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Resumen

En este trabajo se presenta un método de clasificacion mixta de imagenes de satélite y otras varia-
bles climaticas y orograficas para la cartografia de cubiertas vegetales. La cartografia obtenida se uti-
lizar4 para la ampliacion de leyenda de la nueva version del Mapa de Cubiertas de Cataluiia (MCSC).
Las 4reas de entrenamiento se obtienen de otras bases ya existentes sobre vegetacion, como son el
Mapa de Habitats de Cataluna y el mismo MCSC, y son sometidas a un tratamiento estadistico para
garantizar su calidad, y evitar problemas de cambios de usos de cubiertas debidos a la dinamica tem-
poral. Los resultados expuestos aqui, aunque no definitivos, apuntan a que la metodologia en su con-
junto permite la creacion de un mapa de vegetacion con resolucion espacial de 30 metros y con una
leyenda que 15-20 categorias forestales (34 contando categorias de mezclas tematicas) por zona con
unos porcentajes de acierto, valorados con un test independiente, de mas del 80%, o, a un nivel mas
general, una leyenda de 7 categorfas (12 con categorias de mezclas tematicas) por zona con un 93.0%
de porcentaje de acierto global.
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INTRODUCCION soporte son ortofotograffas 1:5.000 en color del

periodo 2000/03. Otra comunicacion en estas

El Mapa de Cubiertas del Suelo de Catalufa
(MCSC) es un producto digital realizado en el
CREAF que describe las principales cubiertas y
usos del suelo de Cataluha. Las areas de la pri-
mera version del MCSC se obtuvieron a partir
de la fotointerpretacion y digitalizacion sobre
pantalla de ortofotografias en color 1:25 000 del
afo 1993 (MCSC, 1999; IBANEZ et al., 2002,
BURRIEL et al., 2001).

Actualmente, se estd llevando a cabo la
segunda version del MCSC, cuyo principal
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Jornadas explica mas detalles sobre esta actuali-
zacion y metodologia del MCSC. Sin embargo,
la informacion obtenible con fotointerpretacion
de ortofotograffas no permite la diferenciacion
de la mayoria de bosques. En este sentido, las
imagenes de satélite, con una mayor resolucion
espectral y temporal que las ortofotografias,
pueden ayudar a la discriminacion de ciertas for-
maciones vegetales, al tiempo que el tratamien-
to digital de dichas imagenes permite mayores
posibilidades de obtencion de cartografia. Si
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bien es cierto que dichas iméagenes tienen en
muchos casos una resolucion espacial menor, las
ventajas comentadas permiten igualmente plan-
tearse su utilizacion. De hecho, la utilizacion de
iméagenes de teledeteccion espacial para carto-
grafiar con algin nivel de diferenciacion las
zonas forestales no es ni mucho menos nueva.
Simplemente como ejemplo citemos el proyecto
CORINE Land Cover en el ambito de la fotoin-
terpretacion (CORINE, 1985; BAULIES et al.,
1991), el Mapa de Usos del Suelo de Cataluha
en el dmbito del proceso digital de imagenes
(ViNas & BAULIES 1995), o el Mapa de Usos del
Suelo de Gran Bretafia (LCMGB, 1990; FULLER
etal., 1994).

El objetivo de este trabajo es la cartografia
de vegetacion en el ambito catalan utilizando
clasificacion digital de una serie continua de
imagenes Landsat 7 ETM+ del periodo enero
2002-mayo 2003, y Landsat 5 TM a partir de
julio de 2003 (todas ellas con periodicidad de 16
dias), asi como otras variables de caracter clima-
tico y orogréafico.

La delimitacion de areas de entrenamiento
por toda Cataluna mediante trabajo de campo
requeriria un elevado coste en tiempo y esfuer-
zo. El presente trabajo utiliza bases cartografi-
cas sobre vegetacion realizadas recientemente,
las cuales se propone mejorar por actualizacion
temporal periddica y por el tratamiento digital,
mas objetivo. El mismo MCSC y el Mapa de
Habitats de Cataluna seran utilizados, con el tra-
tamiento previo correspondiente, en el proceso
para obtener areas de entrenamiento de calidad
de forma automética.

MATERIAL Y METODOS

Las imagenes utilizadas han sido corregidas
geométricamente por el Departamento de
Geografia de la UAB, utilizando un MDE
siguiendo la metodologia de PAaLa & PONs
(1995), implementada en el mdédulo CorrGeom
de MiraMon. Se ha colaborado con dicho depar-
tamento para la correccion radiométrica de las
imagenes, utilizando el modulo CorRad de
MiraMon y siguiendo la metodologia descrita en
PONs & SOLE-SUGRANES (1994), y contrastado
en SALVADOR et al. (1996).

154

«Diferenciacion de cubiertas forestales para el MSCS a partir de la clasificacion de imagenes Landsat»

Division del ambito catalan en zonas de
estudio mediante uso de variables climaticas

Como se ha comentado, el ambito general de
estudio de este trabajo es Catalunha. Sin embar-
g0, la superficie que esto supone es demasiado
extensa para trabajar al nivel de detalle espacial
y temético deseado. Una division del dmbito
catalan en zonas méas reducidas hace que los
procesos informaticos sean mas rapidos, y mas
cdmoda la revision visual de las iméagenes y los
resultados, al tiempo que evita la posibilidad de
ciertas confusiones.

La distribucidon geogréfica de la vegetacion
esta influenciada en buena media por condicio-
nes climaticas. Es por ello que se ha optado por
realizar la division de todo el ambito catalan uti-
lizando variables climaticas, de modo que las
nuevas areas obtenidas sigan en cierta medida
un patron de distribucion de vegetacion.

Con este fin, se ha introducido en un proce-
so de clasificacion no supervisada de tipo
IsoData (DuDA & HART, 1973) con nicleo clasi-
ficador basado en minima distancia euclidiana
las cuatro primeras componentes principales
estandarizadas de las siguientes variables, obte-
nidas todas ellas del Atlas Climatico Digital de
Cataluna (PoNs 1996, NINYEROLA et al., 2000;
NINYEROLA, 2000; ACDC, 2201):

e Temperatura media de las minimas en

Enero.

e Temperatura media de las méaximas en Julio.
e Valor maximo anual en cada pixel de las

Precipitaciones maximas mensuales.

e Valor minimo anual en cada pixel de las

Precipitaciones minimas mensuales.

e Valor maximo anual en cada pixel de la

Radiacion maxima mensual.

e Valor minimo anual en cada pixel de la

Radiacion minima mensual.

Como resultado se obtienen nueve clusters
que a partir de ahora se denominaran zonas cli-
maticas y que quedan resumidas en la figura 1 y
tabla 1.

Cabe matizar un par de puntos sobre estas
zonas climéticas. En primer lugar, se debe tener
en cuenta que las variables utilizadas en la deli-
mitacion de las zonas climaticas seran introduci-
das también en los posteriores procesos de clasi-
ficacion de vegetacion. Como se podra compro-
bar mas adelante, la capacidad que tienen estas
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variables para discriminar tipos de vegetacion va
mas alla de las nueve zonas delimitadas en este
primer proceso IsoData. Desde un punto de vista
de jerarquias en los resultados de una clasifica-
cion no supervisada, se puede considerar esta
delimitacion de zonas climaticas como un resul-
tado general, donde de alglin modo los clusters
obtenidos incorporan en su interior otras catego-
rias mas concretas (que intentaremos diferenciar
en los procesos posteriores). En segundo lugar,
aqui se presentan las zonas como unidades. Sin
embargo, algunas de las 4reas se han visto sepa-
radas en dos zonas diferentes, para poder adap-
tarse a las trayectorias que siguen las dos Orbitas
Landsat sobre Cataluna. En otros casos, esta
division de una unidad climatica en varias se ha
forzado para poder beneficiarse de la mayor dis-
ponibilidad de imagenes que supone trabajar en
ambitos que compartan ambas Orbitas Landsat, o
incluso por problemas de nubosidad.

Deteccion de nubes y seleccion imagenes
utilizables

Aunque en teoria se dispone de todas las
imagenes comprendidas entre enero de 2002 y
octubre de 2003 (teniendo en cuenta tanto las
imagenes Landsat 7 ETM+ como las Landsat 5
TM para fechas a partir de junio de 2003), la
cantidad de imégenes realmente utilizables en
cada una de las zonas queda muy reducida. Esto
se debe a dos motivos. Por un lado, a la presen-
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cia de nubes y neblinas (fendmenos especial-
mente frecuentes durante el ano 2002, uno de los
mas nubosos de los que existe registro) y, en
menor grado, a la presencia de nieves en zonas
de montana. Por otro lado, al hecho que el
modelo de correccion radiométrica todavia no
funciona suficientemente bien en zonas sin
radiacion solar directa, con lo cual quedan prac-
ticamente inutilizables las imagenes de invierno
en zonas con relieve moderado o alto.

La cubierta nival ha sido detectada siguien-
do la metodologia descrita en DozIER (1989), y
se han aplicado méascaras con el fin de excluir
esta cubierta en el resto de procesos.

Algunas imagenes con nubes en poca pro-
porcion también han sido utilizadas. En estos
casos se ha procedido a la deteccion de nubes, y
a la aplicacion de méascaras para su eliminacion.
La deteccion de nubes se ha efectuado mediante
el uso de umbrales en las imagenes originales,
previo estudio del histograma de la imagen. Las
sombras de las nubes se han fotointerpretado
después de la deteccidon de nubes, puesto que los
métodos automaticos no han dado todavia resul-
tados suficientemente operativos.

Aplicacion de mascara para vegetacion natural

A partir del MCSC se ha creado una méasca-
ra de las cubiertas correspondientes a vegetacion
natural y se ha aplicado en cada una de les imé-
genes. Con la aplicacion de esta mascara se esta

Codigo | Descripcion Zona Climatica Superficie
Leyenda Total (km?)
1 Temperatura Muy Alta en Verano y Media en Invierno, Precipitacion

Muy Baja y Radiacion Alta 4.080,10
2 Temperatura Muy Alta en Verano y Media en Invierno, Precipitacion

Baja y Radiacion Media 4.117,07
3 Temperatura Media, Precipitacion Media, Radiacion Alta. 4.870,63
4 Temperatura Alta, Precipitacion Media en Estacion Hameda

y Muy Baja en Estacion Seca, Radiacion Alta 5.906,49
5 Temperatura Moderadamente Baja, Precipitacion Media, Radiacion Baja 2.266,70
6 Temperatura Alta, Precipitacion Muy Alta en Estacion Himeda

y Media en Estacion Seca, Radiacion Media 4.502,76
7 Temperatura Media, Precipitacion Muy Alta en Estacion Himeda

y Alta en Estacidon Seca, Radiacion Alta 2.836,20
8 Temperatura Muy Baja, Precipitacion Muy Alta, Radiacion Muy Alta 2.024,94
9 Temperatura Muy Baja, Precipitacion Muy Alta, Radiacion Muy Baja 1.483,27

Tabla 1. Superficie ocupada por las zonas climdticas delimitadas con IsoData
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reduciendo la variabilidad espectral de las ima-
genes y, por lo tanto, las posibilidades de confu-
sion entre categorias. Ademas, dicha méascara
permite la creaciéon de una leyenda dedicada
exclusivamente a vegetacion natural (no culti-
vos, no urbano, no agua, etc.).

Preparacion de las areas de entrenamiento

Como se comentaba en la introduccion, la
obtencion de dreas de entrenamiento es un pro-
ceso lento y al mismo tiempo clave en los pro-
cesos de clasificacion de imagenes. En este tra-
bajo se opta por la utilizacion de informacion
tematica existente sobre vegetacion en el ambi-
to de Cataluna. Concretamente, se ha utilizado
el Mapa de Héabitats de Cataluna, que cartogra-
ffa los habitats del territorio catalan basandose
en la interpretacion y adaptacion de la clasifica-
cion de habitats de la Unidn Europea segin lo
propuesto en el documento “CORINE Biotopes
Manual” (CBM) editado por la Comision
Europea el 1991 (CHC, 1991). También ha sido
utilizado el mismo Mapa de Cubiertas del Suelo
de Cataluna, ya sea indirectamente en la aplica-
cion de la méascara, asi como, de forma mas
directa, para obtener areas de entrenamiento de
ciertas categorias (bosques de ribera).

El Mapa de Habitats se distribuye sobre un
corte cartografico 1:50.000. La elaboracion de
esta cartografia empieza el afio 1998 y el traba-
jo de gabinete pricticamente ha finalizado a
finales del ano 2003. La leyenda del Mapa de
Habitats proviene de la Lista de hébitats de
Cataluna (LHC) y esta formada por 282 catego-
rias. La base cartografica es de tipo vectorial e
incluye informacion sobre el recubrimiento de
cada habitat.

El levantamiento cartografico de la base se
efectia por fotointerpretacion de pares estereos-
copicos de fotografia aérea IRC 1:60.000 del Ins-
tituto Cartografico de Catalunia (ICC) y por tras-
cripcion de los elementos fotointerpretados sobre
ortofotomapas IRC 1:25.000 sobre papel. Ha
contado con el soporte de bases de referencia
sobre hidrografia y topograffa 1:50.000, asi como
la prospeccion de campo y la consulta de docu-
mentacion y cartografia existente en la zona.

El tamaho minimo para aceptar un poligono
en la fotointerpretacion es de 2,25 ha. Los poli-
gonos con anchura igual o inferior a 50 metros y
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minimo de 500 metros de longitud se han repre-
sentado como lineas.

A continuacion describimos una serie de
procesos aplicados sobre esta base, con el fin de
aprovechar de un modo eficiente para nuestros
propdsitos esta informacidn tan exhaustiva tanto
territorial como tematicamente.

En primer lugar, para garantizar el uso de
areas de entrenamiento con una maxima homo-
geneidad tematica, se han seleccionado aquellos
habitats con recubrimiento igual o mayor al
80%. Los habitats seleccionados han sido ero-
sionados (moddulo BuffDist de MiraMon) 60
metros a partir de las fronteras de sus poligonos
para reducir los posibles efectos de errores de
posicionamiento geografico, ya sean derivados
de la escala cartografica de la base, como debi-
dos a los inevitables errores en la delimitacion
de habitats naturales (fronteras borrosas).

Los poligonos erosionados han sido frag-
mentados a partir de cuadrados de 200 metros de
lado. Esto permite que en un mismo hébitat exis-
tan pixeles utilizados en el proceso de clasifica-
cidn y otros que seran reservados como verdad-
terreno en una posterior validacion de los resul-
tados. Ademas, con ello se consigue una cierta
homogeneizacion de la superficie que ocupa
cada area de entrenamiento.

A pesar de las precauciones tomadas hasta
aqui, se puede dudar atin de la calidad de las
areas de entrenamiento. El siguiente paso es una
depuracion de las areas seleccionadas utilizando
como criterio la variabilidad interna de las mis-
mas. El proceso consiste en comparar, para cada
categoria existente en la zona, cada uno de los
poligonos con el valor patron de media y desvia-
cion para esa categoria, calculado promediando
las medias y desviaciones de todos los poligonos
de la categoria. Los poligonos mas extremos son
filtrados de forma iterativa hasta que los para-
metros de la poblacion se estabilizan.

Como se ha comentado, se utilizan dos indi-
cadores para el filtrado de areas de entrena-
miento, que son la varianza y la media de cada
poligono. La varianza nos informa de la pureza
interna del poligono (cuanto mas heterogéneo
sea un poligono, mas varianza tendrd). La
media, en cambio, nos puede indicar diferencias
para poligonos supuestamente de la misma
categoria (descartaremos aquellos poligonos
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cuya media difiera mucho de la media de su
categoria).

Tres han sido las variables o imagenes de
referencia para el filtrado de areas de entrena-
miento. Por un lado, el valor minimo
(MIN_NDVI) y maximo (MAX_NDVI), en
cada pixel, de entre todas las imagenes NDVI
utilizadas en la clasificacion. Estas variables de
algin modo nos informan mayormente de la
densidad de vegetacion en cada pixel. Por otro,
un indice entre MIN_NDVI y MAX_NDVI
(MIN_MAX), calculado como 100*(MAX-
MIN)/4, el cual caracteriza bastante bien la
vegetacion tanto caducifolia como perennifolia.

El filtrado consiste en la eliminacidon de
aquellos poligonos mas distantes de los valores
patron para cada categoria. El criterio de elimi-
nacion varfa en funcidn de si se estd utilizando
la varianza o la media:

Criterio 1: Para la varianza: x > X +a*SD
Criterio 2: Para la media: x < (X-a*SD), o bien

x > (X +a*SD)

(x = valor del poligono; X = Media de los poli-
gonos para la categoria correspondiente;
a = Namero de desviaciones estandar utilizadas

(en este caso 2); SD = Desviacion
Estandar de los poligonos para la categoria

correspondiente).

Obsérvese para la varianza que no es necesa-
rio “castigar” aquellos poligonos mas puros
tematicamente (de aqui que solo se corte la cola
superior). En cambio, si que nos interesa elimi-
nar aquellos poligonos que sean diferentes entre
si, a pesar de que segin el Mapa de Habitats
consten como una misma categoria.

Las iteraciones se realizan para cada una de
las categorfas. En primer lugar, se eliminan los
poligonos utilizando el criterio 1 (varianza) de
una de las imagenes de referencia. La elimina-
cion de los extremos se repite iterativamente
hasta que la poblacion se estabiliza. Los poligo-
nos que han superado el filtro son sometidos a
un nuevo proceso iterativo utilizando el criterio
2 (media). Una vez estabilizada la poblacion se
repite todo el proceso con otra imagen de refe-
rencia, y asi sucesivamente.

De todos los poligonos seleccionados final-
mente se reservan, de modo aleatorio, la mitad
para realizar una validacion independiente de
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los resultados de la clasificacion, dejandose la
otra mitad para alimentar el clasificador.

Como se decia anteriormente, la compleji-
dad de la leyenda del Mapa de Habitats (282
categorias) es excesiva para nuestros fines.
Algunas de estas categorias describen mezclas
tematicas, aunque, dejando aparte la dificultad
para delimitar fotointerpretando o en trabajo de
campo este tipo de categorias, no siempre esta
mezcla tiene porqué producirse a una escala
subpixel. Otras categorias, se bifurcan en otras
mas concretas debido a la presencia de especies
muy minoritarias, con un interés local por lo que
refiere a la botanica, pero con tal recubrimiento
que hace muy dificil diferenciarlas con image-
nes de satélite. Sin embargo, en la clasificacion
se han introducido todas las categorfas disponi-
bles y, una vez analizada la clasificacion y la
matriz de confusion, se ha reducido esta leyenda
original reagrupando categorias con alta confu-
sion entre si en una mas general, o eliminando
aquellas categorias de mezcla de hébitats (las
cuales sOlo aportan confusion).

Una doble reflexion sobre este hecho es
necesaria. Por un lado y tal como se vera mas
adelante, el método de clasificacion adoptado
presupone que las clases tematicas que quere-
mos clasificar son a menudo una suma (o un
conjunto) de distintas clases espectrales. El pro-
ceso de filtrado de areas de entrenamiento puede
convertirse en pernicioso para el proceso en el
sentido de estar eliminando la posibilidad de que
ciertas clases espectrales se asignen a una deter-
minada clase tematica (al estar eliminando los
poligonos estadisticamente mas extremos de
cada categoria se corre el riesgo de reducir exce-
sivamente la variabilidad espectral que recoge
cada categoria o area de entrenamiento). Por
otro lado, el hecho que la leyenda del Mapa de
Hébitats sea tan extensa (recordemos, 282 cate-
gorfas), implica que las categorfas delimitadas
sean, a excepcion de las ya comentadas catego-
rias referentes a mezclas tematicas, muy puras,
muy concretas. La utilizacion de mapas previos
también tiene el inconveniente de poder introdu-
cir errores por su paulatina obsolescencia, con-
tra la cual el control de homogeneidad radiomé-
trica parece un buen antidoto. Todo esto nos
hace advertir que el proceso de filtrado, aunque
necesario, debe ser especialmente cuidadoso.
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La utilizacion del Mapa de Hébitats y del
MCSC va mas alla de la obtencion de unas areas
de entrenamiento para un posterior proceso de
clasificacion digital. El conocimiento del com-
portamiento espectral de cada categoria, asi
como la continuidad temporal en la obtencion de
imagenes de satélite permitirdn que la actualiza-
cion temporal de la cartografia sobre vegetacion
sea més facil, mas rapida y menos costosa.

Meétodo de clasificacion: IsoData masivo +
reclasificador espectral a tematico

La clasificacion mixta ha sido el método uti-
lizado hasta el momento, empleando ClsMix Yy,
para la clasificacion no supervisada, el modulo
IsoData, ambos integrados en MiraMon. IsoData
(DubA & HART, 1973) tipicamente agrupa,
mediante criterio de minima distancia, los pixe-
les de una escena a un centro de clase previamen-
te ubicado segin el namero de clusters especifi-
cado. Se recalculan de nuevo los centros de clase
teniendo en consideracion los valores de todos
los pixeles que se han incorporado durante la
fase anterior. Todo el proceso se repite iterativa-
mente hasta que las asignaciones de los pixeles a
los centros llegan a una situacion de estabilidad
suficientemente satisfactoria, o bien hasta que se
llega a un nimero maximo de iteraciones fijado
previamente por el usuario, etc.

La implementacion de IsoData (MiraMon)
distribuye de dos formas distintas las semillas
iniciales. Por un lado, permite introducir un
determinado niimero de semillas sobre la diago-
nal multivariante de los datos, repartidas de
forma equidistante. El rango donde repartir semi-
llas en cada variable se puede restringir con un
criterio basado en la media y desviacion de cada
banda, o bien en todo el rango posible. Por otro
lado, se permite introducir otro grupo de semillas
de forma aleatoria en todo el espacio multiva-
riante de la imagen. Otra particularidad intere-
sante de la implementacion de IsoData utilizada,
es la posibilidad de utilizar diferentes nicleos
clasificadores para investigar cual es el mas ade-
cuado a nuestros propdsitos: minima distancia,
distancia de Manhattan, maxima probabilidad,
etc. Con ello se tiene mayor flexibilidad en lo
que respecta al tratamiento mas o menos paramé-
trico del clasificador. Por el momento se han pro-
bado dos criterios distintos para el calculo de dis-
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tancias entre pixeles y clases o clusters: la distan-
cia euclidiana y la distancia Manhattan.

Finalmente, comentar que la implementa-
cion utilizada permite la introduccion de un gran
namero de variables (temperatura, pluviometria,
reflectancia, etc.) sin necesidad de degradar a
formato byte, asi como la posibilidad de obtener
gran niimero de categorias estadisticas (hasta un
maximo de 32 767).

Las variables introducidas en IsoData pro-
vienen de todas las bandas de las imagenes dis-
ponibles en cada zona (en unidades de reflectan-
cias, excepto la banda 6, en unidades de grado
centigrado) y de indices derivados de ellas
(NDVI), asi como de variables orograficas
(modelo digital de pendientes, de resolucion
nominal 30m), y de variables climaticas (preci-
pitacion media anual, temperatura media de las
minimas en enero, temperatura media de las
minimas en abril, temperatura media de las
maximas en julio, radiacion mediana anual,
todas ellas a resolucion nominal 180 m).

Como puede observarse, las variables intro-
ducidas cuantifican diferentes propiedades fisi-
cas del terreno, y, por lo tanto, utilizan diferentes
unidades para representarse. Esto hace que las
variables tengan varianzas muy dispares entre si,
hecho que no responde a su variabilidad interna
real sino a la distinta magnitud que toman las uni-
dades con la que se representa cada imagen. Es
necesario, pues, escalar o estandarizar de algin
modo las imagenes si no queremos que este fend-
meno, totalmente irrelevante, tenga una influen-
cia excesiva en los resultados de la clasificacion.

En este sentido, se han seguido dos propues-
tas distintas para la estandarizacion de variables
en la clasificacion no supervisada. Por un lado,
una normalizacion de cada imagen de modo que
la imagen normalizada tenga media O y desvia-
cion estandar 1. Por otro lado, el uso del analisis
de componentes principales (ACP). E1 ACP no
se realiza sobre el conjunto completo de varia-
bles, sino que se escogen los mejores -los mas
explicativos- CP de conjuntos de variables con
alta correlacion entre si (los mejores CP del con-
junto de bandas del canal visible por un lado, del
infrarrojo por el otro, de las variables climaticas
por otro, etc.). De este modo, se minimiza la
probabilidad de descartar un CP poco explicati-
vo con relacion al resto, pero con informacion
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valida para la discriminacion de nuestras catego-
rias. Ambos métodos tienen la desventaja que
desperdician la informacidn fisica que ofrece
cada una de las imagenes. Futuras lineas de tra-
bajo pretenden dedicarse a investigar nuevas
formas de estandarizacion de las variables que
preserven su significado fisico al mismo tiempo
que neutralicen el efecto de las unidades sobre la
varianza de cada variable.

La segunda fase del clasificador se basa en
el mddulo ClsMix de MiraMon. CIsMix es un
programa de clasificacion mixta de imégenes.
Utilizando unos umbrales de frecuencia dados
por el usuario, ClsMix reclasifica cada clase
espectral de una imagen obtenida con clasifica-
¢ion no supervisada en clases tematicas, previa-
mente definidas estas Gltimas por el usuario
mediante areas de entrenamiento. ClsMix utiliza
basicamente dos parametros para realizar la
reclasificacion. Por un lado, la fidelidad de la
clase espectral a la clase tematica, que es la
minima proporcién con que una clase espectral
se encuentra dentro de la clase temética a la que
se asignard finalmente. Esta proporcion se
expresa en funcion de la clase espectral. Por
otro, la representatividad de 1a clase espectral en
la clase tematica, que es la proporcion de la
clase espectral dentro la clase tematica (en rela-
cion con la clase tematica).

La clasificacion resultante se valida con una
matriz de confusion (mddulo MatConf de
MiraMon) utilizando las areas de entrenamiento
independientes reservadas para tal fin.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Hasta el momento la metodologia aqui des-
crita se ha aplicado sobre dos de las zonas climé-
ticas definidas anteriormente. Por un lado, se ha
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tratado la zona denominada “Temperatura Media,
Precipitacion Media, Radiacion Alta” (codigo 3
de la leyenda de la figura 1 y tabla 2) y, por otro,
la de “Temperatura Alta, Precipitacion Muy Alta
en Estacion Himeda y Media en Estacion Seca,
Radiacion Media” (codigo 6 de la leyenda de la
figura 1 y tabla 2). En la tabla 2 se muestra la
superficie ocupada por cada una de estas zonas,
las fechas de las imagenes Landsat utilizadas
durante la clasificacion, y un resumen de los
resultados de la clasificacion.

Los resultados obtenidos hasta el momento
no son alin definitivos pero apuntan ya las ten-
dencias generales a las que conduce la metodo-
logfa descrita en esta comunicacion. En general,
se permite discriminar de forma aceptable un
niimero de categorias forestales que varia entre
15 y 20, y hasta 34 si consideramos también
mezclas de categorias.

De las matrices de confusion se deduce que
las areas de entrenamiento obtenidas de forma
automaética son suficientemente validas para uti-
lizar en la clasificacion (ver tabla 3). En general,
las categorfas se muestran bien discriminables
las unas de las otras, e incluso se llega a diferen-
ciar satisfactoriamente a nivel de especie (ver,
por ejemplo, el caso de los pinos, tradicional-
mente muy dificiles de separar). Algunas de
ellas, sin embargo, no consiguen clasificarse. Se
trata de categorias con poca representatividad en
la zona climética (por ello estos errores no tie-
nen un peso importante en el porcentaje de
acierto global). Los motivos por los que no apa-
recen se atribuyen a un excesivo filtrado de sus
areas de entrenamiento. Al ser tan poco frecuen-
tes y tener pocos pixeles de areas de entrena-
miento, los valores patrones utilizados en el fil-
trado de estas categorias pueden estar desviados
respeto la realidad y, consecuentemente, intro-
ducir mayor confusion.

Codigo Superficie Fechas Imagenes
Leyenda|valida utilizad Landsat utilizadas

Niimero maximo
de categorias

Porcentaje de acierto
(ponderacion sobre

(pixeles) en la clasificacion |clasificadas (con mezcla)| los clasificados)
3 7.460.696 |01-04-2002, 19-05-2002, 17 (34) 86,70%
02-08-2003, 24-09-2002
6%* 840.331 19-03-2003, 14 (28) 86,9%
13-06-2002, 02-08-2003

Tabla 2. Zonas Climdticas donde se ha aplicado la metodologia y resultados de la clasificacion. (*) Solo el drea com-
prendida entre orbitas
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Los errores de omision suelen ser considera-
blemente mayores a los de comision. Obsérvese,
sin embargo, que en general la mayoria de pixeles
“omitidos” en una categoria no se confunden con
otras sino que no se clasifican. Este hecho esta
intimamente relacionado con el parametro de fide-
lidad usado en ClsMix. Cuanto mas alto es este
parametro, mas exigente es el clasificador, mas
dificil es que un pixel se clasifique en una determi-
nada categorfa. El nimero de pixeles no clasifica-
dos puede reducirse si, a partir de los resultados de
CIsMix, definimos nuevas categorias, mezcla de
dos o mas categorias presentes en las areas de
entrenamiento introducidas. Aparte de reducir los
pixeles no clasificados, estaremos ampliando la
leyenda de la clasificacion. Por ejemplo, en la cla-
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sificacion presentada en la tabla 3, pasamos de 21
categorias y 4 685 304 pixeles clasificados a, defi-
niendo nuevas categorias de mezcla, 34 categorias
y 6 645 330 pixeles clasificados.

Un hecho a destacar es que las confusiones
existentes se suelen dar entre categorias pareci-
das, o bien que suelen aparecer asociadas en la
naturaleza (pinos y matorrales, por ejemplo).
Esto puede aprovecharse para presentar los
resultados cartograficos de la clasificacion con
distintos niveles de detalle y precision tematica
(aunque a mayor detalle, menor grado de acier-
to general y por categoria). En lugar de intentar
discriminar diferentes especies de pinos, por
ejemplo, podemos generar una categoria mas
general que incluya a todas estas especies. La

Verdad-terreno
2 3 5 6 7 § 11 12 13 14 15 18 19 20 21 Total %com ExUsu
0 2376 8 384 93 303928 324 150 1671 6135 21 3312 0 48 13 19261 %com ExUsu
2 5832 0 13 0 0 84 0 106 0 12 0 207 15 16 2 6803 1430 85,70
3 0 198 7 I 28 0 0 10 0 0 0 34 0 0 1 288 3120 68280
5 29 34 2057 47 103 0 0 1 0 0 23 6 0 0 12901 840 91,60
6 0 0 4 T 5 0 0 0 0 0 0 20 0 0 82 1340 86,60
5 7 0 1 1 0 159 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 169 590 94,10
’g 8 377 0 0 0 0 15065 0 0 2 144 0 0T 0 0 0 17036 11,60 8840
o 1l 1 2 0 0 0 1 4717 2 81 0 0 12 0 0 0 2650 650 9350
E 12 25 0 0 0 0 0 0 152 0 0 0 20 0 0 184 1740 82,60
=13 0 0 0 0 0 0 111 0 5408 141 0 24 0 0 0 5953 920 90,80
O u 18 0 0 0 0 1361 6 0 777930 0 453 0 0 0 10174 22,10 77,90
15 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 18 3890 61,10
18 27 17 18 0 9 97 106 166 51 646 012726 0 0 0 14534 1240 87,60
19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 220,00 100,00
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 130,00 100,00
21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 210,00 100,00
Total 8870 337 3084 212 307 20536 3032 587 7290 16288 55 17159 37 77 40 80109
%om 3430 4120 13,80 66,50 48,20 26,60 18,30 74,10 2580 51,30 80,00 2580 40,50 83,10 47,50
ExProd 65,70 5880 86,20 33,50 51,80 7340 81,70 2590 7420 48,70 20,00 74,20 59,50 16,90 52,50

Nimero de aciertos (C) = 52.742
Porcentaje de acierto global (C/A) = 65,80%
Porcentaje de acierto global (solo los clasificados) (C/B) = 86,70%

Nimero total de pixeles de verdad terreno que se pueden usar en la evaluacion (A) = 80.109
Namero total de pixeles de verdad terreno que se pueden usar en la evaluacion (no sobre NODATA) (B) = 60.848

Tabla 3. Matriz de confusion de la clasificacion sobre la Zona 3, con IsoData con criterio de distancia Euclidiana (500
semillas sobre diagonal multivariante y 1200 aleatorias), umbral de convergencia del 0,5% y tamario minimo de clus-
ter 100 pixeles, y ClsMix con fidelidad del 70% y representatividad 0.00.1 Leyenda: 0= NODATA, 2= Matorrales y
tomillares, 3= Prados basdfilos, 5= Prados silicicolas, 6= Landas (Calluna vulgaris), 7= Genista balansae, 8= Pinus
halepensis, 11= Quercus humilis, 12= Quercus faginea, 13= Pinus sylvestris, 14= Pinus nigra, 15= Pinus pinaster,
18= Quercus rotundifolia, 19= Carrizal, 20= Suelos calcarios, 21= Pefiascos. Categorias no clasificadas y que no
aparecen en la matriz de confusion: Coscojas, Brachypodium retusum, Cistus laurifolius, Quercus pyrenaica, Quercus
ilex de tierra baja y Quercus ilex de montaina
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tabla 4 es la matriz de confusion de la misma
clasificacion que la tabla 3, pero con las catego-
rias agrupadas. Obsérvese que el porcentaje de
acierto ponderado sobre las zonas libre de
NODATA aumenta del 86,7% al 93,0%.

El uso del filtrado de las areas de entrena-
miento mediante el estudio de su variabilidad
interna mejora sensiblemente los resultados de la
clasificacion. Por ejemplo, en la zona 6, utilizan-
do una misma imagen IsoData con 310 clusters,
con una leyenda de 16 categorias y exigiendo
una fidelidad en ClsMix del 70%, el porcentaje
de acierto aumenta modestamente del 86,9 (sin
filtrado) a 87,1. El hecho que el area esté domi-
nada por la categoria Pinus halepensis, la cual
tiene un buen porcentaje de acierto en ambos
casos, nos puede enmascarar algunas diferencias
existentes entre los resultados con o sin filtro.
Podemos observar como el uso del filtro reduce
la confusion entre ciertas categorias y al mismo
tiempo permite clasificar més superficie que el
uso de areas de entrenamiento sin filtrar. Sin
embargo, dado que el filtrado iterativo descarta
mas de la mitad de la superficie de areas de
entrenamiento, se tendra que estudiar con mas
detalle si es posible mejorar los resultados
variando los pardmetros estadisticos de elimina-
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cion, los pardmetros de estabilizacion de la
poblacion, y las imagenes de referencia.
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DIFERENCIACION DE CUBIERTAS FORESTALES
PARA EL MCSC A PARTIR DE LA CLASIFICACION
DE IMAGENES LANDSAT

G. Moré Gomez, X. Pons Fernandez, J.A. Burriel Moreno, R. Castells, J.J. Ibanez Marti y
X. Roijals Lara

Figura 1. Zonas climdticas de Cataluiia obtenidas con clasificacion no supervisada IsoData (véase tabla 1 para sig-
nificado de cada categoria)
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