Identificacion de la vegetaciéon urbana de la
Ciudad de México; evaluacion de cuatro métodos
para la determinacion de umbrales en el indice
normalizado de diferencias de vegetacion
y de la clasificacion supervisada

Identification of Urban Vegetation in Mexico City;
Assessment of Four Methods of Threshold
Determination at Normalized Difference Vegetation
Index and Supervised Classification

Enrique De Nova Vazquez, German Castro Ibarra y Humberto Ramos Ramos*

* Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), enrique.nova@inegi.org.mx, germancastro.ibarra@inegi.org.mx y humberto.ramos@inegi.org.mx, respectivamente

Hotel area view of Polanco skyline/©fitopardo.com/Getty Images

Vol. 9, Nim.3, septiembre-diciembre, 2018. 65



mailto:enrique.nova@inegi.org.mx
mailto:humberto.ramos@inegi.org.mx

En este trabajo se evallian cuatro métodos de estratificacion, dos criterios de determinacion de
umbrales en el indice normalizado de diferencias de vegetacién y la clasificacién supervisada (CS)
en la identificacion de la vegetacion urbana de la Ciudad de México. Con el andlisis exploratorio
de datos (AED) y los algoritmos de estratificacion Dalenius y Hodges (DH), Jenks y K-Medias (K-M)
se obtuvieron umbrales cuyas precisiones totales fueron mayores a 96% al aplicar el criterio del
promedio, mas o menos una desviacion estandar. Con el de cercania al umbral obtenido por el
AED (cuya precision fue de 98.2% y un indice de Kappa de 0.962), los algoritmos DH y K-M tuvieron
precisiones muy similares al anterior. Con el ultimo, tanto la CS como el umbral identificado con
el algoritmo de Jenks tuvieron diferencias significativas ( p < = 0.05) en la cuantificacion de la
vegetacion urbana con respecto al AED, DH y K-M.

Palabras clave: segmentacion; analisis exploratorio de datos; Dalenius y Hodges; Jenks; K-Medias.

In this paper, four methods and two criteria of threshold determination were evaluated, as
well as supervised classification, in order to identify urban vegetation in Mexico City. NDVI
Thresholds were determined with Exploratory Data Analysis (EDA), Dalenius and Hodges
(DH), Jenks and K-Means (K-M) algorithms and their total accuracies in urban vegetation
identification were above 96% with the mean minus and plus a standard deviation criterion.
With criterion of proximity to the threshold determined by EDA, which total accuracy was
98.2% and a Kappa Index of 0.962, DH and K-M algorithm accuracies were similar to previous
criterion. With this last criterion, both supervised classification and the threshold defined with
Jenks algorithm had significant differences ( p < = 0.05) at identification and computation of
urban vegetation with respect to EDA, DH and K-M.

Key words: segmentation; exploratory data analysis; Dalenius and Hodges; Jenks; K-Means.

Introduccion
Importancia de la vegetacion urbana

En México, ocho de cada 10 personas viven en espacios urbanos. Procurar su bienestar requiere
del entendimiento de distintos factores sociales y ambientales que pueden incidir en la salud de
la poblacién —como el acceso a los servicios publicos, de salud y a areas verdes urbanas (Vlahov
y Galea, 2002)—, de modo que sea posible disefiar medidas preventivas e intervenciones eficaces.
Las areas verdes urbanas (AVU) no son la panacea, pero si parte sustantiva de un ambiente saludable.
Su diseno, distribucion, tamafo y accesibilidad influyen en el bienestar de la gente; ademas, existe
evidencia empirica amplia que sostiene que la relacién poblacién-AVU propicia bienestar social,
fisico y psicologico. En suma, ofrecen diversos servicios ecosistémicos (Ayala, 2016; Sorensen et
al. 1988).
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Las AVU se han asociado al bienestar de la poblacién urbana mediante varios mecanismos
(Ayala, 2016; WHO, 2016; Ekkel y de Vries, 2017) como: mejoramiento de la calidad del aire, amor-
tiguamiento del ruido y control de la temperatura, reduccion del estrés, mejora de la actividad
fisica y estimulo de beneficios sociales. Respecto al ultimo, Meza y Moncada (2010) sefalan que,
ademas del esparcimiento y la recreacion, las AVU ayudan en la reproduccién cultural y al forta-
lecimiento de las relaciones sociales, refuerzan la identidad de barrios y colonias, ademas de que
propician la tolerancia entre grupos y comportamientos diversos.

En contrapartida, las medidas preventivas e intervenciones deben considerar posibles efec-
tos adversos asociados a las AVU (WHO, 2016); por ejemplo: el incremento de la exposicion a la
contaminacion atmosférica, pesticidas y herbicidas; riesgos de alergias y asma; vectores de en-
fermedades e infecciones zoonéticas; radiacidon excesiva por exposicion a los rayos ultravioleta; y
vulnerabilidad ante delitos.

Todo lo anterior plantea el reto de crear y administrar un sistema de gestion integrado de las
AVU con un enfoque de manejo de cuencas hidrograficas que contemplen parques publicos con
componentes recreacionales y ecologicos, arboles en residencias y calles, proyectos de agricul-
tura urbana y cinturones verdes (Sorensen et al., 1988). Considérese que la Ciudad de México
(CDMX) padece desde hace tiempo la pérdida de areas verdes, ya sea por reconversion a usos
urbanos y agricolas, malas practicas y falta de vigilancia asociadas, ademas, a un seguimiento
deficiente de las politicas ambientales y programas de ordenamiento territorial (Benitez, 1986).
Nunez y Romero (2016) recomiendan el establecimiento de un sistema de monitoreo en el que
se integre un inventario actualizado y homologado de las AVU con alcance metropolitano. Esto
ya ha sido planteado con anterioridad; de hecho, la idea tiene mas de 30 afos sin que a la fecha
se haya logrado su desarrollo.

Mapeo de la vegetacion urbana utilizando percepcion remota

La percepcién remota satelital es una forma practica y econédmica para estudiar la cubierta vegetal
y sus cambios. Permite obtener observaciones sistematicas en varias escalas espaciales, conside-
rando distintos periodos. En un sentido amplio, la clasificacion por medio de imagenes de satélite
es un proceso a través del cual se extraen clases diferenciadas o categorias de uso del suelo a partir
del procesamiento matematico de aquéllas (Xie et al. 2008).

Desde finales de la década de los 70, existen dos enfoques basicos para el procesamiento de
imagenes satelitales con fines de clasificacion (Roller, 1977). El primero, al que se denomina and-
lisis de imdgenes, incluye las técnicas de determinacién de umbrales y segmentacion de niveles
para segregar una o varias categorias mediante la identificacién de uno o varios umbrales a par-
tir del nivel de intensidad de la radiacion electromagnética registrada en una banda espectral.’
También se incluye en este enfoque la obtencién de una banda cociente (ratioining) como pro-
ducto de la divisién entre dos bandas espectrales cuyas reflectancias se correlacionan, por lo
general, de manera negativa. Posteriormente, a la banda cociente se le determina un umbral o
varios para identificar a las clases o categorias de interés.

1 Seledenominaasiacadaunodelossegmentosen los que se organiza el espectro electromagnético“. . .en funcién de sulongitud deonda (...) endondelaradia- ~ ciénelectromagnética
manifiesta un comportamiento similar (...) Comprende (...) desde las longitudes de onda mds cortas (rayos gamma, rayos X), hasta las kilométricas (telecomunicaciones)...” (Chuvieco,
1995, p. 48).
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El segundo enfoque, llamado andlisis numéricamente orientado, incluyé los métodos de clasificacion
no supervisada y supervisada, considerados por Xie et al. (2008) como los tradicionales para clasificar
imagenes multiespectrales. Estos autores anaden al procesamiento los llamados métodos mejorados,
gue son algoritmos nuevos generados para resolver algunos problemas, ya sea de identificacion
de rasgos especificos o para reducir algunos efectos que generan determinados factores de confusién
tanto tecnolégicos como ambientales.

Los indices de vegetacién (IV) pueden ser considerados como una derivacion del primer enfoque
propuesto por Roller (1977), ya que se generan con operaciones aritméticas (cocientes, diferencias
o diferencias normalizadas) entre dos o mas bandas espectrales (Ji et al., 2009; Mufoz, 2013). De
manera similar a lo considerado por Xie et al. (2008) sobre los métodos tradicionales y mejorados
de clasificacion, los IV son clasificados como basicos o mejorados, es decir, estos ultimos se han
adecuado para resolver problemas especificos (Xue y Su, 2017). El uso de los IV requiere considerar
las caracteristicas propias del ambiente en el que se aplican, de ahi la existencia de una gran cantidad
de ellos. Cada uno tiene su expresidon de vegetacion verde, es idoneo de acuerdo con los usos
especificos para los que se cred y presenta ciertas limitantes.

Con los IV que combinan las longitudes de onda del espectro visible con el infrarrojo
cercano se ha mejorado significativamente la deteccion de la vegetacion y, aun cuando hay muchas
consideraciones sobre las complicaciones que representa su uso, la construcciéon de un IV simple
puede ser una herramienta efectiva para medir el estado de la vegetacién (Xue y Su, 2017).

Debido sobre todo a la fotosintesis y al contenido de humedad, las plantas presentan un
comportamiento contrastante con respecto a la interaccion que tienen con las longitudes de
onda del infrarrojo cercano y del rojo: mientras que la primera la reflejan en mayor medida, absorben
la mayor parte de la segunda (Xie et al., 2008). Esta interaccion fue la que aprovecharon Rouse
et al. (1974) en la combinacion de las bandas espectrales 7 y 5 del sensor MSS de Landsat para
detectar biomasa verde y proponer al indice normalizado de diferencias de vegetacién (NDVI,
por sus siglas en inglés) como parte de un sistema de monitoreo de vegetacion. En la actualidad,
éste es el IV mas utilizado por su alta capacidad para detectar vegetacion incluso en areas con
poca cobertura, aunque sea sensible a los efectos del brillo y color del suelo, a los atmosféricos,
de las nubes y sus sombras, asi como a las sombras que provoca el dosel. EI NDVI se calcula con
la siguiente ecuacion:

NDVI = (IRc-R) /(IRc + R)
donde:

NDVI = indice normalizado de diferencias
de vegetacion.
IRc = longitud de onda del infrarrojo cercano.
R =longitud de onda del rojo.

El uso del NDVI involucra la determinacion de un umbral (o varios) para identificar los rasgos de
interés, lo cual es un paso critico que requiere de un criterio sélido que permita segmentar la imagen
de manera satisfactoria (Chuvieco, 2002), y es un procedimiento comun en la estratificacién y
agrupacion de datos. Se busca clasificar dos 0 mas grupos de manera que exista cohesion al interior
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del grupo y cierto aislamiento entre ellos; en otras palabras, por medio de los cientos de métodos
de agrupacién que hay se pretende estructurar los datos de tal manera que sea posible su clasificacion.
Dado lo anterior, la aplicacion de estas técnicas debe incluir siempre la evaluacién de su eficacia
(Milligan y Cooper, 1987).

Las estimaciones de vegetacion con el NDVI son consideradas como una forma de medir la
disponibilidad de areas verdes que tiene la poblacién en zonas urbanas (WHO, 2016). En este sentido,
se han realizado diversos estudios para incorporar a este IV en la investigacién de la relacién vegetacion
urbana-bienestar social. Desafortunadamente, los investigadores rara vez reportan los métodos
de determinacion de umbrales e, incluso, los umbrales mismos. Menos aun se reporta la eficacia
de ellos en la deteccion de vegetacion (Moreira y Zerda, 1999; Pefia et al., 2008; Rhew et al., 2011;
Amoly et al., 2014, Ekkel y de Vries, 2017). También es frecuente que éstos se reporten de manera
muy general, sin consideraciones respecto a la forma en la que ello afecta a los errores de omisién
0 comisién que pueden verse incrementados (Chuvieco, 2002), lo cual repercute en el célculo del
area de vegetacion detectada.

Con el empleo de los estadigrafos basicos de un grupo de datos y de técnicas basicas de despliegue
de los mismos, el AED permite detectar cambios sutiles definidos como umbrales. Con esto
se incrementa la capacidad para reconocer patrones (Huber, 2016). Los detectados con el AED
pueden ser confirmados (Church, 1979) con algun otro método de agrupacion o estratificacion,
de preferencia que sea accesible, como es el caso de los algoritmos de Jenks, Dalenius y Hodges
y K-Medias.

Los objetivos del presente estudio fueron: a) generar un procedimiento de determinacién de
umbrales que incluya dos criterios de eleccion de los mismos, utilizando los valores del NDVI
y empleando el andlisis exploratorio de datos (AED) y tres algoritmos de estratificacién (Jenks,
Dalenius y Hodges y K-Medias) y b) evaluar los umbrales de segmentacion del NDVI determinados
en la identificacion, cuantificacion y mapeo de la vegetacion urbana de la Ciudad de México.

Metodologia
Area de estudio

La Ciudad de México se localiza entre las coordenadas extremas 19° 35'34"y 19° 2’ 54" de latitud
Norte y -98° 56’ 25"y -99° 21" 54" de longitud Oeste (ver imagen 1). Su altitud media es de 2 311
metros sobre el nivel del mar (m.s.n.m.) y la maxima corresponde al cerro de la Cruz del Marqués
con 3930 m.s.n.m.

De acuerdo con la clasificacion de los climas de Kdppen modificada por Enriqueta Garcia (2004),
el dominante es el templado subhimedo con lluvias en verano en casi 60% de la superficie de la
entidad, seguido del semifrio subhimedo, presente en 33.5% del territorio en las partes altas de
la zona sur-suroeste. El semiseco templado corresponde a una pequeha porcién al noreste del
estado. La temperatura media anual, dependiendo de los tipos de clima, oscila entre los 9.7 y los
16.9 grados Celsius. La precipitacién total anual varia entre 609y 1 259.9 milimetros.

Los principales grupos de vegetacion presentes son los bosques templados de coniferas y latifoliadas,
predominantes al sur; pastizales y areas de cultivos anuales en la zona sur y sureste, asi como matorrales
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en algunos relictos de la Sierra de Guadalupe al norte y en la Reserva del Pedregal por el centro
(INEGI, 2016). Las areas cubiertas de vegetacion natural o inducida (areas verdes) incluyen bosques
urbanos, parques, jardines, plazas con jardines, arboles o jardineras, zonas de la via publica y azoteas
con cubierta vegetal, alamedas, arboledas y otras areas analogas (PAOT, 2014)

El estudio se realizo sobre el area urbana principal de la Ciudad de México, cuyos limites se
ajustaron visualmente a partir del archivo vectorial obtenido del Marco Geoestadistico Urbano del
2016 (INEGI, 2017). Con este ajuste se descartaron las areas correspondientes a distintas zonas
con cobertura vegetal densa y sin presencia de rasgos urbanos; se eliminaron de la evaluacién
esos espacios para enfocarse en la deteccion de la vegetacion mezclada con areas urbanas (ver
imagen 1). La mancha urbana delimitada incluye las zonas centro y norte, y representa poco menos
de 50% de la superficie de la Ciudad de México. El resto es practicamente suelo de conservacién
con poco o nada de urbanizacién.

Imagen 1

Area urbana principal de la Ciudad de México
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Imagen de satélite y software

La imagen que se utilizé para el proceso de clasificaciéon es una Sentinel 2A, con un nivel de
procesamiento 1C, el cual proporciona informacion ortorrectificada en cuadros o Tiles de 100 x 100
km? con proyecciones UTM-WGS84 por zona (Baillarin et al., 2012). La toma se realizé el 28 de noviembre de
2016 a las 17:06:42 horas, con el identificador de los datos GS2A_20161128T170642_007502_
N02.04 en formato JPEG2000 y resolucién espacial de 10 metros por pixel para las bandas espectrales
2,3,4y8;20 metros paralas 5,6,7,8A,11y 12;y 60 metros paralas 1,9y 10 (ver tabla 1). Laimagen
es un producto tipo S2MSI1C con una cobertura de nubes de 0.2% que no abarcan el area de estudio.

Tabla 1

Caracteristicas de las bandas espectrales de Sentinel 2A

Detalles técnicos de laimagen S2A_OPER_MSI_L1C_TL_MTI__20161128T220448_A007502_T14QMG_N02.04

Resolucion espacial Longitud de onda (nm)

(m) Minimo Méximo Central

BO1 (aerosol) 60 430 457 443.9
B02 (azul) 10 440 530 496.6
B03 (verde) 10 537 582 560

B04 (rojo) 10 646 684 664.5
BO5 (infrarrojo cercano-NIR) 20 694 713 703.9
B06 (infrarrojo cercano-NIR) 20 731 749 740.2
B07 (infrarrojo cercano-NIR) 20 769 797 782.5
B08 (infrarrojo cercano-NIR) 10 760 908 835.1
BO8A (infrarrojo cercano-NIR) 20 848 881 864.8
B09 (vapor de agua) 60 932 958 945

B10 (cirrus) 60 1337 1412 13735
B11 (infrarrojo lejano-SWIR) 20 1539 1682 1613.7
B12 (infrarrojo lejano-SWIR) 20 2078 2320 2202.4

La imagen se descargd del sitio web de la Agencia Espacial Europea Copernicus Open Access
Hub (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home). El procesamiento de los datos se realizd con
ArcGlS Desktop10.5, Mapa Digital de México 6.3.0'y Excel.

Diagrama de flujo para mapear la vegetacion urbana utilizando imagenes de Sentinel 2A

El trabajo de investigacion siguié dos vertientes: 1) considerando al NDVI y los distintos métodos
de determinacion de umbrales y 2) tomando en cuenta la imagen compuesta con las bandas
espectrales 8,4y 2y la clasificacion supervisada (CS). Ambas confluyeron en las evaluaciones con
muestras independientes para cada método (ver diagrama).
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Diagrama
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Con apoyo de la imagen compuesta por las bandas espectrales 8, 4 y 2 (que corresponden al
infrarrojo cercano, al rojo y al azul, respectivamente) se identificaron en 4 531 puntos rasgos
urbanos, aguay vegetacion. Los primeros agruparon al suelo desnudo, espacios pavimentados,
techos de edificios, areas industriales y habitacionales, asi como vialidades. Dentro de la categoria
de vegetacién se agrupo la zona boscosa del suelo de conservacion, el arbolado urbano, los
pastos y herbaceas, jardines y vegetacién hidréfila. En el rasgo agua se identificaron visual y
estadisticamente dos tipos: uno correspondiente al agua como tal y otro al agua con florecimientos.
La agrupacion se realizé con base en los estadigrafos de los valores del NDVI de cada rasgo (ver
tabla 2). Los correspondientes al agua con florecimientos fueron muy altos y, por lo tanto, se
ubicaron entre los valores de vegetacion. Este grupo de cuerpos de agua se compone por los
lagos Nabor Carrillo y Chalco, asi como por las lagunas de Xico, que se ubican fuera del 4rea
de estudio (ver imagen 1). Por esta misma razon, el lago menor de Chapultepec y el lago del
Parque Tezozémoc (ambos se encuentran dentro del area urbana principal) fueron identificados
como vegetacion.

Tabla 2
Estadigrafos de los valores de NDVI para algunos de los rasgos individuales detectados de la CDMX

Estadigrafo Agt‘la .con Suelo desnudo Vggetaclon Vegetacion Veget?aon
florecimientos arborea urbana bosque herbacea

Media -0.31334725 0.490931061 0.090121711 0.00456138 0.591065854 0.801189236 0.627638267
Mediana -0.272222221 0.489451468 0.085962147 0.00556353 0.600000024 0.815621018 0.664912283
Moda -0.295373678 - 0.06926883 0 0.411764711 0.769230783 0.624262869
Desviacion

estindar 0.338181199 0.130697171 0.044427565 0.66677411 0.14213704 0.111059215 0.178054929
Minimo -0.975308657 0.151515156 0.005479452 | -0.47368422 0.223529413 0.320224732 0.196365476
Maximo 0.177142859 0.791565955 0.208521619 0.22131148 0.899431586 0.985148489 0.905387044
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A cada uno de los 4 531 puntos se les asigné el valor correspondiente del NDVI para realizar
tanto el AED como la determinacion de umbrales con los diferentes métodos. Se revisaron los
datos atipicos y se ajustaron los valores al intervalo -1 > NDVI < 1. El AED se realiz6 con el analisis
visual de la grafica de dispersion, lo cual permitié detectar 24 puntos cuyos valores se encontraban
entre los rasgos urbanos, del agua y la vegetacion; con estos valores se generaron los estadigrafos
correspondientes al AED de la tabla 3. Dado que el fin dltimo del trabajo fue la identificacion de
la vegetacién urbana y que el AED permitié agrupar a los valores de NDVI de los distintos rasgos,
la determinacién de umbrales se realizé especificamente para separar a los rasgos urbanos de la
vegetacion.

Determinacién de umbrales con los algoritmos de clasificacion-estratificacion

Se empled la clasificacion de campos numéricos para la simbologia graduada (clasificacién-estratificacion)
en la determinacion de los umbrales de los mismos puntos analizados en el AED, pero empleando
los algoritmos de Jenks del programa ArcGIS y K-Medias y Dalenius y Hodges (DH) del programa
Mapa Digital de México.

Se estratificaron los 4 531 puntos con cada uno de los algoritmos, realizando desde dos hasta
20 estratificaciones, para tener valores con los cuales estimar los estadigrafos correspondientes
de la tabla 3, considerando que la identificacion de categorias o estratos tiene sentido interpretativo
hasta una cantidad de 15. De los estratos se eligieron los valores de clase mas préximos al determinado
por el AED para la generacién de los estadigrafos. Estos valores fueron utiles en la determinaciéon
de los umbrales del NDVI que separan a los rasgos de vegetacién de los urbanos.

Se determinaron los umbrales considerando dos criterios: uno fue el promedio, mas o menos
una desviacion estandar; el segundo consistié en identificar el valor de los estadigrafos mas cercano
al determinado con el AED. Con éste, para el algoritmo de Jenks, se determind el valor medio y
para el algoritmo de K-Medias se considerd el minimo de los estadigrafos.

Clasificacion supervisada

Se realizo6 con el algoritmo de maxima verosimilitud (MLC, por sus siglas en inglés) del programa
ArcGlS considerando los 4 531 puntos aleatorios y solamente dos clases (urbano y vegetacion)
con el fin de comparar los métodos de segmentacion con este método, que es el que se emplea
con mas frecuencia. Una vez aplicada la CS considerando la imagen compuesta (bandas espectrales 8,
4y 2)y determinados los umbrales en los valores del NDVI con los cuatro métodos, se aplico una

Tabla 3
Estadigrafos obtenidos al estratificar el NDVI con el AED y tres métodos de estratificacion

Media 0.2201806 0.2224500 0.2003745 0.2463389
Desviacion estandar 0.0060702 0.0097839 0.0280749 0.0117804
Rango 0.01885 0.034 0.113689 0.0559031
Minimo 0.210909 0.2056 0.133139 0.2116666
Maximo 0.229759 0.239% 0.246828 0.2675698
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reclasificaciéon con el programa de ArcGIS, de manera que solo se representaran pixeles urbanos
o de vegetacion en los mapas generados.

Matrices de error y coeficiente de Kappa

A los archivos obtenidos en los que se identificaron la vegetacion y los rasgos urbanos, tanto por
la CS como por los umbrales determinados con los cuatro métodos, se les evalué su precisién con
matrices de error y con el estadistico de Kath, el cual es una estimacién del de Kappa. El primero

se calcula con:

r r

K= NZ Xii_z (Xie* X,1) /Nz—izrl (Xie* X,1)

=1 =1
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Las matrices son un arreglo de hileras y columnas que expresan el nimero de unidades de
muestreo (pixeles) asignados a una categoria en particular y en relacién con la categoria real verificada
en el terreno o con otros métodos, como el uso de imagenes de mayor resolucién espacial. Las
columnas representan a los datos de referencia, mientras que las hileras sefialan a los datos obtenidos
con la clasificacion (Congalton, 1991).

Con las matrices de error se obtiene la precision total del productor (errores de omision) y la del usuario
(errores de comision). La primera se calcula dividiendo la suma total de los datos correctos, es decir, la
suma de los valores de la diagonal mayor de la matriz entre el nimero de pixeles de la matriz de
error. En la segunda se consideran las columnas, dividiendo la magnitud observada de la categoria
entre el nUmero total de esa categoria, es decir, el total de la columna. La tercera se determina
con los datos de las hileras, dividiendo la cantidad correcta de esa categoria entre el total de la
hilera. En este caso, los datos para la matriz se generaron con la contabilidad de las categorias
vegetacion y urbano, definidas en funcién de los umbrales de cada método de segmentacion
en el NDVI y cotejadas en la imagen compuesta con las bandas 8, 4y 2, donde la vegetacion se
resalta en rojo y sobre 500 puntos aleatorios generados por prueba, es decir, a partir de muestras
independientes.

Ademas de ser una medida de precision de la identificacion de rasgos, el estadistico de Kath es
también una técnica robusta que proporciona informacién acerca de una matriz e igual permite
la comparacion estadistica de matrices (analisis de Kappa). Asi, se realizaron pruebas de significancia
estadistica del valor de Kath mediante el analisis Kappa para identificar diferencias entre los distintos
métodos y umbrales evaluados de acuerdo con Cohen (1960) y Fleiss et al. (1979). Se evalué la
concordancia entre la clasificacion de rasgos urbanos y vegetacion generada con los distintos
métodos y umbrales determinados. Estas pruebas fueron posibles dado que el estadistico de
Kath se distribuye normalmente. La ecuacion para la comparacién de indices de Kappa es:

Vorva:

Resultados y discusion

Umbrales identificados considerando el criterio del promedio, mas o menos una
desviacion estandar y el criterio de cercania al valor determinado por el AED

Tomando en cuenta el criterio del promedio, mas o0 menos una desviacion estandar, el cual es
empleado con mayor frecuencia para determinar umbrales (Chuvieco, 2002) y que se calculé a
partir de los estadigrafos basicos de la tabla 3, se observa (ver tabla 4) que los cuatro métodos
permitieron una determinacion de umbrales del NDVI muy similar, es decir, que presentan diferencias
minimas entre si. Todos los umbrales pueden considerarse satisfactorios, dado que la precisiéon
total de la clasificacion fue de 98.2% para el AED, 97.8% para el algoritmo DH y mayor de 96%
para los algoritmos de Jenks y K-Medias.

Dada la alta precision en la clasificaciéon por parte del AED, se consideré el criterio de la cercania
al valor determinado por este método como valor de referencia para elegir los umbrales con
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Tabla 4

Umbrales determinados con los dos criterios aplicados

Criterio K-Medias
Media, més 0 menos una desviacion estandar 0.214110437 0.212666045 0.228449477 0.23455855
Cercania al valor del AED 0.214110437 0.212666045 0.20037453 0.21166667

los algoritmos de DH, de Jenks y K-Medias. Para el DH, el valor fue el mismo, pero no para el de
Jenks ni para el de K-Medias (ver tabla 4), cuyos valores fueron el promedio y el valor minimo,
respectivamente. Los umbrales determinados con este criterio fueron satisfactorios para los algoritmos
DH y K-Medias, ya que la exactitud en la clasificacion fue de 98.2 'y 95.2, en ese orden, pero no
fue igual de satisfactorio para el de Jenks, dado que se obtuvo una precision total de la clasificacién
de 89.6% (ver tabla 6).

Tabla 5
Areas estimadas con los distintos métodos de mapeo de la vegetacién urbana de la CDMX

Area estimada (hectareas)

e 30169.5
Dalenius y Hodges 292254
AED 29108

K-Medias 29306.4
Jenks 302437

Tabla 6
Matrices de error de los distintos métodos de identificacion de la vegetacion urbana
de la Ciudad de México utilizando el criterio de cercania al umbral determinado por el AED

’ Exactitud (Accuracy) (porcentaje)
Método Rasgo
Productor (omision) Usuario (comision)

Urbano 86.9 98.3

MLC 90.2
Vegetacion 96.9 783
Urbano 97.2 98.9

DH 97.8
Vegetacion 98.6 96.4
Urbano 85.5 99.0

Jenks 89.6
Vegetacion 98.2 76.5
Urbano 93.5 98.7

K-Medias 95.2
Vegetacion 97.9 90.4
Urbano 97.4 99.6

AED 98.2
Vegetacion 99.5 96.1
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Mapeo de la vegetacion urbana

La vegetacion estimada (considerando el umbral determinado por los distintos métodos y el criterio
del valor mas cercano al AED) se observa en la tabla 5. Considerando la superficie identificada con
el umbral del AED, las AVU representan 38.8% + 1.3% del drea urbana de la Ciudad de México. El
valor de 1.3% significa la diferencia de casi mil hectareas que se detectaron con la CS 'y el umbral
determinado con el algoritmo de Jenks, en comparacién con el AED, DH y K-Medias.

La sobreestimacion de las superficies de vegetacion por la CS y el algoritmo de Jenks se observa
en la imagen 2. Con la primera, ésta sucedié de manera zonal (comparaciéon AED vs. MLC), en tanto
que con el algoritmo se presentd de manera difusa y homogénea en toda el 4drea de estudio
(comparacién DH vs. Jenks).

Evaluaciondelosumbralesidentificados con el criteriode cercaniaalumbraldeterminado
por el AED

Con los distintos umbrales del NDVI de la tabla 4 (segundo criterio), mas la CS (con el algoritmo
de MLC) y su cotejo con la clasificacion visual, se generaron las matrices de error que se anotan
en la tabla 6. Los valores relativamente altos de exactitud total de la clasificacién alcanzada por
todos los métodos y sus umbrales podrian considerarse como satisfactorios y muy satisfactorios.
No obstante, para el caso de la CSy el algoritmo de Jenks, los errores de omisidon y de comisién
sefnalan que, aunque 96.9 y 98.2% (exactitud del productor) de las areas de vegetacion han sido
identificadas por estos métodos, solamente 78.3 y 76.5% (exactitud del usuario), respectivamente,
de esas areas corresponden en realidad a vegetacion urbana, lo que significa una disminucion en
la identificacién del rasgo de interés del estudio.

De acuerdo con Congalton (1991), la exactitud del productor indica la probabilidad de que un
pixel de referencia sea clasificado correctamente y la del usuario sefala la probabilidad de que
un pixel clasificado en la imagen en realidad represente a la categoria en el terreno. Dado que
con el resto de las técnicas se obtuvieron diferencias porcentuales relativamente pequefias entre
sus correspondientes exactitudes de productor y de usuario, y que los valores fueron mayores
a 95% para la mayoria de los métodos en ambos tipos de exactitud, se puede decir que éstos
clasificaron muy bien a la vegetacién; en otras palabras, el AED y los algoritmos DH y K-Medias la
identificaron de una manera muy confiable.

El estadistico de Kath (ver tabla 7) confirma lo asentado en el parrafo que antecede: es otra medida
de la exactitud de la clasificacion y senala la posibilidad de que lo observado haya ocurrido o no
por azar. En ese sentido, el AED, los algoritmos DH y K-Medias aplicados al NDVI concordaron en
mas de 93% con la clasificacion realizada visualmente, y la concordancia de la CS y el algoritmo
de Jenks fue menor de 80 por ciento.

La comparacion de las matrices de error mediante el indice de Kappa utilizando su estimador,
que es el estadistico de Kath (ver tabla 8), indica que la CS y el algoritmo de Jenks identificaron
de manera similar a la vegetacion urbana de la Ciudad de México y que esta identificacion fue
significativamente diferente a los otros métodos utilizados, los cuales también tuvieron, en cuanto
a la clasificacion, un resultado similar entre si.
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Imagen 2
Comparacion de los umbrales determinados por cuatro métodos en la identificacion
del area verde urbana de la C(DMX

] Airman o combusitn

Las diferencias observadas de los distintos métodos con respecto a la CS tal vez se deban a que
el algoritmo de MLC requiere que los datos presenten una distribuciéon normal, y esto no fue asi,
de acuerdo con el analisis del histograma de los datos utilizados para la clasificacién. Ademas,
incluye iteraciones en las que se afinan las firmas espectrales con el fin de aumentar la precisién
en la identificacién de rasgos y eso no se realizé en este trabajo.
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Tabla 7

Estadistico de Kath de los distintos umbrales y métodos utilizados en la identificacion de la

vegetacion de la Ciudad de México

AED

MLC

DH

K-Medias

Jenks

0.962

0.790

0.955

0.933

0.779

0.0001535

0.00078492

0.00017691

0.00027237

0.00080595

Tabla 8

Resultados del analisis de Kappa sobre la comparacion de las matrices de error obtenidas con los

distintos métodos y umbrales empleados en la clasificacion de la vegetacion urbana de la (DM

AED vs. MLC

AED vs. DH

AED vs. K-M

AED vs. Jenks

MLCvs. DH

MLCvs. K-M

MLC vs. Jenks

DH vs. K-M

DH vs. Jenks

K-Mvs. Jenks

5.620

0.411

1.428

591

5310

438

0.276

1.04

5.6

4.68

S

NS

NS

NS

NS

#Nivel de confianza a 95 por ciento.
S = significativo, NS = no significativo.

Las diferencias observadas por los distintos métodos se reflejaron en el area estimada de la
vegetacion (ver tabla 5). Con la CS y el algoritmo de Jenks se sobreestimaron alrededor de mil
hectareas con respecto a las demas técnicas y, dado que estos dos métodos tuvieron los mayores

errores de usuario, se puede afirmar que las mil hectareas fueron mal identificadas.
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Discusion general

El proceso para determinar umbrales en este trabajo siguidé una ruta mixta, como lo sugieren
Schiewe (2002) y Khan (2014). Por un lado, con el AED se calculé el del NDVI de manera supervisada
como parte de un enfoque derivado de la imagen (Dey et al., 2010), es decir, considerando los
estadigrafos de los 4 531 puntos aleatorios y, por el otro, la identificacion de los umbrales por las
técnicas de Dalenius y Hodges, Jenks y K-Medias representa una segmentacion no supervisada
también sugerida por los datos y la I6gica de agrupacion de cada uno de los métodos.

El criterio de eleccién del valor mas cercano al determinado por el AED también fue adecuado
cuando los umbrales fueron generados con los algoritmos de Dalenius y Hodges y K-Medias, no
asi cuando fue elegido con el de Jenks. Lo anterior refuerza la necesidad de evaluar tanto a los
umbrales como a los algoritmos con métodos como las matrices de error y el estadistico de Kath
(Havasova et al., 2015) lo que, a su vez, permite elegir umbrales 6ptimos y al algoritmo mas adecuado
al aplicar al analisis de Kappa.

Los umbrales determinados del NDVI muestran diferencias sutiles que se reflejan en la identificacion
y estimacion del drea de vegetacion. Esto sugiere que, ademas de un criterio sélido de segmentacion,
también se requiere de un método sélido de segmentacion en el que se incluya al AED y la evaluacion
de los umbrales determinados. Ademas de la pequena diferencia observada entre los valores de
los umbrales, es probable que el nimero de digitos empleados también influya en la identificacion y
estimacion del drea de vegetacion, tal como lo sefalan Xie et al. (2010), quienes en la identificacion
de la vegetacién de cuerpos de agua (oasis) en China con diferentes métodos de segmentacién
encontraron que”...un ligero cambio en el valor del umbral resulta en cambios abruptos inesperados. ..”
en la deteccion de vegetacion.

De acuerdo conTilton et al. (2015), no existe una teoria general para la segmentacion de imagenes,
y la mayoria de los enfoques son ad hoc por naturaleza. Ademas, no hay un algoritmo general que
funcione bien para todas las imagenes; ello, tal vez, porque el resultado de la segmentacion tiene
una dependencia multifactorial (Khan, 2014). Lo anterior permite confirmar que en el uso del
NDVI para identificar vegetacion urbana es crucial la determinacién de umbrales éptimos y que
las recomendaciones de umbrales determinados habra que evaluarlas y no darlas por sentado.

Conclusiones

EI AED y el algoritmo de Dalenius y Hodges no presentaron diferencias estadisticas significativas
en la determinacion de umbrales del NDVI considerando los dos criterios senalados: el promedio,
mas 0 menos una desviacidn estandar y la cercania al valor determinado por el AED. Tomando
en cuenta los porcentajes de las matrices de error, con ambos métodos de determinacién de
umbrales se obtuvieron resultados muy satisfactorios en la identificaciéon y cuantificacion del
area de la vegetaciéon urbana de la Ciudad de México. También se obtuvieron resultados muy
satisfactorios con los algoritmos de clasificacion K-Medias y Jenks, considerando el criterio del
promedio, mas o menos la desviacion estandar. Los diferentes métodos empleados mas el criterio
de la cercania al umbral determinado por el AED arrojaron resultados diferentes. Asi pues, el
criterio de cercania al umbral determinado por el AED debe tomarse con precaucién.
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El procedimiento identificado para determinar umbrales puede seguir los pasos que se enuncian
a continuacion:

1)  AED de puntos aleatorios a los que se les ha asignado el valor del NDVI correspondiente.

2) Identificacién de umbral de separacion de la vegetacion con respecto a los rasgos urbanos
mediante el mismo AED y con las estadisticas basicas de los valores limites de clase de los
estratos identificados con los algoritmos de Dalenius y Hodges, Jenks y K-Medias, mds o
menos una desviacion estandar.

3) Evaluacion de los umbrales de segmen-tacion con matrices de error y el indice de Kappa.

Con este procedimiento se puede realizar un monitoreo general y apoyar en la creacién de
un sistema de informacién geografica de areas verdes urbanas que facilite la gestion de las
mismas en la Ciudad de México. Para identificar con mas detalle la fisonomia de los diferentes
tipos de vegetacion, es recomendable seguir ensayando con distintos indices de vegetacion y
con distintos umbrales.
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