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RESUMEN: Normalmente se da poca importancia al problema de laincertidumbre en modelos de teledeteccién.
En este trabajo proponemos una metodologia de andlisis valida para estimar la incertidumbre de productos
obtenidos a partir de un modelo genérico de teledeteccion. En la primera parte del articulo, estan descritos
los fundamentos basicos de la metodologia. En la segunda parte se describe una aplicacién a un modelo para
la deteccién de superficies quemadas a partir del conjunto de datos NOAA-NASA Pathfinder AVHRR 8Km.

ABSTRACT: Little emphasis is often given to the problem of uncertainty propagation in models driven by
remotely sensed data. This work describes a procedure suitable to analyse the uncertainty associated with the
outputof a generic remote sensing model.The fundamentals of the procedure are described, and an application
focused on a model for burned area detection based on the NOAA-NASA Pathfinder AVHRR 8Km data set is

discussed.
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INTRODUCCION

La teledeteccion es reconocida como una importante
fuente de datos que pueden servir como base para in-
vestigaciones en diferentes campos cientificos y como
soporte para la toma de decisién. Para llegar a produc-
tos de nivel alto, los datos “raw” de teledeteccién tienen
que pasar una secuencia de procedimientos de procesa-
miento y de andlisis. En este trabajo se entiende por
modelo una cadena de procedimientos computacionales
y algoritmos que permiten generar productos de alto ni-
vel a partir de datos “raw” de entrada.

Un problema muy importante relacionado con los
modelos de teledeteccion es el andlisis de la incertidum-
bre asociado a los datos “raw” de entrada, su propaga-
ci6én en los modelos y su efecto en los datos de salida.
La manera tipica de aproximar este problema puede
definirse como “aproximacion determinista”: una vez
elegido un modelo y un conjunto de datos, ambos se
consideran implicitamente como libre de errores y por
consecuencia, los datos de salida se usan de manera
determinista, o sea, desconociendo sus errores.

En este trabajo proponemos una metodologia para
la ‘evaluacién de la incertidumbre de productos de
teledeteccion que puede ser aplicada a modelos caracte-
rizados por cualquier grado de complejidad y orientado
a cualquier tipo de datos. Dicha metodologia se basa en
la utilizacion de dos herramientas de modelizacion, el
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Andlisis de Incertidumbre (Al) y el Andlisis de Sensibi-
lidad (AS). El Al permite evaluar la incertidumbre aso-
ciada con la salida del modelo, mientras que el AS per-
mite evaluar cual es la repercusién de la incertidumbre
en los diferentes datos de entrada del modelo sobre la
incertidumbre en la salida del modelo.

Analisis de Incertidumbre

El objetivo del Al es evaluar la incertidumbre aso-
ciada con la salida del modelo. El modelo, es decir, la
relacién entre los datos de entrada /, (i = 1,....K) ylos de
salida Y se representa mediante:

Y =f(psPaseecs Puslisdseod) (D

donde el operador f(-) es una cadena de procedimientos
computacionales y algoritmos y los P (j=1,.,M) son
pardmetros internos del modelo. El Al incluye tres im-
portantes etapas: la identificacion de todas las fuentes
de incertidumbre de los datos de entrada y parametros
del modelo; la‘modelizacién de dicha incertidumbre, y
la propagacion de la incertidumbre a través del modelo.
Existen diferentes técnicas analiticas y numéricas para
estudiar la propagacion de la incertidumbre (Heuvelink,
1998). En este trabajo usamos una técnica numérica, el
método de Monte Carlo (MC), que no impone ninguna
restriccion sobre f(-) y por tanto constituye una herra-




mienta flexible para el Al aplicable a muchos modelos
dentro del campo de la teledeteccion.

Para aplicar el método MC, en un primer paso, se
deben identificar de una manera adecuada todos los da-
tos de entrada y pardmetros del modelo afectados por la
incertidumbre. El segundo paso es la modelizacién de
la incertidumbre: a cada dato de entrada y pardmetro se
tiene que asociar un modelo de error. Un modelo de error
es un modelo estocdstico capaz de generar una pobla-
cién de “versiones corruptas” de la misma realidad, que
llamaremos realizaciones (Goodchild, 1992). La idea de
MC es de evaluar el modelo N veces, usando “versiones
corruptas” o realizaciones de los datos de entrada y de
los pardmetros. MC involucra los siguientes pasos:

1. Repite N veces: genera aleatoriamente una reali-
zacion de los datos de entrada y pardmetros, y evalia el
modelo, o sea, calcula Y con dichas realizaciones.

2. Evalua la incertidumbre asociada a la salida del
modelo Y. Y' (con i = 1,...,N) representa la funcién de
densidad de probabilidad empirica (FDP) de que per-
mite una total caracterizacion de las propiedades
estocdsticas de. Por ejemplo, a partir de la FDP se pue-
den estimar la variancia y otros momentos de mayor or-
den.

Andlisis de Sensibilidad

El AS considera la incertidumbre en el sentido con-
trario que el Al, desde la salida hacia la entrada, deter-
minando como contribuye la incertidumbre de cada una
de las fuentes individuales a la incertidumbre de salida.

En la literatura se describen muchas técnicas de AS
(Saltelli ez alii. 2000). En este trabajo usamos una técni-
ca de AS llamada “Extended FAST” basada sobre los
indices de sensibilidad. El indice de sensibilidad de un
cierto factor (un dato de entrada o un parametro) repre-
senta la contribucion fraccional a la variancia de la sali-
da del modelo que es debida a este factor. “Extended
FAST” es una técnica basada sobre la descomposicion
da la variancia que asume los errores en los factores de
entrada del modelo independientes. FAST adopta la si-
mulacién MC, asociada a una particular estrategia de
mostreo para la generacion de realizaciones de los fac-
tores del modelo. Una descripcién completa de la técni-
ca se encuentra en (Saltelli ez alii. 2000) y en (Crosetto
et alii. 2001).

Un paso clave en el desarrollo de los Al'y AS es la
modelizacién de la incertidumbre. La préxima seccién
describe un modelo de error para datos raster, tipicos
datos de entrada de muchos modelos de teledeteccion.

Un modelo de error para datos raster
Los datos de entrada tipicos de modelos de tele-
deteccién son datos raster 2D (o sea, campos bidimen-
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sionales) que contienen atributos de tipo cuantitativo.
Sea un campo A uno de los datos da entrada de un mo-
delo; normalmente, solo una realizacién particular S de
este campo es disponible. Un modelo genérico de error
para este tipo de dato tendria la siguiente forma:

Z(¥)=5([x)+N (¥) @
donde N es el campo de error de media m,, y variancia,
6°,,y Zes el campo corrompido por el error. En la si-
mulacion MC, en cada ciclo se genera aleatoriamente
un campo N, afladiéndolo a S y obteniendo asi una “ver-
sién corrupta” Z de A. Este modelo permite introducir
dos tipos de incertidumbre: un error sistematico, consi-
derando valores de m, distintos de cero; y un error
estocdstico, haciendo que N sea un campo aleatorio, con
una matriz de variancia C,, que permite representar la
correlacion espacial del campo N. En el caso de que N
no tenga correlacion espacial, la matriz toma la forma
Cyy=0° .1, donde I es la matriz de identidad. Para una
descripcion detallada del modelo, veasé (Crosetto et alii.
2001).

DESCRIPCION DE UNA APLICACION

Se han realizado los Al y AS sobre un modelo de
deteccion de superficies quemadas basado en el conjun-
to de datos NOOA-NASA Pathfinder AVHRR 8-Km. El
objetivo de los andlisis fue identificar, de entre todas las
incertidumbres que intervienen en el modelo, aquellas
que tienen mayor influencia sobre la incertidumbre de
la salida. Este andlisis puede ser utilizado en la etapa de
construcciéon de un nuevo modelo, o para mejorar un
modelo ya existente. En ambos casos, el andlisis puede
ofrecer importantes ayudas tanto para la comprension
del comportamiento del modelo como para su posible
mejora.

Analisis del modelo

El modelo fue desarrollado para la extraccién de
superficies quemadas a partir de datos AVHRR-GAC 5-
Km y fue utilizado para estimar las superficies quema-
das del continente africano en el periodo 1981-1991
(Barbosa et alii. 1999b). El modelo se basa en un algo-
ritmo que emplea tres tipos de umbrales: fijos, tempora-
les y automadticos (Barbosa et alii. 1999a). Se realiza
una primera seleccion mediante una secuencia de um-
brales fijos cuyo objetivo es identificar los pixeles po-
tencialmente quemados. A continuacién se realiza una
seleccién mds severa mediante un umbral temporal. El
dltimo tipo de umbral actiia como una mdscara, previ-
niendo la deteccién de falsas superficies quemadas. Un
valor umbral previo se emplea para enmascarar los
pixeles nubosos. El modelo ha sido aplicado al conti-




nente africano con el conjunto de datos AVHRR GAC
8-Km (James, 1994). Junto a la incertidumbre que afec-
ta a los datos de entrada del modelo, los canales 1 (Ch1),
2 (Ch2) y 3 (Ch3), se ha considerado también la incerti-
dumbre de los pardmetros propios del modelo.

Incertidumbre en los dados de entrada

Chl y Ch2 (Ch1/2) son fuertemente dependientes
de la variacién de las condiciones geométricas en la ad-
quisicion de los datos. Los satélites NOAA 7, 9 y 11,
utilizados para la adquisicién de los datos Pathfinder,
fueron puestos en 6rbita para mantener fijo el sincronis-
mo de las respectivas pasadas con respecto a la posicion
del sol. Debido a una degradacion de las 6rbitas, se en-
contraron desfases en dichas pasadas de 1-3 horas (Price
et alii. 1991). Estos desfases afectan sistemdticamente a
los valores de Chl/2, y por tanto a cualquier andlisis
comparativo interanual sobre la deteccién de superfi-
cies quemadas. El efecto sistematico sobre Chl1/2 fue
evaluado mediante simulacién con el software 6S
(Vermote et alii. 1998), considerando las diferentes geo-
metrias de adquisicién de los datos y en particular la
variacion en los valores de los dngulos cenitales solares
entre los diferentes afios. Como un ejemplo, cinco perfi-
les anuales de Ch2 sobre una zona de sabana se mues-
tran en Figura 1.
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Figura 1. Evolucién anual del Ch2 sobre una zona de
sabana en cinco diferentes afos.

A partir de esas simulaciones se ha estimado el error
sistemdtico, que en el andlisis MC se ha considerado
uniformemente distribuido en el rango [-7, 7 %] de los
valores de reflectancia nominal (Tabla 1). El error
estocdstico de Ch1/2 se estim6 mediante andlisis esta-
distico de una serie de ventanas en el desierto del Sahara;
se escogio el desierto por su estabilidad radiométrica.
La desviacion estdndar del error 6, obtenida fue de 1.6%.
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Datos de entrada  Incertidumbre asociada ~ Distribucion
Ch1/2 Err. sistemadtico U:[-0.07;0.07%]
Ch1/2 Err. estocéstico N: [0; 1.6 %]

Ch3 Err. sistematico U:[-2;2K]

Ch3 Err. estocdstico N: [0; 2K]
Umbral Mascara Proporcién P

por nubes de pixeles
Umbral de Ch2 Error U:[-1;1 %]
Umbral de Ch3 Error U:l- 23:2K]

Tabla 1. Modelizacién de la incertidumbre en los datos

de entrada y en los pardmetros del modelo. La distribu-

cién uniforme se indica con U:[rango] y la normal con
N:[media, desviacién estandar].

Para el canal Ch3 se ha considerado un error siste-
matico uniformemente distribuido en el rango [-2, 2 K]
y se ha utilizado un error estocdstico normalmente dis-
tribuido de media nula y desviacion estdndar de 2 K
(Tabla 1).

Incertidumbre en los parametros del modelo

Los dos umbrales mds importantes en el modelo son
el umbral de Ch2 (Ch2<12,5%, llamado T2) y el um-
bral de Ch3 (Ch3>312K, llamado T3). T2 y T3 fueron
determinados empiricamente, y de aqui su incertidum-
bre asociada, que ha sido modelada con errores unifor-
memente distribuidos en el rango [-1, 1 %] y [-2, 2 K]
para T2 y T3 respectivamente.

Una tercera incertidumbre, asociada con el umbral
relacionado con la mascara de nubes (TC), también ha
sido considerada en este trabajo. M4s detalles se encuen-
tran en (Crosetto et alii. 2001).

Analisis de resultados

Los siete factores considerados en la simulacién MC,
estdn en la Tabla 1. La simulacién MC se realizé para el
afio 1990 con un total de 2190 ejecuciones. Este nume-
ro ha demostrado ser suficiente para estimar con ade-
cuada precision los indices de sensibilidad en este mo-
delo (Crosetto et alii. 2001). Los resultados del AS se
muestran en la Tabla 2. Los dos factores que afectan de
forma mas considerable a la incertidumbre del modelo
son el valor umbral T2 y el error sistematico de Ch1/2.



Factores de entrada Indice Total

Error sistematico Ch1/2 0.37
Error estocastico Ch1/2 0.08
Error sistematico Ch3 0.05
Error estocdstico Ch3 0.01
Umbral TC 0.09
Umbral sobre el canal 2 0.43
Umbral sobre el canal 3 0.09

Tabla 2. Resultados del AS: indices de sensibilidad de
orden total.

En el modelo, la funcionalidad de T2 es la de sepa-
rar en una primera aproximacion los pixeles potencial-
mente quemados del resto. Por lo tanto, se esperaba un
pobre impacto de su incertidumbre sobre el modelo (o
sea un bajo indice de sensibilidad). Sorprendentemente,
su indice de sensibilidad es alto, con un valor del 0.43,
indicando que T2 no se ha comportado como se espera-
ba. Esto puede ser debido a las diferencias entre el con-
junto de datos AVHRR 8Km, considerado en este traba-
jo, y el conjunto de datos AVHRR 5km considerado en
(Barbosa et alii. 1999a). De cualquier forma, este resul-
tado claramente indica que la atencién del modelador
debe estar centrada sobre el valor de T2.

El error sistematico de Ch1/2 es la segunda mayor
fuente de incertidumbre en la salida: para mejorar la
precision del modelo se debe reducir este error. El bajo
indice de sensibilidad asociado con el umbral TC, de
valor 0.09, indica que TC tiene una baja influencia so-
bre la salida del modelo. Entonces, el esfuerzo para las
futuras mejoras del modelo no deberia ser utilizado en
analizar dicho umbral. Igualmente, no seria aconsejable
desarrollar un médulo de pre-procesamiento para redu-
cir el error estocdstico sobre Ch3, ya que su impacto
sobre la salida es insignificante, el indice es de 0.01.

CONCLUSIONES

Se ha descrito una metodologia para evaluar la pro-
pagacién de la incertidumbre en un genérico modelo de
teledeteccion. Estd metodologia ha sido utilizada para
analizar un modelo de detecci6n de superficies quema-
das sobre el conjunto de datos Pathfinder AVHRR 8-
km. El objetivo de este trabajo ha consistido en evaluar
el comportamiento del modelo en orden de identificar
las fuentes mds importantes de incertidumbre. Los erro-
res asociados con la entradas fueron descompuestos en
los componentes sistematicos y estocdsticos. Los erro-
res caracteristicos fueron obtenidos mediante andlisis
estadistico y simulaciones, o asumiendo unos niveles
de error en los datos. La incertidumbre de los pardmetros
fue modelada transformando los valores umbrales en
variables aleatorias.
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Los resultados dan una importante ayuda para en-
tender el comportamiento del modelo y para eventual-
mente mejorarlo. Con el objetivo de mejorar dicho mo-
delo, se deberia prestar una especial atencion en los dos
factores mds influyentes: el umbral T2 y el error siste-
matico sobre Ch1/2. Al contrario, se deberia dar poca
importancia a los factores con baja influencia sobre la
salida del modelo.
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