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Resumen: En las comunidades de regantes, los gestores demandan estrategias que permitan optimizar el uso del agua.
Disponer de informacion sobre las superficies de cultivos y sus necesidades hidricas es esencial para el manejo eficiente
del agua. Las imagenes de satélite son utiles para este fin, gracias a las ventajas que ofrece la informacion espectral (ge-
neracion de indices de vegetacion) y a la disponibilidad de técnicas como clasificacion supervisada, uno de los métodos
mas utilizados en la clasificacion de cultivos. En este trabajo se compara y evalta la utilizacion de arboles de decision
CART y arboles de decision bajo criterio experto (TREE) en la clasificacion de tipologias de cultivos en la Zona Regable
del Canal de Aragon y Catalufia. Esta clasificacion se realiza a partir de informacion multitemporal de NDVI derivado de
imagenes Landsat 8 en 6 fechas distintas a lo largo de la campaifia de riegos de 2016. Los dos modelos proporcionan una
muy buena clasificacion, mejorando CART (F=0,91) la fiabilidad global de TREE (F =0,84).

Palabras clave: CART, Landsat 8, Clasificacion digital, NDVI.

Comparing CART and expert criteria decision trees in the classification of crops in a large
irrigation area

Abstract: Water user associations’ managers demand strategies for water use optimization. Knowledge on irrigated
croplands and their specific hydric requirements is essential to achieve an efficient use of water resources. Remote sens-
ing imagery is particularly useful to this end, due to the benefits offered by spectral information (i.e., vegetation indices)
coupled to techniques such as supervised classification, one of the most widely used methods for cropland classification.
In this work, we compare the CART algorithm (supervised tree-learning) and expert criteria decision trees (TREE). We
compared and evaluated their classification performance for various crop types in the Irrigation Area of Canal de Aragon
and Cataluiia. Both classification approaches were trained from multi-temporal NDVI data from Landsat 8 imagery
measured at six different dates throughout the irrigation season 2016. Both models denoted a very good classification
performance, although global accuracy was higher in CART (F=0.91) compared to TREE (F=0.84).

Keywords: CART, Landsat 8, Digital classification, NDVI.

1. INTRODUCCION decision CART y arboles de decision bajo criterio exper-

El conocimiento de la superficie de cultivos es cla-
ve en la gestion de zonas regables. Como es sabido, las
imagenes de satélite son una herramienta muy util para
la identificacion y seguimiento de los cultivos. Ademas,
estan adquiriendo gran protagonismo en la mejora e inno-
vacion de la gestion del uso del agua con su integracion en
los nuevos modelos y estrategias de gestion adoptados por
Comunidades de Regantes, Confederaciones Hidrografi-
cas, Organismo publicos,...

La clasificacion supervisada, uno de los métodos
mas empleados en la clasificacion de cultivos, esta dando
paso en los tltimos afios a los métodos basados en algo-
ritmos “Machine Learning” que se estan aplicando en
teledeteccion para la identificacion de cultivos con bue-
nos resultados (Rodriguez-Galiano y Chica-Rivas, 2012;
Toro et al., 2015; Larranaga y Alvarez-Mozos, 2016; Go-
mariz-Castillo et al., 2017; Sitonkostantinou et al., 2018).

En este trabajo se compara y evalta desde un punto de
vista metodoldgico y predictivo la aplicacion de arboles de

to en la clasificacion de tipologias de cultivos en la Zona
Regable del Canal de Aragén y Catalufia (CAyC). Se elige
esta area de estudio por su gran extension, la diversidad de
cultivos y sistemas de riego que presenta, la experiencia
previa de monitorizacion con teledeteccion de la superficie
cultivada en la zona, asi como por el interés en mejorar y
agilizar la clasificacion de cultivos en la zona.

2. MATERIALY METODOS

La CAyC, situada en la margen izquierda de la Cuen-
ca del Ebro entre las provincias de Huesca y Lérida, es
una de las mas importantes de Espafia. Cuenta con unas
105000 hectareas, de las cuales, el 60% estan en Aragén
y el 40% restante en Catalufia. Aproximadamente la mitad
de la superficie se riega por aspersion (cobertura fija y
pivotes) y la otra mitad por gravedad y goteo, 27 y 23%
respectivamente.

Predominan los frutales, tanto de hueso como de
pepita, y los cultivos extensivos entre los que destacan
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los cereales de invierno, trigo y cebada principalmente;
cereales de verano, predominando el maiz; y forraje-
ras, principalmente alfalfa. Las dobles cosechas han ido
ganando terreno en la parte central de la CAyC siendo
cebada-maiz la mas habitual.

2.1. Obtencion de la muestra de cultivos para la
clasificacién

La muestra de cultivos para la clasificacion se obtuvo
de la informacion no sensible sobre cultivos de las decla-
raciones de la PAC de 2016 (afio de estudio) recopilada
en el Sistema de Informacion Geografica para Parcelas
Agrarias (SIGPAC). Esta informacion fue suministrada
por el Departamento de Desarrollo Rural y Sostenibili-
dad del Gobierno de Aragon al CITA, quién combind las
bases de datos de las declaraciones con el archivo vecto-
rial SIGPAC que incluye el parcelario de 2016 (recintos
SIGPAC) actualizado y georreferenciado. Esta capa en
formato vectorial fue la utilizada para la seleccion de par-
celas para el modelado.

La experiencia de anteriores clasificaciones en la
zona de estudio llevo a establecer las siguientes categorias
de cultivos a identificar: 1-Alfalfa, 2-Arroz, 3-Doble co-
secha, 4-Extensivos de invierno, 5-Extensivos de verano
6-Lefosos y 7-Sin cultivo. Ello requirié unificar bajo una
misma categoria cultivos diferentes.

Las parcelas elegidas y utilizadas en el modelado
de clasificacion se dividieron en dos grupos: conjunto de
parcelas para entrenar el clasificador (Parcelas_training,
70%) y conjunto de parcelas para su validacion (Parce-
las test, 30%). El nimero de parcelas seleccionadas es
variable en cada categoria (Tabla 1) pues la represen-
tacion (superficie) de cada cultivo en el area de estudio
no es homogénea. Todas las parcelas elegidas cumplen
el requisito impuesto de abarcar al menos una superficie
equivalente a 10 pixeles de 30x30 m, tamafo de pixel de
las imagenes utilizadas en la clasificacion. Para eliminar
el efecto borde y disminuir posibles errores asociados en
el proceso de clasificacion, se aplicé un buffer de 60 m
hacia el interior de las parcelas, equivalente a 2 pixeles.

Tabla 1. Parcelas seleccionadas como entrenamiento
(training) y para validacion (test).

Parcelas_
Total Parcelas training Parcelas_test

Clases Ne° ha Ne° ha N° ha

Alfalfa 304 1477,91 213 99456 91 483,35
Arroz 1 2,25 - - - -

gg:";ha 282 126884 197 871,78 85 397,06
Ext. Invierno 209 922,9 146 692,66 63 230,24
Ext Verano 183 1061,35 128 763,66 55 297,69
Lefioso 268 1063,54 188 75323 80 27558
Sin Cultvo 26 104,49 18 70,30 8 34,19
TOTAL 1272 590128 890 4146,19 382 1752,84

2.2. Imagenes utilizadas en la clasificacion

Se usaron 6 imagenes Landsat 8, nivel de proce-
samiento LI1T, descargadas del servidor United States
Geological Survey (USGS https://earthexplorer.usgs.
gov/).

Posteriormente se corrigieron atmosféricamente por
el método del objeto oscuro y los valores de reflectividad
se obtuvieron segin las indicaciones que proporciona
USGS. Las imagenes elegidas corresponden a la campafia
de riego que se extiende desde marzo hasta primeros de
octubre. Se intent6 tener una imagen por mes, completan-
do la serie con una mas de finales de junio, periodo de
transicion de cultivos de invierno a cultivos de verano. La
presencia de nubosidad limit6 la disponibilidad de ima-
genes en primavera. Las fechas escogidas fueron 30 de
marzo, 2 de junio, 25 de junio, 4 de julio, 12 de agosto y 6
de septiembre de 2016.

2.3. Clasificacion TREE

Esta clasificacion consistio en la definicion de arbo-
les de decision bajo criterio experto que se programaron
con la herramienta “Knowledge Enginner” de Erdas
Imagine. Como parametros para la clasificacion se utili-
zaron los NDVI de 6 imagenes Landsat 8 anteriormente
indicadas.

Los diferentes arboles de decision se plantearon
sobre la experiencia adquirida en anteriores clasificacio-
nes realizadas en la Zona Regable en 2013 y 2014 en la
zona de estudio y con el apoyo de los mapas de cultivos
y ocupacion correspondientes a dicho afio. Estos arboles
de decision, 7 en total, se aplicaron secuencialmente em-
pezando con aquellos basados en reglas de decision que
asegurasen alto acierto en la asignacion de los pixeles a
cada categoria. Las reglas de decision seguidas fueron
multicriterio en cada categoria a discriminar. Cada arbol
de decision se aplico sobre lo que habia quedado sin cla-
sificar al aplicar el precedente (Figura 1). Finalmente se
clasificaron las superficies no asignadas con los arboles
de decision. Mas detalles de la clasificacion en Casterad
etal. (2016).

Como una de las utilidades de la clasificacion es
generar el mapa de tipologias de cultivos, se ensayo6 la
aplicacion de un filtro de mayoria 3%3 a dicha clasifica-
cion, ya que proporciona un mapa de cultivos mas limpio
visualmente al disminuir los pixeles aislados de cada
categoria.

2.4. Clasificacion CART

Se trabajo con este clasificador en el software libre
estadistico R 3.5 con los paquetes Rpart 4.1-13 (Therneau
et al.,, 2018). Como parametros para la clasificacion se
utilizaron las imagenes raster de NDVI de las seis fechas
seleccionadas y las Parcelas-training en formato vectorial
para el entrenamiento del clasificador. A cada una de las
parcelas se le asigno el valor de la mediana de sus pixeles
en cada uno de los parametros estudiados (valores de
NDVI en distintas fechas). Se eligio la mediana sobre la
media debido a una mayor estabilidad frente a los outliers,
los cuales se puede deber a anomalias, problemas de
suelo en una parcela, etc. (Nitze et al., 2012).

El primer paso fue generar y ajustar el modelo de
prediccion. Para ello se entrend al modelo con las Parce-
las-training. La variable objetivo fue la categoria de cultivo
(codigo de cultivo) y las variables predictoras fueron los
valores de NDVI en las 6 fechas seleccionadas.
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Figura 1. Esquema de los modelos adoptados.

El segundo paso consistio en la aplicacion del modelo
a los datos raster para obtener la clasificacion de cultivos.

Al igual que en la clasificacion TREE se aplico un
filtro de mayoria de 3x3. Las predicciones fueron almace-
nadas como archivos raster.

2.5. Verificacién de resultados

Para la verificacion de las clasificaciones se con-
frontaron los valores predichos con los reales en las
Parcelas_test, comparando la categoria observada con la
categoria predicha por el modelo y confirmando su coin-
cidencia o no. La categoria asignada a cada parcela como
resultado de la clasificacion (valor de prediccion) se de-
termino por el valor de la moda de todos los pixeles de la
Parcelas-test.

La validacion de los resultados se realiz6 mediante
los estadisticos Fiabilidad global (), Fiabilidad del Usua-
rio (FU) y del Productor (¥P), y el indice Kappa (k).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

El modelo CART indica que todas las variables
utilizadas en la clasificacion, NDVI de las diferentes fe-
chas, son relevantes. Estos resultados entran dentro de lo
esperado, pues las fechas utilizadas ya corresponden a
una seleccion previa realizada desde la experiencia en la
clasificacion de cultivos en la zona de estudio. La variable
con mayor contribucion es el NDVI de 6 de septiembre y
la variable que menor contribucion presenta es el NDVI
del 2 de junio.

En la Tabla 2 se muestran las matrices de confusion
de la clasificacion CART y TREE a nivel objeto (Par-
celas_test). Para la categoria Arroz, con s6lo 0,1% de la
superficie total de la Zona Regable, se dispuso unicamente
de 1 parcela de muestra, insuficiente para entrenar y vali-
dar el modelo en CART. A diferencia de CART, TREE si
permite clasificar categorias con poca representacion de
verdad terreno, pues las reglas de decision se establecen
de experiencias previas y a partir de umbrales de NDVI
sacados del analisis de las curvas de evolucion del NDVI
de los cultivos en las fechas consideradas.

Por otro lado, CART clasifica todos lo pixeles que se
introducen en el modelo y sin embargo TREE deja pixeles
sin identificar si no llegan a cumplir todas las condiciones
impuestas que se engloban en una categoria denominada.

Esto puede ser una ventaja, ya que hay zonas, parcelas,
que pueden no ser de ninguna de las categorias a clasificar.
Pero también puede ser un inconveniente cuando la super-
ficie que no se identifica es finalmente considerable, como
en este caso.

Tabla 2. Matrices de confusion de las clasificaciones.

VERDAD TERRENO
N°Parcelas
Alfalfa 82 5 0 0 4 0 91
Doble Cosecha 2 [@ o0 2 0 0 83

I Ext. Invierno 1 1 62 0 0 1 65

% Ext. Verano 2 0 o Eam s 1 60

O Lefioso 4 0 1 1 |Gl 1 75
Sin Cultivo 0 0 0 0 3 e s
TOTAL 91 85 63 55 80 8 sgzn

VERDAD TERRENO

N°Parcelas | ALF | bC | EI | EV | LEN | SC [TOTAL

Alfalfa 65 1 0 7 1 77

Doble

Cosecha 1 - 0 0 0 1 82
w Ext. Invierno 0 1 61 0 1 1 64
& Ext. Verano 1 0 0 48 0 0 49
= Lefioso 1 0 0 o el o 62

Sin Cultivo 0 0 0 0 6 [ 10

Sin Identificar 23 3 2 0 9 1 38

TOTAL 91 85 63 55 80 8 ezl

La F=84% para TREE y F=91%y k= 0,89 en CART
indican que los dos modelos proporcionan una muy bue-
na clasificacion. k no pudo ser calculado para el modelo
TREE al no tener una matriz cuadrada, al incluir la catego-
ria Sin identificar.

La precision obtenida es ligeramente superior a lo
reportado por Sitonkostantinou et al. (2018), Larrafiaga y
Alvarez-Mozos (2016), y del Toro et al. (2015), que estu-
diaron cultivos similares en Espafia. En estos estudios los
valores de K estuvieron entre 0,73 y 0,89 y los de F entre
0,79 y 0,86. En cambio son similares a los que obtuvo Ro-
driguez-Galiano y Chicas-Riva (2012) que lograron con
arboles de decision « de 0,86 y F de 0,85 al clasificar otras
ocupaciones del suelo, mas generalistas como herbaceos
de regadio, herbaceos de secano, suelo desnudo, pastizal
olivar, etc.

Todas las categorias, a excepcion de Sin cultivo, se
discriminan con gran exactitud por ambos clasificadores
con FU y FP superiores en general al 85% y en la mayo-
ria de los casos al 90%. CART proporciona mejores FP
que TREE para 5 de las 6 categorias identificadas. Sin
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embargo, la FU es en CART superior en tres categorias a
la de TREE mientras que para las otras 3 es superior TREE
que CART.

Alfalfa es la categoria que, con diferencia respecto a
las otras, mas nodos terminales precisa para su discrimi-
nacion en los dos modelos aplicados. Para esta categoria,
la FP obtenida con el clasificador TREE es claramente
inferior a la obtenida con CART, donde el 25% de las Par-
celas-test de esta categoria quedan sin identificar como tal.
En cuanto a FU es, junto con Sin cultivo, lainica categoria
que no supera el 90% con el clasificador TREE confun-
diéndose principalmente con Extensivos de Verano.

Sin cultivo es la que menos nodos requiere y peores
fiabilidades obtiene, entre 40 y 63%. Estas fiabilidades
pueden estar influenciadas por la baja representacion de
esta categoria en la zona de estudio, con pocas Parcelas-
training y Parcelas-test. Esta categoria se confunde con
Leriosos, debido en gran medida a que dependiendo de la
edad de los frutales el suelo tiene gran peso en la variable
independiente que se utiliza en la clasificacion (NDVI).
Las plantaciones jovenes son las que mayor confusion
provocan. Lefiosos es, tras la Alfalfa, 1a categoria con mas
Parcelas-test incluidas en Sin identificar (11%) en TREE.

Leriosos es la que mas superficie ocupa en la zona de
estudio con valores de 37,6% para CART y 23,7% para
TREE, seguida de Doble Cosecha con valores de 16,2% y
18,8% respectivamente. Las zonas Sin Cultivo son las que
menos representan con valores de entre 5, 7%.

4. CONCLUSIONES

- Los dos modelos comparados en este trabajo propor-
cionan una muy buena clasificacion, si bien CART
(F=091) mejora la fiabilidad global de TREE
(F=0,84).

- Todas las variables elegidas, 6 fechas diferentes de
valor NDVI obtenidos de imdgenes Landsat 8, son
importantes para los modelos, lo que entra dentro de
lo esperado ya que estas fechas corresponden a una
seleccion previa hecha de la experiencia.

- Los dos clasificadores coinciden en que la categoria
Alfalfa es la que a través de mas nodos terminales se
discrimina, mostrando la complejidad de su clasifi-
cacion. La categoria Sin Cultivo es la que con menos
nodos terminales se discrimina y peores fiabilidades
consigue.

La comparacion de un modelo y otro en relacion a
su aplicacion tal y como se presenta en este estudio revela
que:

- El modelo CART es mas sencillo de interpretar que
TREE y permite identificar de forma mas rapida y
eficiente las variables mas importantes. Ademas,
toma las reglas de decision de manera objetiva, no asi
en TREE que depende del criterio experto.

- La metodologia TREE permite clasificar aquellas
categorias con poca representacion de verdad terre-
no. No necesita de verdad terreno, ya que permite
diferenciar clases o categorias espectrales similares a
partir de la comparacion visual de las distintas firmas.
A diferencia de CART, que clasifica todos los pixeles
que se introducen el modelo, TREE deja pixeles sin

identificar si no llega a cumplir todas las condiciones
impuestas.
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