 1-12.

TIWARYI, J.; SHARMA, S. K. & R. J. PATIL 2017. “Land use and land cover mapping based
on normalized difference vegetation index using remote sensing and geographical
information system in Banjar River watershed of Narmada basin”. Current World
Environment, 12(3): 680-686.

USTUNER, M.; SANLI, F. B.; ABDIKAN, S.; ESETLILI, M. T. & Y KURUCU. 2014. “Crop type
classification using Vegetation Indices of RapidEye Imagery”. ISPRS - International
Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, XL-/
(7): 195-198.

XIE, Z.; CHEN, Y.; LU, D.; LI, G. & E. CHEN. 2019. “Classification of land cover forest,
and tree species classes with ZiYuan-3 multispectral and stereo data”. Remote
Sensing, 11(2): 164-190.

Lugar y fecha de finalizacién:
Ibagué (Tolima), Colombia; junio, 2019
Revision: Ibagué (Tolima), Colombia; enero, 2020

VOLUMEN 61(2) 2020 - JULIO-DICIEMBRE



