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RESUMEN i ABSTBACT

En este trabaje, se vealiza un analisis estadistico in- ‘In this paper, an inferencial statistical analisys is
ferencial para determinar y simplificar los modelos | achieved in order to assess an simplify polinomi-
polindémicos de regresion utilizados en la correccion | cal models of regression, used in a geometvical
geométrica mediante puntos de control del terreno, | correction through ground control points, of two

de dos imagenes digitales de satélite. ¢ digital satellite images.

1. INTRODUCCION dos al tomar la forma polindmica en lugar de la forma expli-
cita real de las funciones x e y.

A partir de las coordenadas del conjunto de puntos de
conirol, ¢l cual puede considerarse una muestra de puntos
de la imagen v del mapa, y mediante ¢l método de ajuste
por minimos cuadrados, puede estimarse los by v €yys CON lo
que las expresiones (2) serfan ahora:

Las imdagenes de satélite no son mapas. Sin embargo, la in-
formacion extraida de ellas se suele integrar con datos catto-
graficos en un sistema de informacién gecaréfica o se pre-
senta a los usuarios en forma de mapa, como ocre con los
mapas meteorologicos.

A la transformacién que es necesario aplicar a una ima-
gen de satélite de manera que adquiera propiedades de ma-
pa, tales como sistema de proveccion y escala, se ke denomi-
na correccion geométrica {(Mather, 1987).

Existen varios procedimientos para realizar la correccién
geométrica de una imagen de satélite. Uno de ellos, general-
mente conocido como “método de los puntos de control”,
consiste en establecer una transformacion matematica

X = 38U tag 2+ agvite, = ke,
y = both juth bbb gvive, =yte,  (3)

donde & y by son los estimadores de los coeficientes a; v by y
tos términos e, v e,, san los residuos, los cuales nos permi-
ten estimar las perturbaciones. )

El conjunto de puntos de control, también nos define olra
Iransformacion, en esle caso de imagen a mapa, cuya fér-

% =%y mula andloga a (3), serla
v = yluy) (1) "
0= Cob € Xk oyt CaXyt C X% € gyPtey = e,

enfre las coordenadas (uv) de puntos de un mapa de la zona = dy et doy daxy 2 day e, = e, )
cubierta por la imagen y las coordenadas {x,y) de puntos o ’
bien definidos sobre la misma, denominados puntos de con- ¥ aunque no suele considerarse interesante, en algunos ca-
trol {Richards, 1986}, los cuales son identificados en ambos 508, se suele determinar junto con la (3), para ajustar tas co-
docurmentos. Si las ecuaciones (1) fueran conocidas se po- ordenadas mapa de los Iimites de la imagen corregida
dria localizar cada punto en la imagen conociendo las coor- {(Mather, 1987),
denadas mapa; v, mediante un proceso de interpolacién, Fl presente trabajo esta dedicado al analisis esladistica in-
asignarse a cada punto de la imagen corregida, fa cual dese-  ferencial de los modelos polinémicos (3) y (4), aplicando las
arfamos que coincidiera con el mapa, wn nivel de brillo. técnicas proporcionadas por la teorta estadistica de la regre-

Desgraciadamente, Ta forma explicita de las funciones {1) | sién multivariable.
se desconcee; por lo que generalmente suelen elegirse para

su representacién polinamios de sequndo o tereer grado, los 2. ANALISIS ESTADISTICO

cuales podiian considerarse como los primeros términes de Cada una de las expresiones de (2) puede considerarse com-
un desarrollo en serie de las funciones {1). Asi pues, en el ca- | puesta de dos partes, una primera parte polintmica, en ge-
so de un sequnclo grado abtendriamos: neral de grado m, denominada modelo, y una sequnda parte
X = aghayUkagvaguy+agilacyie, denominada perturbacion. . )
y = byt byurbp by byuZ+ vz e, () Los modelos polindmicos reciben también el nombre de

modelos lineales porque lo son respecto a los pardmetros ay,
donde €, y €y sertan las perturbaciones o errores indroduct- A1,y 3 Y by, by, by v no porque las relaciones entre las
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varlables x con 1 y v, e y con u, v sean Jineales, Fn el caso
concreto de (2) bastaria con hacer un sencillo cambio de va-
riables para que los modelos de (2) se convirtieran en dos
formas lineales de cinco variables, tales como

X o= fAgtay Uy Haglly+aqliztaqllytaglste,
Y= b0+b1l.t1+b2U2+bgu:g+b£1u;;+i)5l15+Ey

Para determinar los modelos sélo contamos con una
muestra de puntos de confrol que se extienden de forma
aproximadamente uniforne sobre la imagen vy la zona co-
rrespondiente de mapa pot fo que, como en el apartado an-
terior, solo podemos determinar estimaciones de los modelos,
tales como R e §. Sin embargo, para que dichas estimaciones
posean un valor inferencial, esto es, para que nos permitan
sacar conclusiones sobre la totalidad de la imagen a partiy de
la muestra de puntos de control, son necesarias las siguien-
tes condiciones fundamentales: ’

1} El modelo ha de ser lineal,

2} Las perturbaciones han de distribuirse normalmente
(Normalicad).

3) La varlanza de la perturbacién ha de ser constante, o2
Homocedasticidad),

4) Las perturbaciones deben estar incorrelacdas entre si
{Independencia).

2.1. Estimacion del modelo vy de su precision,

Para estimar los coeficientes de cada une de los cuatro mo-
delos aplicaremos el método de méxima verosimilitud el
cual, al ser normales las perturbaciones, coincide con el mé-
todo de minimos cuadrados. Asi pues, si la variable depen-
diente o de respuesta fuera v, v las variables independientes,
explicativas o regresores fueran u;, u,,..., u, la solucién, en
forma matricial, serfa (Pefia, 1989}

b=upUY 5)
donde
% Uy Ugy e g nl Bﬂ
J = . 1?2? E‘\"Z Yz &-72 bz 1
1y, g e Yo b,

Las componentes del vector b proporcionan la estimagion
puntuat de los coeficientes del modelo. Ademas se demiies-
tra {Penia, 1989) que, bajo las condiciones impuestas al mo-
delo, cada b; posee una distribucion normal de media by y
varianza o qjj,siendo g los elementos de la diagonal de la
matriz (U U) 1,

La estimacion por intervalos de cada uno de los coeficien-
tes ha de hacerse deteyminando sus respectivos intervalos de
confianza, los cuales se pueden hallar sin méds que tener en
cuerdta que la variable aleatoria

con

posee una distribucion t de Sludent de {n-1) grados de §i-
bertad {Pefia, 1989).

De esta manera el intervalo de confianza, de grado (1-a),
del coeficiente bj Sera

{bj ok /2 SR\/Q ij} )

La precision det ajuste del modela deberia medirse me-
diante ¢? (varianza de las pertwbaciones). Sin embargo, af
ser esle valor desconocido usaremos como estimador de la
misma la magnitud

_por ser éste un estimadar insesgado de (4).

La estimacion por intervalos o, puede hacerse teniendo
en cuena que la vartable aleatoria

posee una distribucion ¥* con {n-k-1) grados de libertad (Pe-
fia, 1989), por lo tardo el intervalo de confianza correspon-
diente a (1-o) sera

k1)
Xa
sterido ¥%, v x%, los extrernos superior ¢ infestor de un inter-

valo que, para la disiribucion X%, i dejen cada uno una
probabilidad de /2 fuera de dicho intervalo.

)

2.2. Comprobacion de las condiciones de validez
del modelo.

Cada uro de los modetos lineales ha sido determinado bajo
la suposicion de que se camplen las condiciones de aplica-
cién del modelo de regresion. Las consecuencias que tendria
el incumplimiento de las mismas son diversas (Pefia, 1989),
En nuestro caso pediia decirse de forma resumida que, ade-
més de la pérdida de eficiencia {minima varianza) de los esti-
madores y posibles sesgos en las estimaciones, los contras-
tes de hipotesis y las expresiones de los intervalos de con-
fianza dejan de tener validez, tal como ocurre con la falta de
nermalidad, Asi pues, el valor del modelo seria puramente
descriptive y las consecuencias que de él pudieran extraerse
quedarian resiringidas al conjunto de los puintos de control,
Habitualmente, no se conoce con anterioridad si se cum-
plen tales condiciones, por esta razén la fase de vesilicacion
de los modelos se realiza una vez establecida la ecuacion de
regresion. El andlisis de la distribucion de los residuos permi-
te defectar si se han transgredido algunos de los supuestos,
Cada uno de ios modetos lineales asume que los errores ¢
son vatiables aleatorias independientes y normales de medio



cero y varianza constanle, por lo tanto st et modelo es ade-
cuado pata describir los datos, los residuos observados e; de-
beran presentar una estruclura similar, es decir, deberan
cumplir tales condictones.

La deteccién del cumplimiento de las condiciones y el tra-
tamierdo adecuado para su correccidn, constiien la diag-
nosis del modelo. Un estudio més defallado sobre este tema,
puede verse en (Pena, 1985},

2.3. Simplificacién v seleccion del modelo
aptimo.

Una vez comprobadas las hipotesis del modelo es necesario
averiguar si pueden eliminarse variables {en nuestro caso tér-
mines polindmicos) irrelevantes, las cuales podiian producir
errores de especilicacion, en cuyo caso, pese a gue fos esti-
madores de los coeficientes v de la precision del moxdelo si-
guen siendo centrados, la varianza de los primeros puede
aumentar perdiéndose la eficiencia {Pena, 1989).

En nuestro caso, tal como més adetante veremos, los tér-
minos irelevantes pueden ser, por el orden de magnitud de
sus coeficientes, los términos de mayor grado. Para averi-
guar si un coeficierte o un grupo de ‘coeficientes posee un
valor sinnificativamente bajo, se recurre a los contrastes de
hipétesis individuales o conjuntos de Jos coeficientes,

2.3.1. Contrastes individuales y conjuntos de
los coeficientes,

Para comprobar estadisticamente si un determinado coefi-
ciente de un modelo, por ejemplo: el coeficiente b; de (2}, es
0 no cero, se recurte Al siquiente contraste de hipdtesis

Hy:b, = O (hipdtesis nula)
Hy:b;= 0 (hipdtesis alternativa)

en el que ¢l estadistico de condraste, cuando la hipotesis nuia
es clerta, posee una distribucién t de Student con (n-l-1)
arados de libertad (Pefia, 198%).

Ea hipotesis nula se rechazard cuando, fijado un nivel de
significacion, el vator observado del estadistico sea significati-
vamente alto.

Cuando este estudio queremos exlenderdo a un grupoe de v
coeficientes, el contraste es

Hyb, (as r componentas de by son 0)
Hy:b, (alguna de Jos componentes de by no es ()

slendo b, un vector cuyas v componentes son los coeficien-
tes del grupo que quiere estudiarse.

Fl estaclistico del contraste posee, si la hipdtesis nula es
cierta, una distibucion F de Snedecor con r y (nle-1} grados
de libertad (Peia, 1989), realzandose el contraste, por lo de-
mas, come en el caso anterior.

2.3.2. Seleccion del modelo.
Cuando se dispone de un modelo con varias variables, es
preciso deficir un procedimiento operativo de reduccidn pa-
va construir un modelo final de regresion.

Existen: tres métodos distintos para efle (Pefia, 1989):

- Eliminacion progresiva de variables,
~ Infroduccion progresiva de variables,
- Regresion paso a paso.

I'n nuestro caso {Ardizone, 1990) se ha aplicado el pri-
mero, el cual consiste en emplear, en principio, lodas las va-
rables potencialmente infuyentes; a conlinuacion se calou
fan Jos estadisticos para cada coeficiente. Si alguno de estos
valores es menor que un valor prefijado, se elimina dicha va-
riable, repitiéndose de nueve la regresion con las k-1 varia-
bles restantes. Este procedimiento posee el inconveriente de
su excesivo caleulo, £ contrapartida es excelente para evi-
tar Ya exclusion de alguna variable significativa, por lo que se
suele aplicar con [recuencia.

Los procedimientos anteriores definen un conjunto de
modelos posibles, el problema entonces consiste e seleccio-
nar el més adecuado,

Ll criterio elegido para la seleccion del modelo es et del
estadistico C,, de Mallows, el cual consiste en elegir aquel
cuyo niimero de pardmelros p minimiza el error cuadidtico
medio de prediccion en los puntos observados:

1 0o )
min [—0- }14[". (y,,(i)'ma)z]

siendo my la esperanza matematica condicionada de y en el
punto de observacion.
Se demuestra (Peiia, 1989) que este criterio equivate a

minimizar
\ [ SlPy - S”R(lﬂ—iﬂ

SZR (k‘l- ])

donde % (k+1) s la varianza residual del modelo con todas
las k variables, $% (P} es la det maodelo con p-1 variables, p
s el niimero de paramelros y n es el nimero total de datos.

)

2.4. Estudio de variables omitidas.

L& influencia de una variable no incluida puede detectarse li-
bujando respecto a ella los residuos, por ejemplo: e, = flw),
dado que ellos contienen informacion ajena a las Uatiables
independientes por estar incorrelacionados con ellas (Pefia,
1989).

Ll estudio puede completarse determinando la recta de
ajuste definida por Ja variable residuo v la nueva variable v,
tecliante un analisis de la varianza, comprobar si exisle ab-
guna tendencia lineal significativa entre ambas variables,

3. APLICACION AL ESTUDIO DE DOS
CORRECCIONES GEOMETRICAS

Los fundamentos tedricos expuestos en el apartado anterior
se han aplicado a fa correccion geométrica de dos cuartos
de escena LANDSAT B (sensor TMy 206-32-V v 200-34-
V. El primero cubre una extension aproximada de 93 Km
por 93 Km, inchuyendo una zona de Castilla-La Mancha
préxima a Aranjuez, mientras que el sequndo, de la misma
superficie, incluye una zona de Andalucia proxima a Guadix.

Los datos de partida son las coordenadas de las parejas de
los puntos de control, determinadas en el Area de Teledetec-
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citn del Instituto Geografico Nacional, para fa correccion
geométrica de ambos cuarlos de escena.

El estudio reatizado se compone de las siguientes partes:

- Preparacion de los datos.

- Estimacion de los modelos de regresion v de sus

precisiones. _

- Comprobacién de las hipétesis de los modelos.

- Sienplificacion v seleccion del modeto.

- Estudio e variables omitidas.

3.1. Preparacion de los datos.

Las coordenadas mapa {u,v) {coordenadas UTM) han sido
transformadas para referirlas al mismo sistema de referencia
que las coordenadas imagen (x,y) v que pasen a las mismas
unidades. Dicha transformacion se compone simplemente de
una traslacion, una simetria axial v un cambio de unidades,
Las altifudes z también han sido transformadas segin el s
guiente cambio de variable
W= (7, - 75)/T &)

donde 7, es fa altitud del punto de conteal mas bajo v D es el
tamario de remuestreo de la imagen (en nuesiro caso 25 m).
Las Tablas 1 y 2 muestran las coordenadas mapa, una vez
transformadas, v las cootdenadas imagen de los puntos de
control ast como fa altitud medificada W de ambas imagenes.
Ademds, para linealizar Jos modelos polindimicos, iniciatmen-
te de segundo grado, se han realizado los siguientes cambios
de variables

WX @ =l
VI v
x=XY w=UV
x =X u=U
y=Y v=V

3.2. Estimacion del modelo v de su precision.

Paitiendo de fos datos anteriores se han estimado los coefi-
cientes de los modelos para la (ransformacién inversa {de
mapa a imagen) y directa (de imagen a mapa} de ambas ima-
genes, asi como los inlervalos del 95% de confianza de los
mismos {apartado 2.1). En las Tablas 3, 4, 5 v 6 se presen-
tan Unicamente los resuliados referentes a la transformacian
inversa {de mapa a imagen) de ambas Imdgenes, un estudio
mas detallado puede verse en Ardizone, 1990,

La estimacion puntual v por intervalos del 95% de con-
fianza de la varianza del modelo (apartado 2.1), que es consi-
derada como medida de precision det ajuste, de cada imagen
se muestra a continuacion:

tmagen TM 205-32-1IV (ARANJUEZ)

Modelo 5% Extr. Inf.  Extr. Sup. (5%
KOV 071 U039 e 08
UM Lo 056 234 1,00
UKY, JL02 057 237 10t
VIX.Y) dAs 081 336 120

imagen TM 200-34-1V (GUADIX|

Modelo  §% xtr. Inf.  Extr. Sup, (§%)
KUV - 120 065 L28% 109
YOV 030 0,17 073 056
Uyl 166 09 398 1,29

VIXY) 0,50 0,27 120 0,71

Para la primera imagen de forma aproximada podiiamos
decir que la desviacién tipica se encuentra, en el caso de X,
entre 0,6 v 1.3y, en el caso de Y, entre (0,7 v 1,5; mienlsas
que en la sequnda imagen la desviacion tipica de las pertu-
baciones estaria, en el caso de X, entre 0,8y 1,7 y, en e
casode Y, entre 0,4 y 0,8.

En las Tablas 1y 2 se presentan las estimaciones de los
valores de cada modelo en los puntos de control, ast como
los valores de los residuos,

3.3. Comprobacion de las hipétesis del modelo.

Antes de comprobar fas hipotesis del modelo, es necesario
detectar si existen valores de los residuos que sean alipicos,
va que su presencia podria alferar las estimaciones e mcluso
afectar a dichas condiciones. Ast, por ejemnplo, la falta de
normalidad puede debesse a la presencia de observaciones
atipicas y en consecuencia de los estimadores dejarfan de sex
eficientes. Ademds, los contrastes t v F solo podrian usarse
de forma aproximada.

Para detectar la presencia de residuos atipicos, posible-
mente debidos a errores de medida o a ta codificacion de los
datos, se examinan los residuos para ver si alguno de ellos
sobrepasa un margen de 3 Sy alrededor del 0, er cuyo caso
se consideratia atipico.

De la comparacion de los residuos con los valores de S
correspondientes, no se puede afirmar que tales observacio-
nes exjstan y por ello pueden considerarse homogéneos los
conjuntos de residuos.

Para completar ¢l estudio, se realiza un contraste de oly-
servaciones atipicas usando como estadistico de contraste el
coefliciente de apuntamiento. La hipélesis de homogeneidad
se rechazaria cuando el valor del coeficiente fuera significati-
vamente afto respecto al de una distribucion normal (Petia,
1989).

La comprobacién de las condiciones de validez se ha rea-
lizado {Ardizone, 1990} wilizando los siguientes proceci-
mientos graficos v contrastes de hipotesis:

LINEALIDAD: Grafico de residuos frente a valores esti-
mados de la variable dependiente (Pefia, 1989).

NORMALIDAD: Grafico de probabilidad normal (Peiia,
1939} y los contrastes de Kolmogorov-Smirmov (Pefia,
1989; Ruiz, 1986; Sachs, 1978), de 12'Agostino (Sachs,
1978) y de Saphiro y Wills (Ruiz, 1986).

HOMOCEDASTICIDAD: Gréafico de residuos frente a va-
lores estimados de la variable dependiente v frente a valores
de cada varlable independiente. Cuande Ios vesultados no
son conclayentes {Ardizone, 1990}, se aplica ol contraste de
homogeneidad de Bartlet (Ruiz, 1986).

INDEPENDENCIA: Contraste de rachas (Sachs, 1978) y



de Durbin-Watson (Pefia, 1989).

Todos los contrastes se han realizado fijando un nivel de
significacion del 5%, de sus resultados y de los araficos se
deduce que pueden aceptarse las condiciones de validez con
&b 95% de conlianza (Ardizone, 1990).

3.4. Simplificacién y seleccion del modelo.

Las Tablas 3, 4, 5 y 6 proporcionan los contrastes indivi-
duales {t) de los coelicientes. En las dos primeras se aprecia
que, para un nivel o = 5%, Ta influencia de las variables U2 y
V2 no es significativa en los madelos de correccidn corres-
pondientes a la imagen de Aranjuez. Ademas, s6lo es signifl-
cativa la Influencia de la variable UV en el modelo X, no
siéndofo enel Y.

Por otro lado, fal como puede verse en las tablas 3 v 4,
fos Intervalos de los coeficientes de fas vatiaables que no po-
seen influencia significaliva contienen en su inferior el valor
cero, lo cual confinma la posibilidad de que realmente pue-
dan ser nuos.

A iguates conclusiones se llega en el caso de la hansfor-
macion de mapa a imagen {Ardizone, 1990},

En ef caso de la irmagen de Guadiz los resultados son bas-
tante diferentes, teniéndose que rechazar la hipotesis nula, al
nivel & = 5%, en X e Y, por fo que en esios casos considera-
mos todos los coeficientes cuadraticos distintos de cero.

Los contrastes por grupos de coelicientes (apartado
2.3.1) en la imagen de Avanjuez nos permiten comprobar
que los términos que no poseen influencia individual, tampo-
¢o la poseen de forma conjunta (Ardizone, 1990,

Ademas de averiguar fas posibles simplificaciones de cada
modelo de regresion es necesario comprobar sus condicio-
nes de validez, estas han sido verificadas en la imagen de
Aranjuez, comprobéndose que se cumplen con un nivel de
confianza del 95 %,

Para seleccionar el medelo més apsopiado, en el caso de
la imagen de Aranjuez, se ha aplicado el criterio del estadisti-
co C,, de Mallows {8), caleulandose su vator para los mode-
los glie a continuacion se relacionart:

MODELOS Cp
woveo 6
XUVICH 9 47
XUV 9,099
YUVYC.C) 6

YUIC) 4.096
YUV 31029
UK YIC.C) 6

U YIC) 243
XYL} o 6,95
VX, Y)IC.C) ' 6

VX Y)C) 535

VK, YL 5,017

C = Modele cuadriatico completo
Cf = Modelo cuadsatico incomplelo fel inico termino cuadratico os ¢l produc-
1o cruzado).

. = Modelo lineal.

e e s e e g

Tal como puede cbservarse, el valor minimo del estadisti-
co de Mallows lo poseen fos modelos X e U en forma cua-
dratica completa ¢ Y y V en forma lineal, lo cual confirma
los vesultados obtenides, mediante contrastes individuales y
por grupos de coeficientes. Sin embargo, dado que, al redu-
cir de forma cuadiatica completa a lineal los modelos Y ¢ V,
la disminucion del estadistica C., es pequena, adoptamos co-
mo modelo definitive en Jos cuatro casos la forma cuadratica
incomnpleta (Ardizone, 1990), figurando la estimacién de la
precision en la siguiente tabla:

Modelo  S% Extr, Inf.  Extr. Sup. (Sp)
XUV) 0,65 0, 1Al 0,80
vy 102 058228 Lol
uy) 093 053 204 096
VIXY) 196 0,89 341 125

(';"n'tewalos de confianza del 95% para b”R}
3.5. Estudio de variables omitidas.

Ts hien canacida la influencia del relieve del terreno en la
precision de la correccidn geométrica de tina imagen de sa-
telite. Al no habetse incluido, por el momento, este factor,
es necesario hacerlo para averiguar su influencia. Por ello,
se ha realizado un nuevo estudio, usando como nueva varia-
ble la altitud,

Los dates que se han empleado son las altitudes de los
puntos de control de Tas imagenes estudiadas, que en la ima-
gen de Aranjuez oscilan entre 480 my 775 m, v en la ima-
gen de Guadix lo hacen entre 10 m y 1810 m.

Dado que los residuos estan incorrelados con las variables
explicativas, contendsan la informacion de las variables que
no han sido incluidas por ahora. Por elo, se ha realizado
una regresién lineal entre fos residuos de cada uno de los
modelos seleccionados en el aparlado anlerior y la altifud
transformada (9).

Los resultados en el caso de la imagen de Guadix pueden
verse en las Tallas 7y 8.

Como se desprende de los valoses del coeliciente de de-
terminacion, la explicacion de las variaciones de tos residuos
frende a las de altitud es muy baja {4,4% en el caso de ey v
0,24% en el caso de e, ). Por otro lado los contrastes de Stu-
dent para la pendients de ambas rectas indican que para un
nivel e = 5%, no podemos decir que sean distintos de cero.
Sin embargo, viendo los valores tan bajos del estadistico t
podemos considerartos nulos.

Al mismo resultado se llega en el caso de fa imagen de
Aranjuez .

No obstante, con la imagen de Guadix se ha realizado
una prueha mas, la cual consiste en eliminar del modelo
multivariable todos los términos cuadraticos, quedéndonos
{micamente con los lineales, con lo que logicamente la va-
vianza residual aumentard. Sin embargo, al estudiar los resi-
duos correspondientes frente a W {Tablas 9 v 10) los coefi-
cientes de determinacion aumentan considerablernente (has-
ta 18,25% en el caso de e, y hasta ef 17, 14% en el caso de
eg). Ademis, aunque los contrastes de hipdtesis de las pen-
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dientes de ambas rectas no dan un rechazo estricko para un
nivel & del 5%, of valor del estadislico 1 se encuentra muy
proximo a los limiles de la region critica o de rechazo (apro-
ximadamente t>2, 1<-2) e incluso puede rechazarse la hipd-
tesis nuda si aumentamos el valor de o al 10%.

A pesar de lodo, la porcion de varianza de los residuos
que aun queda por explicar es todavia muy grande v se de-
be, en su mayor parte, a las variables cuadraticas suprimidas
inicialmente. _

Un estudio andlogo se ha seguido con la imagen de Aran-
juez, pero en este caso puede concluitse que, para niveles
del 5% o del 10%, la variable W no presenta nna influencia
significativa en el modelo, por lo que su presencia en el mis-
meo no lo mejora en precision. Probablemente este resultado
sea debido a que la variacion de altitudes en este caso es
mucho menor que en el de la zona de Guadix.

4. CONCLUSIONES

Pese a que en ef apartado 3 va se han expuesto los resulta-
dos y conclusiones més imporlantes de este lrabajo, presen-
tarernos aqui un resumen de las mismas.

1) En este estudio se establece una metodologia ¥igurosa
paia anatizar, desde el punto de vista estadistico, la correc-

‘J"WW B

cion geométrica de imagenes de satélite, va que en él ade-
mas de eslimarse las transformaciories necesatlas, se com-
prueban sus condiciones de validez y se estiman las precisio-
nes de los maodelos. Este Oltimo aspecto es imporfante dada
la aplicacién cartografica que poseen las Tmagenes de sateli-
te.

2) El modelo més sencillo que explica de forma mas rigu-
rosa la transtormacion inversa resulta ser la forma cuadratica
incompleta, en el caso de la imagen de Aranjuez, v el cua-
drético completo en la imagen de Guadix,

3) £n la imagen de Aranjuez la variacion de los residuos
de fa lranslormacion de imagen a mapa no queda explicada,
desde el punto de vista estadistico, por la variacién de la alti-
tud. Mientras que en la imagen de Guadix, las variaciones de
la altitud explican cerca del 20% de la variacion de los resi-
duos de la transformacion en forma lineal, el resto se debe,
en su mayor parte, a fos términos cuadraticos que falfan pa-
ra completar este modelo.
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