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Resumen

El uso de imagenes de radar de apertura sintética (SAR) representa una
fuente valiosa de informacion para caracterizar regiones geograficas
susceptibles de inundaciones, como en el sureste de México, ya que éstas
no son sensibles a condiciones de nubosidad y/u oscuridad. En esta
investigacién se presenta una metodologia para identificar cuerpos de
agua en una regidon del sureste de México. Se aplicaron tres algoritmos
de aprendizaje automatico: bosque aleatorio (RF), potenciacion del
gradiente (GB) y maquina de soporte vectorial (SVM) para clasificar las
tres clases objetivo A: agua, areas inundadas y cuerpos de agua; I:
infraestructura urbana y/o suelo desnudo, y V: vegetacion a partir de
imagenes SAR. La imagen SAR utilizada cubre una zona geografica
proyectada UTM Zona 15 Norte WGS84, localizada en los estados de
Tabasco y Chiapas, la cual fue preprocesada para disminuir errores en la
imagen. Los modelos RF, GB y SVM se implementaron en lenguaje Python,
gue fueron entrenados y probados en prediccion a partir de una base de
datos de 12 000 muestras, con valores de amplitud de la imagen SAR. El
modelo RF obtuvo una precision global de clasificacion (PG) de 0.979(+/-
0.003); GB obtuvo PG = 0.979(+/-0.003), y SVM PG = 0.974(+/-0.005).
Los tres modelos obtuvieron un valor de F1_score superior a 0.99 para
predecir la clase A; el clasificador RF obtuvo valores de AUC = 1 para las
tres clases objetivo evaluadas. Este estudio permite mostrar el uso
potencial de las imagenes satelitales SAR y el alto desempefo de los

modelos de aprendizaje automatico RF, GB y SVM para clasificar e
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identificar los cuerpos de agua, asi como resaltar su importancia en

estudios de los posibles impactos de las inundaciones.

Palabras clave: aprendizaje supervisado, modelos de prediccion,
imagenes satelitales, arboles de decisidén, cuenca hidroldgica, sensores

remotos, curvas ROC.

Abstract

The use of synthetic aperture radar (SAR) images represents a valuable
source of information to characterize geographic regions susceptible to
flooding, such as southeastern Mexico, they are not sensitive to cloudy
and / or dark conditions. This research presents a methodology to identify
bodies of water in a region of southeastern Mexico. Three machine
learning algorithms were implemented: Random forests (RF), Gradient
Boosting (GB) and Support Vector Machines (SVM) to classify three target
classes: Class A (water, flooded areas, and bodies of water); class I
(urban infrastructure and / or bare soil), and class V (vegetation) from
SAR images. The SAR image used covers a projected geographical area
UTM Zona 15 Norte WGS84 located in the states of Tabasco and Chiapas;
this was pre-processed to reduce errors in the image. The RF, GB and
SVM models were implemented in Python language. These were trained
and tested in prediction from a database of 12 000 samples with
amplitude values of the SAR image. The RF model obtained an overall
classification accuracy (PG) of 97.9 (+/- 0.003) %; GB obtained PG = 97.9
(+/- 0.003) %, and SVM PG = 97.4 (+/- 0.005). The three models
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obtained an F1_s value higher than 0.99 to predict class A; RF obtained
AUC = 1 for the three target classes. This study shows the potential use
of SAR satellite images and the high performance of RF, GB and SVM
machine learning models to classify and identify water bodies as well as

highlighting its importance in studies of possible impacts of floods.

Keywords: Supervised learning, prediction models, satellite images,

decision trees, watershed, remote sensing, ROC curves.

Recibido: 22/12/2020

Aceptado: 27/12/2021

Introduccion

En la actualidad es posible disponer de imagenes de radar de apertura
sintética obtenidas por medio de sensores remotos. A diferencia de los
sensores opticos, las imagenes de radar no dependen de la radiacion solar
reflejada o la radiacion térmica emitida por la Tierra, sino que emiten su
propia radiacion electromagnética para realizar sondeos. Por ello, una
imagen de radar no es afectada por condiciones meteoroldgicas o de

oscuridad (Sami & Abdulmunem, 2020; Fernandez-Ordofez & Soria-Ruiz,
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2015). Las imagenes de satélite abarcan grandes superficies e incluso
zonas de dificil acceso y a partir de su analisis es posible extraer
informacion de interés de manera indirecta. El procesamiento de
imagenes de radar implica un reto para tratar deformaciones y ruido
causados por la inclinacidon del sensor. Por ello, la precisidon global de un
clasificador esta condicionada por el nivel de procesamiento de los datos
para reducir el moteado en imagenes simples y multitemporales; las
caracteristicas de la imagen empleadas como predictoras son textura,
color, objeto a clasificar, zonas agricolas, cuerpos de agua, zonas urbanas

y el nimero de clases objetivo (Gomarasca et al., 2019).

Existen diferentes enfoques para clasificar una imagen, por ende, la
eleccion de un enfoque especifico depende de la naturaleza del objeto a
detectar, de la cantidad y calidad de los datos. Los algoritmos de
aprendizaje automatico poseen buena capacidad predictiva de
clasificacion de acuerdo con Avendafio-Pérez, Parra-Plazas y Fredy-
Bayona (2014), quienes reportan el uso de maquinas de soporte vectorial
(SVM) con kernel Gaussiano y un modelo Bayesiano para clasificar agua,
tierra y poblacidén, y sefalan que el desempefio del modelo SVM fue
superior al Bayesiano. Pulella, Aragao-Santos, Sica, Posovszky y Rizzoli
(2020) realizaron un mapeo de areas forestales en el estado de Rondonia,
Brasil, con un modelo bosque aleatorio (RF) entrenado con imagenes de
radar multitemporal sentinel-1 para clasificar areas artificiales, areas
forestales, y no forestales, con una precisién global de clasificacion

superior al 80 %.
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Las imagenes de radar se han utilizado en diversas areas de estudio,
por ejemplo, en la identificacion de derrame de petrdleo, monitoreo del
hielo marino, deteccién de vehiculos maritimos, clasificacidon de cobertura
del suelo, monitoreo de la humedad del suelo y detecciéon de &areas
inundadas. Shen, Wang, Mao, Anagnostou y Hong (2019) presentan una
revision amplia acerca de las ventajas y desventajas que implica el uso
de estas imagenes para mapear extensiones de inundaciones. Tales
autores reportan una precision aceptable en el mapeo automatico de
inundaciones sin obstrucciones; sin embargo, la deteccion de
inundaciones debajo de vegetacion en areas urbanas fue menos
satisfactoria. Lin, Yun, Bhardwaj y Hill (2019) reportan un estudio para
detectar inundaciones en areas urbanas a partir de imagenes
multitemporales del satélite sentinel-1, originadas por el huracan Matthew
en 2016, en Carolina del Norte, EUA, y obtuvieron baja precisiéon. De
manera similar, Zhang et al. (2018) reportan el uso de datos
multitemporales Sentinel-1A y Sentinel-1B para zonificar las inundaciones

inducidas por el huracan Irma en Florida, EUA, en 2017.

En el sureste de México se presentan con frecuencia intensos
periodos de lluvias en los meses de agosto, septiembre, octubre y
noviembre que originan inundaciones y provocan pérdidas econdmicas en
diferentes sectores de la poblacién, asi como, en ocasiones, pérdidas de
vidas humanas (Sanchez, Salcedo, Florido, & Mendoza, 2015). Por ello es
de interés contar con métodos indirectos de identificacién confiables para

identificar superficies afectadas por inundaciones, pues una identificacién
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in situ puede resultar costosa y tardada. En estas situaciones es de gran
utilidad el uso de imdagenes de satélite y modelos de aprendizaje

automatico supervisado para clasificar zonas afectadas por inundaciones.

El estado de Tabasco, por su situacién geografica, se confronta a
inundaciones debido a factores como la presencia de dos de los rios mas
caudalosos de México (el Usumacinta y el Grijalva); una precipitacidon
promedio anual de 2426 mm; falta de ordenamiento territorial;
deforestacion de las partes altas de la cuenca; cambio climatico, y
factores antrépicos (Arreguin-Cortés & Rubio-Gutiérrez, 2014;

Perevochtchikova & Lezama-de-la-Torre, 2010).

Por lo anterior, el objetivo en este estudio consistié en la aplicacion
de tres algoritmos de aprendizaje automatico: potenciacién del gradiente,
bosque aleatorio, y maquinas de soporte vectorial para zonificar una
region geografica comprendida en los estados de Tabasco y Chiapas
dentro de tres clases objetivo A: agua, areas inundadas y cuerpos de
agua; I: infraestructura urbana y/o suelo desnudo; y V: vegetacion a
partir de imagenes de radar de apertura sintética; asi como ilustrar el uso
potencial de imagenes de radar para detectar cuerpos de agua. La imagen
de radar que se analizd corresponde a un escenario causado por la
inundacién ocurrida en la zona de estudio el 8 de octubre de 2017 en el

estado de Tabasco, México.
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Materiales y métodos

Area de estudio

El drea de estudio se encuentra delimitada por el poligono rojo descrito
en la Figura 1, con referencia al sistema geodésico de coordenadas
geograficas World Geodetic System 1984 (WGS84), con una proyeccion
al sistema de coordenadas UTM (Universal Transverse Mercator). La
imagen de radar de apertura sintética (SAR, synthetic aperture radar)
abarca gran parte del estado de Tabasco y una pequefia parte del estado

de Chiapas. La zona de estudio comprende una superficie de 408 687 ha.
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Figura 1. Descripcidon de la zona de estudio, Tabasco y Chiapas, SRC
UTM Zona 15 Norte WGS84.
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Datos de entrada

Para realizar este estudio se obtuvieron imagenes SAR del satélite
Sentinel-1A. La descarga se hizo a través del sitio web del Instituto de
Geofisica de la Universidad de Alaska, Fairbanks (ASF, 2020). En la Tabla

1 se describen las caracteristicas especificas de la imagen SAR.

Tabla 1. Caracteristicas de la imagen SAR.

Concepto Descripcion
Producto S1A_IW_GRDH_1SDV_20171008T
Fecha de adquisicion 8-0CT-2017 12:00:16.264908
Nivel del producto 1, Producto estandar georreferenciado
Modo de adquisicidn IW (Interferometric Wide)
Ancho de banda Azimuth 327 Hz
Tipo de producto GRD (Grand Range Deteccion)
Polarizacion Dual VV + VH
Frecuencia Banda C
Paso Descendente

Fuente: Copernicus Sentinel Data (2017).

El procesamiento digital de las imagenes se realizé con el software
de uso libre SNAP (Sentinel Application Platform); la caja de herramientas
Sentinel-1 facilita el procesamiento de imagenes SAR (ESA & SEOM,

2019). La transformacion de imagenes SAR a formato matricial se realizé
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con el software Matlab (MathWorks Inc., 2016), y el procesamiento
geoespacial de las imagenes SAR se realiz6 con el software QGIS
(QGIS.org, 2020). Los modelos de aprendizaje automatico para
clasificacion se implementaron en lenguaje Python con la biblioteca Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011). El procesamiento de imagenes, datos y
modelos se realizd con un sistema de cémputo bajo ambiente Windows
10 de 64 bits, procesador Intel Core i5 @2.50 GHz y memoria RAM de 8
GB.

Preprocesamiento de imagenes SAR

Las imagenes SAR, previo a su analisis, se preprocesaron con SNAP. En

la Figura 2 se describen las etapas de preprocesamiento de la imagen.
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Figura 2. Etapas de preprocesamiento de la imagen de radar de

apertura sintética (SAR).
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El proceso de correccion consiste en definir una subseccion de la
imagen original que depende del area de interés y la capacidad de
procesamiento computacional disponible. A esta subseccion se le aplica
una correccién radiométrica para eliminar los moteados mas visibles de
la imagen; se emplea un filtro Lee con pardmetros look = 1 y tamafo de
ventana 3 x3. Luego, se aplica una correccion geométrica para
georreferenciar la imagen vy facilitar su visualizacidn geografica.
Finalmente, las imagenes se exportan a un formato grafico TIF
(Abdurahman-Bayanudin & Heru-Jatmiko, 2016; Podest, 2018; UN-
SPIDER, 2020).

Seleccion de muestras

La base de datos se cred con base en muestras de la imagen SAR
asociadas con tres clases objetivo A: agua, areas inundadas y cuerpos de
agua; I: infraestructura urbana y/o suelo desnudo, y V: vegetacion. Las
muestras de la imagen resaltan las caracteristicas de interés, tales como:
rios, lagunas, pantanos, ciudades, carreteras, vegetacion, y suelo

desnudo.

La clase A se integra por los cuerpos de agua que se definen por
rios perennes, rios intermitentes, lagos, lagunas y zonas agricolas

inundadas. Los pixeles de esta clase se seleccionaron con base en un
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muestreo de conveniencia. Los limites de los cuerpos de agua se
detectaron por medio de dos métodos de segmentacién: el método de
crecimiento por regién, que consiste en aplicar un parametro de
disimilaridad (d = 0.035) a partir de un pixel semilla para obtener una
imagen binaria con valores iguales a 1 para los pixeles (x, y) similares a
la semilla y 0 de otro modo; y el método de umbral, que consiste en
analizar el histograma de la imagen para definir los valores de los
umbrales superior e inferior que segmentan los objetos de la mejor
manera posible; este método genera una imagen binaria con pixeles (X,
y) iguales a 1 si éstos se encuentran dentro del intervalo de umbrales

definidos previamente y 0 de otra forma.

La clase A se cred con los valores de amplitud de las bandas
sigma0_VH y sigma0_VV para cada pixel (X, y); luego, estos pixeles se
exportaron a un archivo de texto con las coordenadas (X, y) de cada pixel

y sus valores de sigma0_VH y sigma0_VV.

La clase I representa la infraestructura fisica que consiste en
carreteras, edificios, casas, comercios, fabricas, y suelo con poca o nula
vegetacion, que son visibles en la imagen auxiliar hibrida satelital de
Google. Para definir esta clase se utilizé un muestreo de conveniencia; a
cada muestra de la imagen se le realiz6 una segmentacién binaria por
medio de una definicion manual del umbral. La muestra de grandes
ciudades que se ilustra en formato uint8 se segmenté con el intervalo de

umbrales 0.35—255. La exportacion de las bandas sigmaO_VH vy
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sigma0_VV se realizé para los pixeles (X, y) con valores iguales a 1 que

resultan de la segmentacion.

La clase V representa la vegetacidon: bosque, pastizal, zona agricola
y selva. Esta clase se identific6 por medio de un muestreo de
conveniencia, que consiste en definir pequefas ventanas, que
representan en su totalidad un tipo de vegetacién; luego, por medio de
una segmentacién mediante crecimiento por regién (d = 0.5) se accede a
la matriz de datos de la imagen para extraer los valores de las bandas
sigmaO0_VH y sigmaO0_VV.

Algoritmos de aprendizaje automatico

Tres algoritmos de aprendizaje automatico se seleccionaron para realizar
la clasificacién multiclase a partir de las caracteristicas de las bandas de
la imagen SAR.

Modelo bosque aleatorio

121

Tecnologia y ciencias del agua, ISSN 2007-2422,

Open Access bajo la licencia CC BY-NC-SA 4.0 14(4), 107-154. DOI: 10.24850/j-tyca-14-04-03
(https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/)



https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.24850/j-tyca-14-04-03&amp;domain=pdf&amp;date_stamp=2023-07-01

ok W) Check for updates

- 5.
Tecnologiay %=
CienciasTAgua

El modelo bosque aleatorio (RF, random forest) fue propuesto por
Breiman (2001); RF consiste en una combinacidn de predictores de
arboles de decisidn, en la cual cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio independiente y con igual distribucion para todos los
arboles del bosque; luego se genera una gran cantidad de arboles de
decisién y se elige la clase predicha mas frecuente. RF se define como un
clasificador que consta de un conjunto de clasificadores arboles-
estructurados {h(x,0k),k=1,..}m donde Ok son vectores aleatorios
independientes e idénticamente distribuidos, y cada arbol emite un voto
unitario para la clase mas frecuente, dada una entrada x. Geurts, Ernst y
Wehenkel (2006) proponen que en la construccién de un arbol de decisidon
se utilice una réplica de arranque de la muestra de aprendizaje y el
algoritmo CART (Classification and Regression Trees) junto con la
modificacién que se utiliza en el método subespacial. En cada nodo de
prueba, la division Optima se obtiene mediante la busqueda de un
subconjunto de tamafo k de variables de entrada candidatas

(seleccionadas sin remplazo).

En la divisién de un nodo en un arbol de decision (en problemas de
clasificacion), la funcién de pérdida mas empleada es el indice de Gini
(i¢ (1)), la cual se define por (Gini, 1912):

L=ig(t) =Z£=1P(Ck|t)(1—p(ck|t)) (1)
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donde p(Ck|t) es la proporcion de muestras que pertenecen a la clase k; y

] representa el numero total de clases para un nodo particular t.

Modelo potenciacion del gradiente

El modelo potenciacion del gradiente (GB, Gradient Boosting) se define
por un conjunto de arboles de decisidon que se entrenan secuencialmente
por medio de un procedimiento computacional iterativo, donde cada
modelo subsiguiente corrige los errores de su predecesor; como
resultado, se obtiene un modelo mas robusto (Friedman, 2001). La

funcién de pérdida a optimizar se expresa por:

Ly, F(O}IF) = — Xk_1 i log P (%) (2)

donde y, €{0,1}; k =1,...,K clases; y P,(x) = Pr(y, = 1|x). Con frecuencia se
emplea la regresion logistica (funcidén sigmoide) para encontrar la

probabilidad de que la entrada x genere una salida y = 1.
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Maquina de soporte vectorial

Una maquina de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine) se
considera como una extension del modelo perceptron (Raschka & Mirjalili,
2017). SVM maximiza el margen; esto es, la distancia entre el hiperplano
de separacién (limite de decisién) y las muestras de entrenamiento
proximas a este hiperplano, que se denominan vectores soporte (Figura
3).

Margen

\ Vectores soportes
W

X2 \ ‘ X2
\ Limite de decision
| WX=0 -
NN
% Hiperplano -~ O Hiperplano
O negativo @) N\ ——— Positivo
Ty _ Wx=1
O o o. WX=-1 ° oo
X1 ) X1
éCual hiperplano? SVM:
Maximizar el margen
Figura 3. Descripcion de la busqueda del hiperplano maximo de
separacion entre clases en una maquina de soporte vectorial (SVM).
Fuente: Raschka y Mirjalili (2017).
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Vapnik (1995) introdujo el concepto de variables de holgura (¢,¢*)
para suavizar las restricciones lineales y alcanzar convergencia en la
optimizacién de problemas que son no linealmente separables. La funcion
de pérdida consiste en minimizar la funcién L (Ecuacién (3)) sujeta a las
restricciones (ecuaciones (4), (5) y (6)). El hiperparametro C controla el

ancho del margen de separacidon entre clases (Smola & Scholkopf, 2004).

L= min (5 lIwll? + € Zhea(& +€°))) (3)
yi—wx))—b<e+¢ (4)
wx))+b—y; <e+¢, (5)
£, €, 20 (6)

donde {(x4,y1),..,x,y;)} es el conjunto de datos de entrenamiento
contenido en el espacio X; (w,x;) denota el producto punto entre el vector
de pesos w vy las entradas x; en X, y b es una variable que representa el

sesgo.
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El objetivo es obtener una funcién que tenga como maxima
desviacién ¢ de los objetivos y; obtenidos para todos los datos de
entrenamiento y sea lo mas plana posible; plana significa que se busca la
w mas pequefna. Para garantizar esta condicion se obtiene el minimo de
la norma |w|?=(w,w); esto se transforma en un problema de

optimizacién convexa (Ecuacion (3)).

Entrenamiento de los clasificadores

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores RF, GB y SVM se
realizd un procedimiento de validacién cruzada (CV), que consiste en
subdividir el conjunto de datos original en k subconjuntos disjuntos. Para
k=10 se generan 10 combinaciones de conjuntos de datos de
entrenamiento y prueba en proporcién 9:1 (MathWorks Inc., 2021). Con
estos subconjuntos se evalla la capacidad predictiva de los clasificadores;
esta técnica permite evitar problemas de sobreajuste de los algoritmos a
los datos de entrenamiento. Asimismo, se realiza una estratificacion para
obtener las mismas proporciones de clase en cada subconjunto de
entrenamiento y prueba seleccionado. Al finalizar el entrenamiento se
obtienen k valores de desempefio (PG) del modelo y PG promedio
(Raschka, 2018).
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Seleccion de hiperparametros de los clasificadores

La seleccion optima de los hiperparametros (parametros de ajuste que no
dependen de los datos de entrada) de cada clasificador se realizé en dos
etapas: la primera consiste en seleccionar una grafica de validacion que
describe la variacion del error de clasificacion, en funcién de los valores
de cada hiperparametro seleccionado; luego, en la segunda etapa, la
seleccidén se afina por medio de una busqueda por reticula que consiste
en definir un intervalo de busqueda para cada hiperparametro (Tabla 2).
Esto permite seleccionar la combinacién de valores de los

hiperparametros que obtiene el mejor desempefio del algoritmo.
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Tabla 2. Intervalos de busqueda de hiperparametros para los modelos;

bosque aleatorio (RF), potenciacién del gradiente (GB), y maquina de

gua

soporte vectorial (SVM).
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Modelo Hiperparametro Intervalo

NUmero de estimadores (N) (1, 500)
Maxima profundidad (MP) (1, 46)

< Minimo de muestras por nodo (MMD) |(2, 10)
Minimo de muestras por hoja (MMH) |(1, 10)
Tasa de aprendizaje (TA) (0.0001, 10)
NUmero de estimadores (N) (1, 800)

e8 Minimo de muestras por hoja (MMH) |(1, 10)
Maxima profundidad (MP) (1, 15)
Kernel (K) rbf, poly, s, |

SVM Parametro de penalizacion (C) (0.1, 100)
Gamma (G) (0.1, 1)

rbf: Gaussiana

poly: polynomial

S: sigmoide

I: lineal.

O3
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Los modelos de ensamble RF y GB se basan en el algoritmo estandar
de arboles de decisidn, cuya estructura se puede controlar mediante la
definicion de hiperparametros: niumero de arboles o estimadores (N);
nimero minimo de muestras que debe tener una division para ser
considerado un nodo (MMD); numero minimo de muestras para ser
considerado una hoja (MMH); profundidad limite maximo permisible
(MP); es decir, no se permitira ninguna division adicional a este valor
(Swamynathan, 2017). La tasa de aprendizaje (TA) se refiere a la
magnitud de las actualizaciones de los parametros del algoritmo GB; un
valor bajo demora el tiempo de convergencia con alta probabilidad de
seleccionar un valor minimo local y un valor alto incrementa la posibilidad
de saltar la solucién minima global. La seleccién de este hiperparametro
es experimental y con conocimiento previo de problemas similares
(Raschka & Mirjalili, 2017). En SVM, C es el hiperparametro que equilibra
entre minimizar las variables de holgura y maximizar el margen. Por otra
parte, SVM implementa funciones de mapeo o kernels para aumentar la
dimensidn del problema y encontrar un plano de separacién, que sin esta
transformacidén no es posible visualizar; el kernel mas frecuente es el
Gaussiano (rbf, radial basis function) con su hiperpardmetro Gamma
(Patle & Chouhan, 2013).
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Métricas de evaluacion del desempeiio

Para evaluar el desempeio de los clasificadores RF, GB y SVM se utilizaron
las métricas siguientes: precisién global de clasificacion correcta (PG);
precisidon (P); sensibilidad (S); F1_score (F1s), y el area bajo la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic Curve) (AUC, Area Under the Curve).
Estas métricas se obtienen de una matriz de confusién que describe en
un cuadro de doble entrada los resultados del clasificador, donde se
muestran los valores predichos (columnas) y observados (hileras) de cada
clase (Figura 4). La matriz de confusidon permite visualizar los aciertos y

fallas del clasificador (Barrero-Ortiz, 2019).
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Predicho
3 y
+ Verdaderos Falsos

S Positivos (VP) Negativos (FN)
an]
*
2
8 Falsos Verdaderos

Positivos (FP) Negativos (VN)

Figura 4. Descripcidon de una matriz de confusién para el caso de una

clasificacion binaria.

PG = 1 — Ec mide la proporcidon global de clasificaciones correctas; Ec es el

error de clasificacién; PG se calcula por:

VP+VN

PG = —m8mm
VP+VN+FP+FN

Donde VP es el nUmero de muestras positivas que se clasifican
correctamente; VN es el nUmero de muestras negativas que se clasifican

correctamente; FP es el nUmero de muestras negativas que se clasifican
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incorrectamente como positivas; FN es el nimero de muestras positivas
que se clasifican incorrectamente como negativas. S es la proporcién de
casos que se predicen correctamente como positivos con respecto al total

de valores positivos observados y se define por:

S = VP (8)

" VP+FN

P es la proporcion de VP con respecto al total de valores positivos

predichos y se calcula como (Bradley, 1997):

p—_VP (9)

" VP+FP

F1s es la media armodnica de S y P, y se expresa por:

F1s = 222 (10)

S+P

donde F1s varia en el intervalo (0, 1).

La curva ROC mide la capacidad discriminante del modelo para
diferenciar las clases, y compara la capacidad discriminante de dos o mas
modelos. En una grafica ROC tipica, cada punto de la curva corresponde

a un posible punto de corte del modelo y muestra sus respectivos valores
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de S (eje Y) y TFP = FP/(FP + VN) (tasa de falsos positivos en el eje X).
AUC mide qué tan bien el modelo discrimina muestras que pertenecen a
una clase A, de otra no A a lo largo de todo el intervalo de puntos de corte
posibles (Parikh, Mathai, Parikh, Chandra-Sekhar, & Thomas, 2008;
Fawcett, 2006).

Resultados y discusion

Procesamiento de imagenes de radar

En la Figura 5 se muestra el resultado del procesamiento de la imagen de
radar del area de estudio. La calibracion radiométrica para las bandas VH
(Figura 5A) y VV (Figura 5C) estandariza los valores de retrodispersion.
Por otra parte, las correcciones de ruido “sal y pimienta” en las imagenes
se realizaron con filtros Lee; luego, se efectud una correccién geométrica
al formato WGS84 UTM zona 15 norte de las bandas VH (Figura 5B) y VV
(Figura 5D).
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Figura 5. Procesamiento de imagenes de radar, polarizacién VH: A)
calibracion radiométrica; B) correccion de moteado y calibracién
geométrica; polarizacién VV; C) calibracion radiométrica, y D) correccion

de moteado y calibracién geométrica.

Muestras seleccionadas y etiquetadas

Como resultado del procesamiento y anadlisis de las imagenes SAR se

obtuvo una base de datos integra, depurada de muestras repetidas e
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inconsistencias con 12 000 muestras, 4 000 en cada clase A, I vy V,
respectivamente.
Hiperparametros de los clasificadores

Analisis grafico

Los hiperparametros 6ptimos de los modelos RF, GB y SVM seleccionados
en la primera etapa con base en el analisis grafico de curvas de error de

clasificacion con validacion cruzada (k = 10) se describen en la Tabla 3.
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Tabla 3. Valores 6ptimos de los hiperparametros en la primera etapa de
los modelos bosque aleatorio (RF), potenciacién del gradiente (GB), y
maquina de soporte vectorial (SVM); error promedio de clasificacion

(Ec), y desviacion estandar (Std).

Modelo Hiperparametro Optimo Ec Std
N 200 0.024 0.004
Mp 9 0.022 0.003
RF
MMD 10 0.021 0.003
MMH 1 0.021 0.003
TA 0.08 0.022 0.003
N 200 0.022 0.003
GB
MMH 1 0.022 0.003
Mp 1 0.022 0.004
K rbf 0.027 0.004
SVM C 120 0.027 0.004
G 1 0.026 0.005

En Ila Figura 6 se describe el comportamiento de los
hiperparametros N, MP, MMD y MMH del clasificador RF. En la cual se
observa el efecto individual de cada hiperpardmetro en el error de

clasificacion promedio (Ec). El analisis de las graficas (Figura 6) Ec permite
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visualizar el comportamiento del desempefio y seleccionar el valor del

hiperparametro con Ec minimo.

A) B)
0.030/]
0.3
0.028
i UUJG.2
0.026
0.1
0.024 .
1 2 4
0 00 00 \ 300 00 500 o 10 >0 30 40
) MP
0.0217
0.02141
0.0216-
£ o
0.0215, *“0.0212
0.0214
2 P 6 8 10 0.0210
MMD 2 4 6 8 10
MMH

Figura 6. Comportamiento del error de clasificacion del modelo bosque
aleatorio (RF) en funcién de los hiperparametros A) N; B) MP; C) MMD,
y D) MMH.
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Busqueda por reticula

Para afinar la busqueda de valores 6ptimos de los hiperparametros de
cada modelo se efectud una busqueda por reticula con validacion cruzada
(k = 10), y se seleccionaron las mejores combinaciones con el menor

error de clasificacion.

El modelo RF con valores N =200, MP=9, MMD =10 y MMH =1
obtuvo una PG = 0.979 (+/—0.003); GB con valores TA =0.08, N = 200,
MMH =1y MP =1 obtuvo una PG = 0.979 (+/— 0.003); y SVM con valores
K =rbf, C =120 y G = 1 obtuvo una PG = 0.974 (+/— 0.005).

Con base en la busqueda por reticula, los valores dptimos de los
hiperparametros resultaron diferentes a los valores seleccionados con el
analisis de las graficas de Ec y se mejord el desempeio PG de los tres
clasificadores. Estas combinaciones de hiperparametros Optimos se
utilizaron en la evaluacién, comparacién y predicciéon final de los
clasificadores RF, GB y SVM.
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Evaluacion del desempeio

Las métricas de evaluacion del desempeiio de los clasificadores obtenidas
con una validacién cruzada se ilustran en la Tabla 4. La evaluacién del
desempefio se realizd con un subconjunto de 1 200 muestras (400 por
clase). Los tres clasificadores obtuvieron mejor desempeno para
identificar los cuerpos de agua (clase A); RF y GB superaron ligeramente
a SVM con F1s de 99.3 %; en cambio, AUC = 1 para los tres clasificadores
significa que son excelentes clasificadores con la adecuada seleccién del
umbral de balance entre S y P. El alto desempefio que se alcanzé para la
clase A se debe a su separabilidad del resto, con valores de
retrodispersion definidos en el intervalo (-24.0, -22.0) (Fernandez-
Ordofiez et al., 2020).
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Tabla 4. Métricas de evaluacion del desempefio por clase de los
clasificadores bosque aleatorio (RF), potenciacion del gradiente (GB) y
maquina de soporte vectorial (SVM) con base en el conjunto de prueba

(10 % del total de datos) de la particion kK = 10 de la validacién cruzada.

Modelo S P F1s AUC
Clase A

RF 0.998 0.988 0.993 1.00

GB 0.995 0.990 0.993 1.00

SVM 0.995 0.988 0.991 1.00
Clase I

RF 0.963 0.980 0.971 1.00

GB 0.965 0.977 0.971 1.00

SVM 0.950 0.987 0.968 1.00
Clase V

RF 0.980 0.973 0.976 1.00

GB 0.980 0.973 0.976 0.99

SVM 0.990 0.961 0.975 1.000

Para identificar la infraestructura fisica (clase I), RF y GB obtuvieron
mejor desempefo que SVM, con F1s = 97.1 % versus 96.8 %. Respecto

a la identificacion de la vegetacidon (clase V), RF y GB obtuvieron mejor
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desempefio que SVM, con F1s = 97.6 % versus 97.5 %; en términos de
AUC, los tres clasificadores alcanzaron el mismo desempefio. El
desempeiio de los algoritmos analizados disminuye debido a la confusion
que existe entre la clase I y V, provocada por la similitud de valores de
retro dispersion, que finalmente se traduce en prediccién de falsos

negativos para ambas clases (Figura 7).

10‘ ([’7 ’a'
0.8 1 e
0.6 - -
v ="
0.4 - -
Jiviagl —— AUC = 1.00 Clase A

0.2 e AUC = 1.00 Clase I

- —— AUC = 1.00 Clase V
0.0 += . . ; . .

A i y 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Prediccién 1-E

Figura 7. Matriz de confusidon y curva ROC del desempeiio en prediccion
del clasificador bosque aleatorio (RF) con base en el conjunto de prueba

(10 % del total de datos) de la particion kK = 10 de la validacién cruzada.

Para obtener un mejor estimador de PG se realizé una validacion
cruzada (VC) con k = 10 particiones. En la Figura 8 se describe el

comportamiento de PG de los clasificadores RF, GB y SVM. PG promedio
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se representa por el punto negro dentro de cada caja. RF obtuvo PG =
0.979 (+/-0.003); GB obtuvo PG = 0.979 (+/-0.003), y SVM obtuvo PG
= 0.974(+/-0.005). Estos resultados muestran que el desempefo
promedio de los tres clasificadores es muy similar al desempefio obtenido
con un solo conjunto de prueba. Asimismo, se observa que los
clasificadores de ensamble RF y GB obtuvieron un desempeio
ligeramente superior a SVM. Para propositos practicos, los tres

clasificadores obtuvieron una precision global de clasificacién alta en

prediccion.
T T -
: : :
0.980 !
b :
09 0.9751 1 R o
0.970 :
i
—
GB RF SVM

Figura 8. Diagrama de caja para comparar la precisién global (PG)
obtenida por validacién cruzada (k = 10 particiones) de los
clasificadores potenciacion del gradiente (GB), bosque aleatorio (RF) y

maquina de soporte vectorial (SVM).
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Zonificacion del area bajo estudio

Con los clasificadores RF, GB y SVM entrenados, y con sus
hiperparametros optimos se procedié a la clasificacion de pixeles. Las
imagenes TIF de entrada y salida estan georreferenciadas con el sistema
geodésico mundial (WGS84, World Geodetic System 1984) proyectado en
UTM zona 15 norte. En la Figura 9 se ilustra la clasificacion de una
subseccidon del area de estudio que corresponde a 46 842.8 ha (11.5 %
del area total). Para cada clase A, I y V; RF clasifico 3.6, 8.3 y 88.1 %;
GB clasific6 3.7, 8.0 y 88.3 %, y SVM 3.7, 156 y 80.7 %,
respectivamente. Para la clase A, los porcentajes de area calculados por
los tres modelos fueron similares; sin embargo, para la clase I, SVM
duplicod el area estimada con respecto a RF y GB. En la Figura 10 se
presenta la clasificacién del area de estudio en su totalidad (408 687.1
ha). El modelo RF obtuvo A = 15 139.2 ha (3.7 %), I = 30 318.8 ha (7.4
%) hayV =363 229.1 ha (88.9 %).
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Figura 9. Clasificacion de cuerpos de agua (A); infraestructura y suelo
desnudo (I), y vegetacién (V) con los modelos bosque aleatorio (RF),
potenciacion del gradiente (GB), y SVM con kernel Gaussiano en una
seccion de la zona de estudio localizada entre Tabasco y Chiapas,

México.
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Figura 10. Clasificacidon de cuerpos de agua (A); infraestructura y suelo
desnudo (I), y Vegetacién (V) mediante el clasificador bosque aleatorio

(RF) en la zona de estudio entre Tabasco y Chiapas, México.

En la Figura 9 se puede confirmar el alto desempefio de los modelos
(RF, GB y SVM) para identificar cuerpos de agua con superficie libre y con
ligera vegetacion acuatica. Se determinan perfectamente los limites de
los rios perennes Grijalva y Usumacinta, ademas de las lagunas, con su

respectivo incremento en extensién. Los modelos de aprendizaje

145

Tecnologia y ciencias del agua, ISSN 2007-2422,

Open Access baJo la licencia CC BY-NC-SA 4.0 14(4), 107-154. DOI: 10.24850/j-tyca-14-04-03
(https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/)

2000000

1980000

1960880000


https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.24850/j-tyca-14-04-03&amp;domain=pdf&amp;date_stamp=2023-07-01

ok W) Check for updates

- 5.
Tecnologiay %=
CienciasTAgua

automatico permitieron identificar las zonas urbanas inundadas de
Villahermosa originada por las intensas lluvias del 6, 7 y 8 de octubre de
2017, que provocaron el desbordamiento de los rios. El desempefio de los
clasificadores utilizados en este estudio son ligeramente superiores a los
obtenidos por Chen, Huang, Chen y Feng (2021), dichos autores
emplearon un método estandar de umbral adaptativo para automatizar la
identificacion de zonas inundadas con una PG de 95-97 %. De manera
similar al trabajo de Hlavacova, Kacémarik, Lazecky, Struhar y Rapant
(2021), que reporta PG = 83 % debido principalmente al tamafo del area
de estudio y enfoque automatizado que emplearon estos autores. Los tres
clasificadores identificaron de manera correcta la clase I, que corresponde
al asentamiento urbano de Villahermosa. No obstante, predicen una tasa
alta de falsos positivos que corresponden a la clase V. Este error se duplica
con el modelo SVM (Figura 9). El numero de errores de identificacion
aumenta cuando la prediccidn se realiza en la totalidad del area de estudio
(Figura 10).

Conclusiones

Los clasificadores de aprendizaje automatico bosque aleatorio (RF) y
potenciacion del gradiente (GB) obtuvieron mejor desempefio en

prediccion que el clasificador maquina de soporte vectorial (SVM) para
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identificar cuerpos de agua a partir de imagenes de radar de apertura
sintética (SAR). RF y GB obtuvieron una precision global de clasificacion
promedio (PG) de 97.9 %; y SVM PG = 97.4 %. Los tres modelos
obtuvieron un valor de F1_score superior a 99.3 % para predecir la clase
A: agua; 97.6 % para la clase V: vegetacién; y 97.1 % para la clase I:

infraestructura.

El alto desempefio en prediccion de los tres clasificadores se debe,
entre otras razones, a que las clases objetivo agua, vegetacion y suelo
fueron balanceadas; que las muestras de imagen SAR asociadas con cada
clase fueron separables con los valores de las bandas de radar, y que la
busqueda por reticula con validacién cruzada de los hiperpardmetros de

cada modelo permitié reducir el error de clasificacion.

La prediccion de superficies cubiertas por agua con una precision
del 99.2 % de los clasificadores RF y GB a partir de imagenes SAR
muestran el uso potencial de estas imagenes para realizar estudios
relacionados con la deteccidon de cuerpos de agua, monitoreo y evaluacién
de dafos por inundaciones. Los modelos presentaron ligeramente menor
precisién para distinguir las clases de infraestructura y vegetacién; sin

embargo, la precision es alta.
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