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Teledeteccion y redes neuronales aplicadas al
mapeo de coberturas del suelo de la cuenca del
Matanza-Riachuelo, Buenos Aires, Argentina

Rodrigo Martin Becerra Seriali
Daniela Czibener
Paulina Esther Nabel®

Abstract

The Matanza-Riachuelo river basin is a particularly complex area in terms of both
its current environmental situation and the diversity of land use and of materials
covering its surface. By analyzing satellite images, it is possible to produce up-
to-date base cartography, essential for the environmental management of the basin.

We used a multitemporal series of Landsat 5 (TM) images for this work, which
correspond to an annual cycle, as well as a set of derived bands, including NDVI,
brightness, greenness, and humidity (tasseled cap transformation), and bands of
scatter measurements of data in the annual cycle (e.g. variance), amongst others.
After the bands had been selected, two neural networks (multilayer perceptrons)
were trained using the Backpropagation algorithm. The first of these was used to
classify the image into three main groups of ground cover: water, waterproofed, and
vegetation. The second network was used to classify the vegetation into subclasses:
evergreen forest, deciduous forest, grass, winter plant association, and summer
plant association.

The overall exactitude of the resulting map was 95.13%. The most common
types of ground cover were grasses and waterproofed surfaces. The latter are
mainly associated with urbanized zones and take up almost a quarter of the river
basin area. Two types of vegetation related with agricultural activity are also found
in large proportions. Along the urban-rural axis, the diversity of ground cover
changes: there is minimal diversity (maximum uniformity) in urban areas, maxi-

*  Grupo de Investigaciones Geoambientales (GIGA), Museo Argentino de Ciencias Naturales “Bemar-
dino Rivadavia”, Av. Angel Gallardo 470, 4° piso, C1405DJR, Ciudad Auténoma de Buenos Aires,
Argentina, correo electrénico: rodbece@gmail.com
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mum heterogeneity in periurban areas, and low values in rural areas, without reach-
ing the level of uniformity shown in the city.

The resuits of this work encourage the use of satellite images and non-
parametric classifiers like neural networks to produce cartography in complex envi-
ronments such as that of the river basin in question. This cartography could be use-
ful as a tool for the environmental management of said basin.

Key words: The Matanza-Riachuelo River Basin, Satellite Images, Neural Net-
works, Types of Vegetation.

Resumen

La cuenca del Matanza-Riachuelo es un area particularmente compleja tanto por su
situacion ambiental actual como por la diversidad de usos del suelo y de materiales
que cubren la superficie. Por medio de analisis de imagenes satelitales es posible
producir cartografia de base actualizada, imprescindible para la gestion ambiental
de la cuenca.

En este trabajo, usamos una serie multitemporal de imagenes Landsat 5 (TM)
correspondientes a un ciclo anual, mas un conjunto de bandas derivadas, entre ellas
NDVI, brillo, verdor y humedad (transformacion tasseled cap), y bandas de medi-
das de dispersion de los datos en el ciclo anual (ej.: varianza), entre otras. Luego de
una seleccion de bandas, se entrenaron dos redes neuronales (perceptrones multica-
pa) mediante el algoritmo Backpropagation. La primera de ellas sirvié para clasifi-
car la imagen en tres grandes grupos de cobertura del suelo: agua,
impermeabilizado y vegetacion. La segunda red se usé para clasificar a la vegeta-
cion en subclases: bosque de perennifolias, bosque de caducifolias, pasto, asocia-
cion vegetal invernal y asociacion vegetal estival.

El mapa resultante mostré una exactitud general del 95.13%. Las clases de co-
berturas méas comunes son los pastos y las superficies impermeabilizadas. Estas
ultimas se asocian principalmente con zonas urbanizadas y ocupan casi un cuarto
del 4rea de la cuenca. Dos coberturas vegetales relacionadas con usos agropecuarios
también se encuentran en importante proporcion. En el eje urbano-rural, la diversi-
dad de coberturas del suelo cambia: hay minima diversidad (maxima uniformidad)
en areas urbanas, maxima heterogeneidad en el periurbano, y valores bajos en las
zonas rurales sin llegar al nivel de uniformidad de la ciudad.

Los resultados de este trabajo alientan el uso de imagenes satelitales y de clasi-
ficadores no paramétricos como las redes neuronales para producir cartografia en
ambientes complejos como el de la cuenca estudiada. Dicha cartografia podria ser
util como herramienta para la gestion ambiental de la misma.

Palabras clave: Cuenca del Matanza-Riachuelo, imdgenes satelitales, redes
neuronales, coberturas vegetales.
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Introduccion

La cuenca del rio Matanza-Riachuelo, ubicada al NE de la provincia de Buenos
Aires, abarca tanto zonas del Area Metropolitana de Buenos Aires como sectores
rurales. Cobija alrededor de 4 millones de habitantes, sobre una superficie de mas
de 2,000km?. La presion por contaminacion en la cuenca ha generado un importan-
te deterioro del rio principalmente en su porcion baja; lo cual a su vez ha determi-
nado que su saneamiento y manejo sustentable sean objetivos prioritarios de la
agenda ambiental nacional, provincial y de los municipios involucrados. En este
contexto, la disponibilidad de cartografia actualizada es un aspecto fundamental
para la evaluacion de la situacion ambiental de la cuenca y para su gestion ambien-
tal.

La teledeteccion es una disciplina que incluye el procesamiento y analisis de
imagenes digitales, captadas mayormente desde plataformas satelitales. Su finalidad
es la obtencion de informacion de la superficie terrestre, usando la radiacion elec-
tromagnética que ésta refleja o emite (de Jong et al., 2004).

En la aproximacion cuantitativa al analisis de imagenes satelitales, la extraccion
de informacion se base en lo siguiente: los valores de brillo de los pixeles indican la
intensidad de reflexion o emision de radiacion electromagnética, en el momento de
toma de la imagen. Ademas, cada material de la superficie refleja o emite radiacion
de una manera particular y diferente del resto de las coberturas (Richards y Jia,
2006). El reconocimiento del patrén de respuesta espectral (o firma espectral) de
algunos pixeles en la imagen y su asociacion con algin tipo de cobertura (gj.: agua,
vegetacion, etc.), permite luego la generalizacion al resto de los pixeles de la ima-
gen, lo que implica el agrupamiento e identificacion de clases de pixeles que repre-
sentan tipos de coberturas particulares. El proceso de discriminacion de grupos de
pixeles segun su respuesta espectral y la identificacion de cada uno como pertene-
ciente a un tipo de cobertura se conoce como clasificacion (Richards y Jia, 2006).

Uno de los aspectos clave para lograr exactitud en el mapeo de coberturas del
suelo, es la correcta eleccion del tipo de datos satelitales (Lu y Weng, 2007). Cuan-
do el objetivo del analisis es la elaboracion de mapas de escala regional, lo mas
apropiado es el uso de iméagenes de resolucion espacial media, como las obteni-
das por el satélite Landsat 5 (pixel=30m) (Lu y Weng, 2007). Actualmente una de
las formas mas efectivas de mejorar la exactitud de una clasificacion es la incorpo-
racion de diferentes tipos de datos al andlisis. Por ejemplo, los datos espectrales
(intensidad de la radiacion captada por el sensor en el satélite) pueden complemen-
tarse con datos de variabilidad temporal de la respuesta espectral. La incorporacién
de la variacion temporal se realiza mediante el analisis simultaneo de imagenes de
distintas fechas (ej.: estaciones del afio). Esto es particularmente ttil cuando las
coberturas analizadas son vegetales, ya que las plantas modifican de manera relati-
vamente predecible su respuesta espectral dependiendo del estado fenolégico en el
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que se encuentren (brote, floracion, senescencia, etc.). Se ha demostrado que el uso
de iméagenes multitemporales en una clasificacion genera una mayor exactitud que
la obtenida con iméagenes de una sola fecha (Lunetta y Balogh, 1999; Guerschman
et al., 2003).

Otro aspecto fundamental que afecta la exactitud de una clasificacion es el mé-
todo de clasificacion usado. En regiones con gran heterogeneidad de coberturas
(como la cuenca del Matanza-Riachuelo) el uso de clasificadores paramétricos (por
ejemplo ISODATA o maximun likelihood) podria resultar inadecuado ya que co-
munmente el supuesto de distribucion normal de los valores espectrales no se cum-
ple (Lu y Weng, 2007). Asimismo, otra desventaja de los clasificadores
paramétricos es la dificultad que implica la integracion de datos espectrales y datos
auxiliares provenientes por ejemplo de mapas tematicos. Frente a estos, los clasifi-
cadores no paramétricos como las redes neuronales o los arboles de decision son
preferibles, ya que al no utilizar parametros estadisticos para separar clases espec-
trales, no requieren que se cumpla el supuesto de normalidad de la muestra para
entrenamiento del clasificador (Lu y Weng, 2007). Los clasificadores no paramétri-
cos son especialmente dtiles cuando se quiere incorporar datos no espectrales al
proceso de clasificacion y estd demostrado que, en paisajes complejos, pueden
generar mejores resultados (Paola y Schowengerdt, 1995; Foody, 2002). Especifi-
camente, el uso de redes neuronales, ademas de su naturaleza no paramétrica, posi-
bilita una facil inclusion de diferentes tipos de datos y ademas, los valores
resultantes son difusos, esto es, valores numéricos relacionados con la probabilidad
de pertenencia a las distintas clases, lo cual permite establecer los limites entre las
mismas segiin el ajuste logrado con distintos valores de corte (Paola y Schowen-
gerdt, 1995).

Redes neuronales y teledeteccion

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o simplemente Redes Neuronales (RN) son
un paradigma computacional alternativo al modelo procedural. Esta inspirado en la
neurociencia, aunque no trata de ser bioldgicamente realista en detalle (Hertz,
1991).

Las RN son capaces de resolver problemas de clasificacion y reconocimiento de
patrones, por su capacidad de adquirir conocimiento a través de la experiencia en
aplicaciones donde no es sencillo contar con un modelo que pueda ser programado.
La informacion original consiste en una cantidad de muestras previamente seleccio-
nadas y clasificadas por un experto. La flexibilidad inherente a las redes neuronales,
posibilita descubrir similitudes entre patrones, que muchas veces escapan a la ob-
servacion humana.

Las redes neuronales estan compuestas por neuronas, que son las unidades basi-
cas de procesamiento, y por conexiones entre las mismas. McCulloch y Pitts
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(1943), propusieron un modelo simple de neurona, que consiste en calcular la suma
pesada de las entradas de la unidad de procesamiento, dando como salida 0 ¢ 1, en
funcion de que el resultado de la suma sea mayor o menor a un cierto umbral. En la
Figura 1 se muestran las neuronas de entrada representadas por los valores X1,
X2,..., Xn, los pesos de las conexiones de cada una de estas neuronas W1, W2,...,
Wn que alimentan a la neurona Y, la cual luego de realizado el calculo genera la
salida A.

Figural. Esquema simple de neurona de McCulloch y Pitts (1943).

El célculo que se realiza en Y es la suma pesada de las entradas:
n
F= (Xi*Wi))=A
=1

La funcién F(x) para este caso es una funcion escalon, que determina si el valor
que puede tomar A es 0 6 1, dependiendo del resultado obtenido. Los pesos de las
conexiones sindpticas constituyen la fuerza entre pares de neuronas. Estos pesos, de
no ser nulos (iguales a 0), representan una sinapsis excitatoria o inhibitoria, de lo
contrario no hay sinapsis. Una generalizacion del calculo de McCulloch y Pitts,
consiste en reemplazar la funcién escal6n por una funcién de activacién o transfe-
rencia (Russell y Norvig, 1996).

El éxito de las redes neuronales reside en la capacidad que poseen, luego de ser
entrenadas con una cantidad de ejemplos, de reconocer situaciones nuevas en base a
interpolar y extrapolar lo aprendido (Hertz, 1991). El aprendizaje esta basado en el
ajuste sucesivo de los pesos de las conexiones, que puede realizarse de dos modos:
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e Supervisado: el aprendizaje esta dado por comparacion directa entre la salida de
lared y la respuesta correcta, y la posterior correccion de los pesos cuando la sa-
lida es incorrecta.

* No supervisado: la unica informacion disponible esta en la correlacion de los
datos o seiiales de entrada. Se espera entonces que la red “descubra” categorias
de estas correlaciones, y que produzca sefiales de salida correspondientes con
las categorias de las entradas.

Para entrenar una red, no hace falta conocer cada detalle del calculo, simple-
mente se tiene que entrenar un conjunto representativo de los datos. Esto puede
ayudar a resolver problemas cuyas reglas serian muy complicadas de conocer de
antemano (Hertz, 1991).

Para este trabajo se us6 el modelo de red de perceptron, que se basa en el apren-
dizaje supervisado. Inicialmente, se debe contar con los datos de entrada y sus co-
rrespondientes salidas, conjunto denominado de entrenamiento. Para clasificar cada
pixel los datos de entrada son los valores numéricos de las bandas incluidas en el
andlisis y la salida es el tipo de cobertura del suelo al que corresponde en la reali-
dad. Definido dicho conjunto, la red es entrenada comparando la salida generada
por el calculo con la respuesta correcta. La diferencia surgida entre el valor espera-
do y el calculado, se propaga corrigiendo el peso de las conexiones. A esto se le
llama propagacion del error hacia atras.

El entrenamiento comienza asignando pesos aleatorios a las conexiones. Luego
se realizan varias etapas o ciclos presentando de a uno el patrén de entrada, calcu-
lando la salida y calculado el error entre la salida esperada y la calculada. Luego se
actualizan los pesos de las conexiones, para minimizar la diferencia con la salida
correcta. Si los pesos convergen, el entrenamiento es exitoso, con lo cual se puede
decir que el conjunto de entrenamiento fue aprendido y la red puede responder a las
entradas de estos patrones con un error menor al umbral establecido inicialmente.
Para poder determinar la capacidad de generalizacion de la red en base a lo apren-
dido, se la somete a una prueba con datos que no estuvieron presentes en la etapa de
entrenamiento.

En el modelo de red neuronal de perceptron existe un conjunto de neuronas de
entrada (capa de entrada) cuya tinica funcion es distribuir los valores del conjunto
de entrenamiento en el resto de la red. En el caso de los perceptrones multicapa
(Multilayer Perceptron) puede haber uno o mas niveles de neuronas intermedias
(capas ocultas), seguidos de la capa de salida, que contiene el resultado del célculo
(Figura 2). Las unidades de las capas intermedias son comunmente llamadas unida-
des ocultas. Los perceptrones que no poseen unidades intermedias son llamados
Perceptrones Simples.

This content downloaded from 128.114.34.22 on Fri, 11 Dec 2015 19:29:41 UTC
All use subject to JSTOR Terms and Conditions



http://www.jstor.org/page/info/about/policies/terms.jsp

julio-diciembre 2009 Teledeteccion y redes neuronales aplicadas al mapeo... 131

Convencionalmente, las redes neuronales aplicadas en teledeteccion son defini-
das con una capa de nodos de entrada, los cuales distribuyen las entradas en el nivel
siguiente para su procesamicnto, y una capa de salida la cual provee la informacion
del etiquetado de clases. Entre las capas de entrada y salida puede haber una o mas
capas ocultas (capas de nodos de procesamiento), aunque normalmente el uso de
una sola capa oculta es suficiente (Richards y Jia, 2006).

Objetivo

Este trabajo tienc como objetivo la produccion de un mapa de coberturas del suelo
en la cuenca del rio Matanza-Riachuelo (Argentina), mediante la clasificacion de
iméagenes satelitales. Se espera que el producto pueda utilizarse en la evaluacion de
la situaciéon ambiental del area y en la elaboracion de planes de manejo y sanea-
miento. Ademas, cste estudio propone evaluar la eficacia del uso de redes neurona-
les en la clasificacion espectral de imagenes en arecas ambientalmente heterogéneas,
incorporando informacion satelital multitemporal.

Figura2. Modelo de red neuronal Perceptron Multicapa.

Area de estudio

La cuenca del Matanza-Riachuelo se encuentra ubicada al NE de la provincia de
Buenos Aires, Argentina (Figura 3). La porcion baja de la misma abarca sectores
urbanizados del Area Metropolitana de Buenos Aires (AMBA) y la cuenca alta
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Figura3.  Ubicacion del area de estudio.

comprende zonas rurales. La porciéon media incluye a la zona de interfase entre el
paisaje urbano y el rural, denominada periurbano (Mortberg et al., 2007).

El Matanza-Riachuelo es un rio de llanura caracterizado por su baja pendiente y
su recorrido meandroso. Sus aguas escurren principalmente en direccion SO-NE. La
topografia llana predominante determina que en caso de lluvias abundantes, sus
aguas desborden ocasionando inundaciones en su llanura aluvial. Comunmente se
lo denomina Riachuelo en su porcion mas baja, cuando atraviesa areas urbanas, y
Matanza en su tramo medio y alto, desde el periurbano y hacia su cabecera. Entre
sus tributarios mas importantes se pueden mencionar a los arroyos Morales y Ca-
fiuelas.

El érea de la cuenca incluye a una gran variedad de tipos de coberturas, lo cual
genera respuestas espectrales variadas y complejas que aumentan el grado de difi-
cultad en la produccion de mapas a partir de imagenes satelitales. Esta variabilidad
de tipos de coberturas es consecuencia de la existencia de multiples usos del suelo
en las porciones baja, media y alta. La parte inferior de la cuenca, con usos princi-
palmente residenciales e industriales, presenta coberturas impermeables de materia-
les como cemento, asfalto, chapa y tejas; aunque no es despreciable la cobertura de
vegetacion del arbolado urbano, parques y jardines. En el otro extremo los sectores
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altos de la cuenca, presentan un uso predominante agricola y pecuario, y consecuen-
temente el dominio de coberturas vegetales. Sin embargo, dada la cercania con la
ciudad, éstas se ven frecuentemente interrumpidas por la presencia de materiales
impermeables propios de las zonas urbanizadas. Por ultimo, el periurbano, como
franja de transicion, se caracteriza por la gran heterogeneidad de usos de suelo,
entre ellos residencial, industrial, areas recreativas y terrenos baldios. En estos ulti-
mos se desarrollan comunidades vegetales seminaturales, en muchos casos domina-
das por plantas lefiosas exoticas como la acacia negra (Gleditsia triacanthos)
(Morello y Mateucci, 1999).

Métodos
Delimitacion del drea de estudio

El 4rea de la cuenca del Rio Matanza-Riachuelo fue delimitada usando informacion
topografica de una base vectorial de curvas de nivel de 1.25m de equidistancia,
previamente digitalizada a partir de cartas topograficas 1:50,000 del IGM (Instituto
Geografico Militar) y publicada en el Atlas Ambiental de Buenos Aires
<www.atlasdebuenosaires.gov.ar>.

Los valores de cota de las curvas se usaron para generar un Modelo Digital de
Elevacion (MDE) del tipo grilla regular con un tamario del pixel de 30m, mediante
un método de interpolacion global (tendencia polindmica) para generar los valores
altimétricos intermedios, recomendado como método de interpolacion para analisis
regionales (Borrough, 1986). Para esta tarea se usé la herramienta “topo to raster”
de ArcGIS (ESRI). Luego, se delimito el area de la cuenca identificando las lineas
divisorias de agua, utilizando la herramienta “basin” del mismo programa.

Mapeo de coberturas del suelo mediante clasificacion de imdgenes satelitales

Se generé un mapa de coberturas del suelo luego del procesamiento y analisis de
informacion satelital multitemporal, contenida en 4 imagenes Landsat 5 (TM) (path:
225 y row:84). Las imagenes seleccionadas tuvieron una cobertura de nubes menor
al 5% y corresponden a fechas representativas de las cuatro estaciones del afio: 26
de octubre de 2006: primavera, 14 de enero de 2007: verano, 4 de abril de 2007:
otofio y 23 de junio de 2007: invierno.

Los procedimientos que se llevaron a cabo sobre las imagenes para generar el mapa
de coberturas de suelo, fueron los siguientes:

a) Preprocesamiento: correcciones radiométricas y geométricas

b) Definicién de un modelo conceptual de coberturas a identificar

c) Seleccion de muestras de entrenamiento, correspondientes a clases de coberturas
definidas en el modelo conceptual
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d) Generacion de nuevas variables (bandas) y seleccion del conjunto a utilizar en la
clasificacion

e) Clasificacion de las iméagenes por medio de redes neuronales, usando las bandas
seleccionadas

f) Cuantificacion del error de la clasificacion.

Estos procedimientos se describen con mayor detalle en las secciones siguientes.

Preprocesamiento de las imagenes

A fin de reducir el tamafio de los archivos y acortar tiempos de procesamiento, la
escena original se recortd a un area menor que abarcara la superficie de la cuenca.
Ademas, las bandas térmicas de las cuatro imagenes fueron eliminadas ya que el
tamario del pixel de las mismas es demasiado grande (120m) como para aportar
informacion valiosa para identificar unidades pequefias.

Las 6 bandas multiespectrales de las 4 imagenes recortadas fueron calibradas
radiométricamente, llevando los valores de contaje (valores crudos denominados
también digital numbers) a radiancia (Richards y Jia, 2006) y corregidas atmosféri-
camente convirtiendo los valores digitales a reflectancia en superficie utilizando los
datos de ganancia y sesgo (provistos en el archivo header de cada imagen) de
acuerdo al modelo propuesto por Stumpf (1992). De esta manera se calcul6 la re-
flectancia en superficie removiendo el efecto de dispersion molecular (Rayleigh),
producto de la interaccion de la radiacion electromagnética con los componentes
moleculares de la atmosfera.

La correccion geométrica se realizd georreferenciando mediante el corregistro
imagen a imagen con base en otra imagen georreferenciada, de la base de datos
geografica del Atlas Ambiental de Buenos Aires. Para este procedimiento se usaron
25 puntos de control en cada imagen, obteniéndose un error cuadratico medio me-
nor a un pixel en todos los casos. El método de interpolacion usado fue polinomial
de primer orden. El método de reasignacion de valores numéricos a los pixeles
(remuestreo) fue el de vecino mas cercano, a fin de preservar la informacién origi-
nal. El corregistro final pixel a pixel se realizé mediante la superposicion de capas
(layer stacking) de las 4 imagenes (6 bandas cada una). Este procedimiento generd
una imagen multitemporal de 24 bandas (6 por estacion).

Definicion de un modelo conceptual de coberturas del suelo

Se establecié un modelo conceptual general con tres clases de coberturas: a) agua,
b) impermeabilizado y c) vegetacion. La clase agua estaba representada en el re-
corte de la escena mayormente en el Rio de la Plata, pero también en lagos artificia-
les (embalse Roggero y lagos de Lugano en la ciudad de Buenos Aires) y en el
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Riachuelo en su porcion inferior cerca de la desembocadura. La clase impermeabi-
lizado correspondia a pixeles heterogéneos pero mayormente ocupando zonas ur-
banizadas y conteniendo materiales impermeables como asfalto, cemento, tejas,
chapa y otros. La clase vegetacion estuvo representada por pixeles que contaran en
algin momento del afio con cobertura vegetal, pudiendo presentar suelo desnudo en
alguna época. En la clase vegetacion se incluyen varias subclases.

Las “subclases” conceptuales de coberturas vegetales, que representan subcon-
juntos mas homogéneos, fueron: bosque de perennifolias, bosque de caducifolias,
pastos, asociacion vegetal invernal y asociacion vegetal estival. En este modelo
conceptual las coberturas a mapear se presentan entonces en dos niveles jerarqui-
cos: uno superior, mas general, de las clases agua, impermeabilizado y vegetacion,
y otro inferior, mas detallado, con las subclases de vegetacion.

Generacion de las muestras de entrenamiento

Las muestras de pixeles usadas para el entrenamiento del clasificador (red neuronal)
se generaron por distintas vias segin el tipo de cobertura. Para las clases agua e
impermeabilizado las muestras de entrenamiento fueron obtenidas directamente en
la imagen, teniendo en cuenta la facilidad para identificar pixeles correspondientes
a estas coberturas. Los pixeles se definieron usando 9 poligonos para la clase agua y
6 para la clase urbano, distribuidos en la imagen de manera homogénea. En total se
contd con un conjunto de alrededor de 800 pixeles para cada una de estas dos cla-
ses, la mitad de los cuales se destinaron al entrenamiento de la red neuronal y la
otra mitad a la evaluacion de la exactitud de la clasificacion (punto f).

Considerando que la clase vegetacion esta formada por varias subclases de difi-
cil identificacion por simple observacion de la imagen, fue necesario contar con
informacién de campo para establecer la distribucion espacial de puntos correspon-
dientes a estas coberturas. A fin de generar esta informacion, se realizaron rele-
vamientos de campo en el area de estudio en los meses de junio y julio de 2008, en
los que se localizaron puntos conteniendo estas coberturas vegetales que fueron
georrefeerenciados con navegador satelital (GPS). En estas salidas se registraron
tres tipos de coberturas: bosques de caducifolias, bosques de perennifolias y pastos,
que fueron consideradas constantes en el periodo entre la fecha de toma de las
imagenes y la de toma de las muestras a campo.

Los puntos de GPS fueron superpuestos sobre la imagen, generandose luego
poligonos que abarcaran superficies de reflectancia homogénea alrededor de dichos
puntos. Ademas de estos puntos tomados en el campo, se conté con un mapa de
vegetacion del predio de la Comision Nacional de Energia Atdmica en Ezeiza (Ana
Faggi, datos no publicados), cuya informacidn sirvi6 para ubicar pixeles correspon-
dientes a los distintos subtipos de vegetacion. Tanto los poligonos generados a
partir de puntos de GPS como los surgidos de este mapa de vegetacién fueron su-
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perpuestos sobre la imagen multitemporal para seleccionar las muestras de pixeles
para entrenamiento de la red neuronal, o bien para validacion de la clasificacion.

Las muestras de entrenamiento de las clases asociacion vegetal invernal y aso-
ciacion vegetal estival (definidas a priori en el modelo conceptual), fueron genera-
das analizando los patrones de variacion temporal del indice verde normalizado
(NDVI) (Tucker, 1979). El valor del NDVI es indicador de la presencia de tejidos
verdes, actividad fotosintética y productividad vegetal (Guerschman ez al., 2003,
Richards y Jia, 2006). Los colores resultantes desplegando la combinacion de ban-
das NDVI de primavera, verano y otofio permitieron establecer visualmente la pre-
sencia de dos grandes grupos de vegetacion ocupando principalmente las parcelas
agricolas. En uno de ellos el NDVI present6 un valor maximo en verano, mientras
que en el otro hubo dos picos de NDVI, en primavera y otoiio, respectivamente. De
esta manera las muestras de entrenamiento para estas subclases se tomaron de las
parcelas en la imagen pertenecientes a alguno de los dos grupos.

La Figura 4 muestra la diferencia en el comportamiento del NDVI de las subcla-
ses asociacion vegetal estival y asociacion vegetal invernal y el de la otra subclase
de vegetacion herbacea: los pastos. La marcha anual del NDVI en cada subclase es
producto de los patrones de cobertura vegetal a lo largo del afio y de las especies
que dominan en cada subclase de cobertura.
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Figurad4. Variacion estacional del promedio del indice verde normalizado (NDVI) para
las muestras de las clases de vegetacion herbacea: pastos, asociacion vegetal
estival y asociacion vegetal invernal. Las bandas de NDVI 1, 2, 3 y 4
corresponden a primavera (octubre de 2006), verano (enero de 2007), otofio
(abril de 2007) e invierno (junio de 2007), respectivamente. Los valores de
NDVI se encuentran reescalados a 8 bits (0-255).
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Generacion y seleccion de bandas para la clasificacion espectral

En primer lugar, a partir de las 24 bandas de la imagen multitemporal se generaron
las siguientes bandas adicionales:

— NDVI para cada estacion (4 nuevas bandas)

— Desviacion estandar (en el eje temporal): para cada pixel se calcul6 el desvio
estandar de las 6 bandas multiespectrales en el eje temporal (a cada banda le
corresponden 4 valores, uno para cada estacion). Este procedimiento generd 6
nuevas bandas

— Promedio y varianza del NDVI, usando las cuatro bandas del periodo anual
considerado (resultado: 2 nuevas bandas)

—  Brillo, Verdor y Humedad de la transformacion Tasseled Cap (Kauth y Tho-
mas, 1976), 3 bandas para cada estacion, en total 12 nuevas bandas

— Ademas se calcularon bandas de desvio estandar en el tiempo del Brillo, Ver-
dor y Humedad (3 bandas).

Un resumen de las bandas consideradas en el andlisis (en total 51) puede verse
en la Tabla 1.

Tabla 1
Bandas totales consideradas para el anlisis
Primuverda Veruno Otudio Ivigrma

Bl-P Bi-V Bi-O Bid DesvEst B

B2-P B2V B2-O B2 DesvEst B2
Bandas TM B3-P BV B3-O B3 DesvEst B3
originales B4-P B4V B4-Q B4 DesvEst B4

B3-p B3-V BS-O B3 DesvEst BS

B7-P BV B0 B DesvEst B7
Indice verde NDV{-P NDVI-V NDVIO NDVI-1 Prons NDVIy Var NDVI]
Transformacién Brillo-P Brillo -V Brillo- O Britto -] DesvEst Brillo
tasseled cap Verdor- P Verdot -V Verdin - O Verdos - 1 DesvEst Verdor

Humedad - P Humedad -V Homedad - O Humedad - 1 DesvEst Humedad

Abreviaturas: B: banda, P: primavera, V: verano, O: otofio, I: invieno, DesvEst: desviacion estandar,
Prom: promedio, Var: varianza.

De acuerdo con el modelo conceptual definido cuyas clases de coberturas se
presentan en dos niveles jerarquicos diferentes, la clasificacion se realizo asimismo
en dos etapas. En cada una de ellas se us6 un conjunto particular de bandas, elimi-
nando las que menos contribuyeran a la separacion de las clases de coberturas,
representadas por las muestras de entrenamiento. El aporte de las bandas a la exacti-
tud de la clasificacion se midi6 a través del indice de Jeffries-Matussita (Richards y
Jia, 2006). Este indice mide la separabilidad de dos muestras usando un determi-
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nado conjunto de bandas. A medida que aumenta el nimero de bandas consideradas
el valor del indice también aumenta indicando que las muestras son mas separables.
Sin embargo, a partir de cierto punto la adiciéon de mas bandas al conjunto no hara
aumentar sustancialmente la separabilidad de las muestras, con lo que es preferible
no incluirlas ya que la informacion que aportan es presumiblemente redundante y su
unico efecto es hacer mas lento el proceso de clasificacion.

Para definir el conjunto de bandas dptimo a utilizar en cada etapa de la clasifi-
cacion, se estableci6 primero un tamafio 6ptimo del conjunto, siendo el tamafio el
numero de bandas consideradas. Luego se determino, para ese tamaiio, la combi-
nacion de bandas que proporcionara una separabilidad espectral maxima de las
muestras. A esta combinacion la denominamos combinacién éptima. Asi, el con-
Jjunto éptimo fue aquel en el que hubiera un tamafio dptimo y una combinacion
optima.

A fin de determinar el conjunto dptimo para cada tamafio de conjunto y para
cada combinacion especifica de un tamafio dado, se calcul¢ el indice de Jeffries-
Matussita entre todos los pares de muestras de entrenamiento. Luego, con los valo-
res del indice se calcul6 el promedio y el minimo. Ambos valores fueron tenidos en
cuenta para evaluar la eficacia de un conjunto de bandas en separar las muestras; el
promedio como medida de la efectividad general del conjunto y el minimo como
indicador de la ausencia de pares de muestras poco separables.

Tanto para el promedio como para el minimo de indices un valor elevado indica
mayor separabilidad de las muestras de entrenamiento. De acuerdo con esto, para
cada conjunto de tamafio n la mejor combinacion fue aquella para la que ambas
medidas eran simultaneamente las mas elevadas. Esto se midi6é calculando el pro-
medio entre las dos, al cual denominamos promedio compuesto (PComp).

El valor n (= nimero de bandas) usado para la clasificacion se determiné en
cada caso evaluando si la ganancia en separabilidad al incluir una nueva banda
justificaba el incremento en cantidad de datos a analizar y por ende el tiempo de
procesamiento.

Antes de definir el conjunto de bandas que seria el de entrada en cada red se
realizaron preselecciones entre conjuntos de bandas de informacién semejante (gj.:
las 24 originales, las 9 de desviacion estandar en el eje temporal, etc.). Las bandas
de NDVI de cada estacion y su promedio y varianza no fueron sometidas a prese-
leccion sino que se integraron directamente en el conjunto de entrada para entre-
namiento de las redes, por considerar que podian aportar informaciéon importante
para separar clases espectrales. En ultima instancia la seleccién de las bandas de
entrada final se realizé entre 24 bandas preseleccionadas. El mismo procedimiento
se realizé para ambas redes.

Para el mapa de coberturas generales de la cuenca (etapa 1), las bandas selec-
cionadas fueron 6 (tamafio 6ptimo=6): la banda 4 de octubre de 2006, la banda 7 de
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enero de 2007, la banda promedio de NDVI, la banda varianza de NDVI, la banda
brillo de la transformacion tasseled cap de la imagen de enero de 2007, y la banda
verdor de la transformacion tasseled cap de la imagen de abril de 2007. Para la
etapa 2 en la que se generd un mapa de coberturas vegetales, las bandas usadas
fueron la banda 5 de enero de 2007, la banda 4 de abril de 2007, la banda 5 de junio
de 2007, la banda NDVI de octubre de 2006, la banda Brillo de la transformacién
tasseled cap de octubre de 2006 y la banda Verdor de la transformacion tasseled
cap de junio de 2007.

Clasificacion de las imdagenes por medio de redes neuronales

Para cada una de las etapas de clasificacion antes mencionadas se entrenaron dos
perceptrones multicapa mediante el algoritmo de Backpropagation. En este tipo de
redes neuronales de aprendizaje supervisado, cada patrén del conjunto de entre-
namiento consta de su correspondiente salida esperada. El patron de entrenamiento
esta representado por los n valores de un pixel, correspondientes a las n bandas
seleccionadas. La cantidad de neuronas de entrada se corresponde con el nimero de
bandas seleccionadas.

Primera Red

Del conjunto de pixeles de las muestras de entrenamiento de las clases agua, im-
permeabilizado y vegetacion, se tomaron en forma aleatoria 500 pixeles de cada
una, para entrenar un perceptréon multicapa con backpropagation.

Se realizaron numerosas pruebas con distinto nimero de capas ocultas y distinto
numero de neuronas en dichas capas. Finalmente la arquitectura seleccionada, por
haber tenido el mejor comportamiento, fue de 6 neuronas en la capa de entrada 30
neuronas en la capa oculta y 1 en la capa de salida.

Las 6 neuronas de la capa de entrada son la banda 4 de octubre de 2006, la ban-
da 7 de enero de 2007, la banda promedio de NDVI, la banda varianza de NDVI, la
banda brillo de la transformacion tasseled cap de la imagen de enero de 2007, y la
banda verdor de la transformacion tasseled cap de la imagen de abril de 2007.

La funcién de transferencia para el primer nivel fue la tangente hiperbolica y la
del nivel de salida la funcién sigmoidea. La funcién de entrenamiento fue el gra-
diente descendente con momento y factor de aprendizaje adaptativo. El factor de
aprendizaje fue 0.8 y se entreno durante 20000 épocas consiguiendo un error menor
a 107 (ECM=0.000248396).

Los pixeles rotulados que no entraron dentro de las muestras para entrenar la red
se utilizaron como conjunto de prueba.

En la Figura 5a se presenta el escalon que marca los valores esperados para cada
uno de los pixeles de entrenamiento. Los primeros 500 valores corresponden a la
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clase agua, cuyo valor esperado fue 0; los segundos 500 corresponden a los pixeles
de la clase urbano, con un valor esperado de 0.5 y los Gltimos 500 pertenecen a la
clase vegetacion, con un valor esperado de 0.99. Estos valores estan superpuestos
con la salida producida por la red para cada uno de los pixeles. Se observa una
importante coincidencia entre los valores de salida de la red y los valores esperados,
lo cual indica que la red aprendi6 correctamente a clasificar los pixeles del conjunto
de entrenamiento.

En la Figura 5b se presenta la salida de la red para todos los pixeles rotulados,
incluyendo ademas de los del conjunto de entrenamiento (5a), aquellos que no fue-
ron vistos por la red previamente. De esta manera, vemos graficamente que la ca-
pacidad de generalizacion de la red fue muy buena.

La arquitectura elegida por tener el mejor comportamiento consté de 6 neuronas
en la capa de entrada, 35 neuronas en la capa oculta y 1 en la capa de salida. Las 6
bandas usadas fueron la banda 5, de enero de 2007, la banda 4, de abril de 2007; la
banda 5, de junio de 2007; la banda NDVI, de octubre de 2006; la banda brillo, de
la transformacion tasseled cap de octubre de 2006 y la banda verdor de la transfor-
macion tasseled cap de junio de 2007.

En el entrenamiento de la segunda red, la funcién de transferencia para el primer
nivel y el nivel de salida, asi como la funcién de entrenamiento, el factor de apren-
dizaje y la cantidad de épocas para el entrenamiento, fueron los mismos que para la
primera. En la segunda red también se consiguié un error menor a 10° (ECM=
0.000571059).

¢ 00 w0 1500

Figura 5a. Testeo. Valores de salida (de 0 a 1) de los pixeles usados para la etapa de
entrenamiento de la primera red (1,500 pixeles) y su relacion con los valores de
salida esperados (0, 0.5 y 0.99).

This content downloaded from 128.114.34.22 on Fri, 11 Dec 2015 19:29:41 UTC
All use subject to JSTOR Terms and Conditions



http://www.jstor.org/page/info/about/policies/terms.jsp

julio-diciembre 2009 Teledeteccion y redes neuronales aplicadas al mapeo... 141

09t
a8
07¢

06

I ..

" L n s s
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 6000

Figura Sb. Generalizacion. Valores de salida (de 0 a 1) producida por la red 1 entrenada
incluyendo pixeles no utilizados en la etapa de entrenamiento y su relacion con
los valores de salida esperados (0, 0.5 y 0.99).

Los pixeles rotulados que no entraron dentro de las muestras para entrenar la red
se utilizaron como conjunto de prueba.

En la Figura 6a se ven los valores esperados para cada una de las clases y los
valores devueltos por la red entrenada, siendo los 350 primeros correspondientes a
bosques de perennifolias (con valor esperado de salida 0) y los siguientes a bosques
de caducifolias (valor esperado= 0.25), pastos (valor esperado= 0.50), asociacion
vegetal invernal (valor esperado= 0.75) y asociacion vegetal estival (valor esperado
=0.99). En la Figura 6b se muestra la salida de la red para todos los pixeles rotula-
dos, incluyendo ademas de los presentados en la Figura 6a, aquellos que no fueron
utilizados por la red en la etapa de entrenamiento.

Generacion del mapa de salida

Luego de haber clasificado los pixeles usando la red 1 entrenada, los valores de
salida resultantes continuos entre 0 y 1 fueron reescalados a valores enteros entre 0
y 100. Para establecer las clases de coberturas se establecieron rangos de valores de
acuerdo al ajuste observado en los limites geograficos entre clases en el mapa resul-
tante. Los pixeles asignados a la clase vegetacion fueron sometidos a la segunda red
usando las bandas seleccionadas previamente. A los valores de salida de la segunda
red se le sumé el valor fijo 100, con el objeto de poder mapear la salida de la prime-
ray segunda red en forma conjunta.
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Figura 6a. Testeo. Valores de salida (de 0 a 1) de los pixeles usados para la etapa de
entrenamiento de la segunda red (1750 pixeles) y su relacion con los valores de
salida esperados (0; 0.25; 0.5; 0.75 y 0.99).
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Figura 6b. Generalizacion. Valores de salida (de 0 a 1) producidos por la red 2 (entrenada)

incluyendo pixeles no utilizados en la etapa de entrenamiento y su relacion con
los valores de salida esperados (0; 0.25; 0.5; 0.75 y 0.99).
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Los valores esperados para las clases y subclases del esquema conceptual de
clasificacion fueron los siguientes: agua: 0, impermeabilizado: 50, bosques de pe-
rennifolias: 100, bosques de caducifolias: 125, pastos: 150, asociacion vegetal in-
vernal: 175 y asociacion vegetal estival: 199.

En la Figura 7 se muestra el circuito del pixel desde la imagen original, hasta
llegar a la clasificacion generada por las redes ya entrenadas. A partir de las
cuatro imagenes originales (Landsat 5 TM) mas las bandas generadas posterior-
mente (Tabla 1) se define el conjunto optimo de bandas a usar como entrada en
cada red. Para cada pixel se toman las bandas del conjunto 6ptimo para alimentar
alared 1, o sea que a cada pixel le corresponde un conjunto de datos numéricos
que son los correspondientes a las bandas usadas. Luego del procesamiento
usando la red 1 entrenada se produce la salida “S1”. Si la respuesta obtenida es
“agua” o “impermeabilizado”, se produce esa salida como clasificacion resul-
tante. En cambio si la respuesta obtenida por la red 1 es “vegetacion”, se toman
las bandas del conjunto Jptimo de la red 2 y la salida producida sera entonces
“82”, completando la clasificacion. El resultado es un mapa de las coberturas de
tipos de suelo con 7 clases: agua, impermeabilizado, bosque de perennifolias,
bosque de caducifolias, pastos, asociacion vegetal invernal y asociacion vegetal
estival.

Resultados

La superficie de la cuenca del rio Matanza-Riachuelo se calculé en 206,502.21
ha. El mapa de coberturas resultante de la clasificacion multiespectral (Figura 8)
muestra la distribucion espacial de las coberturas del suelo en la cuenca. La ma-
triz de error (o confusion) para la evaluacion de la exactitud de la clasificacion
(Tabla 2), presenta en la diagonal la cantidad de pixeles correctamente clasifica-
dos por clase (concordancia entre verdad de campo y mapa). Fuera de la diagonal
se muestra la cantidad de pixeles que fueron clasificados incorrectamente, con los
porcentajes entre paréntesis. La exactitud general de la clasificacion fue del
95.13% (2,971 pixeles correctamente clasificados sobre 3,123 evaluados). El coe-
ficiente Kappa, que ajusta la proporcion de pixeles correctamente clasificados a la
probabilidad de acierto por azar (Congalton et al., 1983; Congalton y Green,
1999), fue de 0.94.

La distribucion porcentual de las distintas coberturas en el 4rea de la cuenca se
muestra en la Tabla 3. En la Tabla 4 se presenta una caracterizacion de las distintas
clases de coberturas presentes en la Figura 8.
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Tabla 2
Matriz de error de la clasificacién
Verdad de campo
Clase AGU IMP PER CAD PAS AVI AVE  Total
AGU 595 (99.83) 0 0 0 1] 0 0 595
IMP 1€(0.17) X213 (100) 0 0 0 2(0,44) 0 516
PER 0 0 369 (98,93) [} 0 0 0 369
§. CAD (1] 0 3(08) 332(100) SE(11,BY) 0 0 386
2 PAS 0 0 1(0.27) 1] 313(7245) 1{0,22) 4] 315
AVl (1] 0 0 0 66 (15,28) 436 (94,99) 5(1.2) | S07
AVE o 0 0 o 2(046) 20 (4.36) 413 (98,8)| 435
Total 596 513 373 332 432 459 418 3123

Simboles: AGU: agua, IMP: impermeabilizado, PER: bosque de perennifolias, CAD:
bosque de caducifolias, PAS: pastos, AVI: asociacion vegetal invernal, AVE:
asociacion vegetal estival.

Tabla 3
Superficie de las distintas coberturas identificadas en el drea de la
cuenca del Matanza-Riachuelo (aiio 2006-2007)

Cobertura Pixeles Hectdreas Porcentaje

Agua 3,712 334.08 0.16
Impermeabilizado 528859 4759731 23.05
Bosque de perennifolias 29383 2644.47 1.28
Bosque de caducifolias 71,068 6,396.12 31

Pastos 802509 7222581 3498
Asociacion vegetal invernal 539067  48516.03 2349
Asociacién vegetal estival 319871 28,788.39 13.94
Total 2,204 469  206,502.21 1.00

Analisis del mapa de coberturas

A lo largo del eje urbano-rural (sentido NE-SO), el mapa muestra en la cuenca baja
un predominio de cobertura impermeabilizada, que disminuye hacia el periurbano
principalmente por la aparicion de una mayor proporcion de coberturas vegetales.
La mancha urbana (sustrato impermeabilizado) se extiende formando brazos a lo
largo de rutas de acceso a la ciudad de Buenos Aires, que se ubican en las zonas
mas elevadas. Contrariamente, la mancha de vegetacion ingresa en el sector urbano
principalmente siguiendo las zonas bajas del valle de inundacién del Matanza-
Riachuelo, que en la cuenca media (periurbano) estd ocupado principalmente por
bosques de caducifolias y perennifolias. Hacia el sector rural esta zonificacion en la
distribucion de coberturas relacionada con la posicion topografica, es mucho menos
evidente.
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Figura8. Mapa de coberturas del suelo de la cuenca del Matanza-Riachuelo.

This content downloaded from 128.114.34.22 on Fri, 11 Dec 2015 19:29:41 UTC
All use subject to JSTOR Terms and Conditions



http://www.jstor.org/page/info/about/policies/terms.jsp

julio-diciembre 2009 Teledeteccion y redes neuronales aplicadas al mapeo... 147

Tabla 4
Caracterizacion de las distintas coberturas en la cuenca del Matanza- Riachuelo

Clase Descripcion

Agua Representada por cuerpos y cursos de agua permanente de la cuenca. En
la cuenca baja se distinguen el Riachuelo en su desembocadura y los
Lagos de Lugano. En el periurbano existen piletas y lagunas artificiales
(partido de Ezeiza) y cavas inundadas remanentes de la extraccion minera
de tosca, especialmente en las cercanias de la localidad de Gonzalez
Catan en La Matanza. Hacia la cuenca alta también aparecen cavas aso-
ciadas a las ciudades satélites y en menor medida lagunas naturales.

Impermeabi-  Cobertura presente principalmente en zonas urbanizadas de la baja cuenca

lizado (AMBA) y de las ciudades satélites (Caiiuelas, General Rodriguez). Desde
el AMBA se extienden hacia el SO brazos de suelo impermeabilizado
(asfaltado, construido o compactado) siguiendo las rutas de acceso a la
ciudad de Buenos Aires. Hacia la cuenca alta se presentan pixeles progre-
sivamente mas dispersos, algunos sobre las rutas asfaltadas importantes
como la ruta nacional 6 que se observa como una linea que atraviesa la
cuenca en sentido NO-SE.

Bosques de Formados mayormente por especies de eucaliptos y pinos y por casuari-

perennifolias  nas, se encuentran presentes especialmente en los bosques de Ezeiza.
Hacia la cuenca alta se presentan en parches mas o menos pequefios en
plantaciones casi siempre asociadas a construcciones.

Bosques de Cobertura formada principalmente por la invasora acacia negra (Gleditsia

caducifolias  triacanthos) y en menor medida por paraiso (Melia azedarach), que tam-
bién se presenta en asociaciones boscosas espontaneas o bien en planta-
ciones, igual que el alamo (Populus spp). Se encuentran grandes masas de
estos bosques en la zona inundable baja de la cuenca intermedia.

Pastos Cobertura vegetal heterogénea dominada por gramineas. Se caracteriza
por la presencia de tejidos verdes vivos en primavera, verano y otofio. Se

encuentra distribuida principalmente hacia las zonas altas de la cuenca,
aunque tambi€n esta presente en buena medida en el periurbano.

Asociacion Cobertura vegetal con presencia de tejidos verdes en primavera y otofio.
vegetal Se encuentra distribuida de en parcelas rectangulares de las zonas rurales
invernal altas, por lo que se la puede asociar a lotes con doble cultivo: cultivo de

invierno (trigo, avena u otros), seguido de soja (soja de segunda).
Asociacion Cobertura vegetal con tejidos verdes en verano, que se distribuye princi-
vegetal palmente en parcelas rectangulares del sector rural de la cuenca, alto y
estival medio. Presenta gran actividad fotosintética en verano lo que permite
relacionarla con lotes con cultivos de verano en el ciclo anual estudiado
(soja o maiz principalmente).

Siguiendo un eje desde las areas urbanas hacia el sector periurbano se espera un
aumento de la cantidad de coberturas por unidad de area. En términos de diversidad
de coberturas se presume un valor minimo en la ciudad, maximo hacia el periur-
bano (mayor heterogeneidad de coberturas), e intermedio en las areas rurales.
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A fin de medir la variacion de la heterogeneidad ambiental (cantidad de cobertu-
ras por unidad de area) a lo largo del eje urbano-rural se calculd el indice de diver-
sidad de Shannon (Zar, 1999) en cuadrados de 300 m de lado (9 ha) para toda el
area de la cuenca. Para verificar la variacion de la tendencia general a lo largo del
eje urbano-rural de esta variable, se realizé un muestreo sistematico de valores de
diversidad equidistantes cada 1,200 metros que luego se ajustaron a una superficie
mediante la funcion spline (Franke, 1982).

Los resultados del analisis de la variacion de la diversidad de coberturas por
unidad de area a lo largo del eje urbano-rural se muestran en la Figura 9. Los
valores bajos se presentan hacia el NE (areas urbanas) y hacia el SO (zonas rurales),
mientras que los valores mas altos se presentan en el sector periurbano.

Discusion

El mapa generado mediante el sistema de clasificacion utilizado muestra una exacti-
tud relativamente elevada, por lo que se lo puede considerar confiable. Si se toman
las dos etapas de la clasificacion por separado, durante el entrenamiento de las redes
el error cuadratico medio de la primera (clasificacion de tres coberturas) es menor
que el de la segunda. Esto es consecuencia de la mayor similitud de respuesta es-
pectral entre las subclases de vegetacion en comparacion con la existente entre el
agua, la cobertura impermeable y la vegetacion.

L, o Diversidad de
et coberturas (H
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B 0,003
@ 007

[J10138
[ 0,206
@ 0,273
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I 0 409
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Bl Mayor

Figura9. Variacion geografica del indice de diversidad de Shannon (H’) ajustado
mediante la funcion spline. Se observan valores bajos hacia el NE (areas
urbanas) y hacia el SO (zonas rurales), mientras que las areas intermedias
(periurbano) presentan los valores mas altos. :
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Por otra parte, en el mapa resultante entre las subclases de vegetacion se produjo
mayor confusion relativa que entre estas y las coberturas no vegetales. Sin embargo,
el porcentaje de pixeles bien clasificados fue alto para todas las subclases de vege-
tacién, salvo para los pastos en los que casi un 30% de los pixeles usados en la
verificacion resultaron mal clasificados, y confundidos principalmente con asocia-
ciones vegetales invernales y bosques de caducifolias. Este error se puede deber al
efecto de la heterogeneidad real de la asociacion vegetal denominada a priori como
pasto. Probablemente esta subclase esta formada por una mezcla de especies dis-
puestas en parches, en los que las dominantes resultan tener un comportamiento
fenolégico (ciclo de vida) tal que espectralmente se asemejan a la vegetacion ar-
bérea caducifolia o a la vegetacion invernal.

La clase de cobertura menos representada en la cuenca fue el agua, a la que le
siguen los bosques de perennifolias y los bosques de caducifolias que de manera
conjunta representan menos del 5% de las coberturas de la cuenca. Sin embargo, es
probable que debido a que los bosques de perennifolias estan formados por especies
arboreas invasoras (ej.: acacia negra, Gleditsia triacanthos) su superficie cubierta se
encuentre en aumento. Por el contrario, las especies que forman los bosques de
perennifolias se caracterizan por su escasa capacidad de dispersion, por lo que posi-
blemente se trate de una clase de cobertura relativamente estable.

Cerca de un cuarto de la superficie de la cuenca se encuentra impermeabilizada
y ese porcentaje se encuentra casi en su totalidad en la cuenca baja. Esto pone de
manifiesto la gran presion antropica a la que se encuentran expuestas las aguas del
rio. Dentro de la cuenca la clase pastos es la mas abundante y las clases Asociacion
Vegetal Invernal (AvI) y Asociacion Vegetal Estival (AVE) también se presentan en
importante proporcion.

La abundancia de pastos en grandes zonas de la cuenca alta y cerca de las divi-
sorias de agua, podria estar relacionada con la escorrentia difusa de las zonas de
nacientes, que por ende son propensas al anegamiento y poco aptas para la agricul-
tura.

Las coberturas AVI y AVE se encuentran representadas mayormente en parcelas
rectangulares de la cuenca alta y, por lo tanto, se las puede relacionar con el uso
agricola. De hecho, podrian tomarse como una misma clase si se hablara de “usos
del suelo”, ya que por la alternancia de sistemas de rotacion de cultivos, un lote,
puede presentar en afios consecutivos doble cultivo (cominmente, cultivos de in-
vierno, principalmente trigo, seguido de “soja de segunda™) en cuyo caso seria cla-
sificado como AVI, o bien, un solo cultivo de verano, principalmente maiz o soja,
clasificandose entonces como AVE.

Por otra parte, existen porciones de la clase pasto que corresponderian a parcelas
ganaderas con pasturas implantadas, con lo que, sumando a éstas las proporciones
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de coberturas relacionadas con cultivos (AVI y AVE) la cuenca podria estar utilizada
en la actualidad con fines agropecuarios en valores cercanos al 70%.

A lo largo del gradiente urbano-rural, el patron de variacion de la diversidad de
coberturas por unidad de area es un aspecto destacado que resulta del analisis del
mapa. El método de cuantificacion de la heterogeneidad ambiental (diversidad de
coberturas), resulto apropiado para poner de manifiesto las diferencias estructurales
existentes entre las distintas porciones de la cuenca y podria ser usado para carac-
terizar el paisaje, clasificar y delimitar las zonas de la cuenca, aunque es probable
que sea necesario integrar otras variables para generar un mapa de zonas funcion-
ales.

En este andlisis se evidencia que la zona de mayor heterogeneidad del territorio
corresponde al periurbano, que es precisamente la zona de mayor dindmica de
transformacion. El estudio del cambio en la heterogeneidad ambiental podria re-
alizarse a partir del analisis de mapas multitemporales de coberturas de la cuenca.
Dicho analisis serviria para establecer ritmos de crecimiento y entender los patrones
de cambio en la distribucion de coberturas, y serviria como herramienta en la toma
de decisiones de manejo.

Conclusiones

El mapa de coberturas del suelo en la cuenca del rio Matanza-Riachuelo obtenido
mediante el andlisis de una serie multitemporal de imagenes de resolucién interme-
dia, clasificadas usando redes neuronales presento una exactitud del 95.13%, lo que
significa que el resultado es altamente satisfactorio, sobre todo teniendo en cuenta
la complejidad del ambiente estudiado.

El mapa resultante presenta en el area de la cuenca un 0.16% ocupado por agua,
un 23.05% por suelos impermeabilizados, principalmente relacionados con la urba-
nizacion, mientras que la vegetacion cubre el 76.79%. Ademas, entre las coberturas
vegetales, aquellas que probablemente estén relacionadas con usos agropecuarios
podrian llegar a cubrir el 70% de la cuenca.

A lo largo de un eje desde las areas urbanas hacia el sector rural existen cambios
en la diversidad de coberturas por unidad de érea: el valor de diversidad es minimo
en la ciudad, crece hasta un maximo en el periurbano (maxima heterogeneidad de
coberturas), y baja nuevamente en las areas rurales, aunque alcanzando valores
intermedios entre las dos zonas funcionales anteriores.

Si bien en este trabajo se verifica la utilidad de las redes neuronales en la rapida
produccion de insumos de base (mapas) para la gestion ambiental de la cuenca del
Matanza-Riachuelo, o de otras areas similares, hay que tener en cuenta que es nece-
sario realizar monitoreos periddicos para verificar las tendencias en la disposicion
espacial de coberturas del suelo. En este sentido, queda pendiente la utilizacién de
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imégenes satelitales de archivo (captadas durante los Gltimos 30 afios), para recon-
struir la historia de la ocupacion de la cuenca.
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