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ABSTRACT: Different measures of spatial variability
(MSV) has been used in the framework of digital image
classification. It is shown that these measvres, when
evalitated in a Jocal window, can make important contribution
to the discrimination of classes of land cover, The
geostafistical methodology has been applied to the lithological
classification of an interesting area, canying out an
assessment of the resulis,

1.0, Introduccion

En Ia etapa de procesamiento digital de imAgenes de
satélite y, especialmente, en el campo de Ia clasificacién
digital, el andlisis espacial de Ja informacitn radiométrica
tigne un gran interés, en particular, las caracteristicas de
auntocontelaci6n espacial de los pixeles. Sin embargo, en la
pritica, los algoritmos matematicos clisieos de clasificacitn
supetvisada y no supervisada se basan mayoritariamente en
1a clasificaci6n pixel a pixel, ¥ no consideran la dependencia
especiral existente entre un pixel y sus vecinos. Por esta
razén, Yos resuliados obtenidos mediante estos clasificadores
podrian ser susceptibles de ser mejorados si se considerala
informacidn de antocorrelacion, o de variabilidad, espacial,
conjuniamente con ja espectral en el proceso de clasificacion.

En este trabajo se analiza mediante ménxdos
geoestadisticos la dependencia espacial de los datos
radiomeéiricos e incluirla en los algoritmos da clasificacion.
Para eilo se interpreta al mimero digital DN como una
variable regionalizada (Matheron 1965), caracierizada por
dos aspectos bisicos, estructural y aleatorio, cuantificables
mediante la  funcién variograma La  informacion
geoestadistica resultante de cardcter lextural es posible
considerarla como una nueva variable de inferés en la
estrategin de elasificacidn.

Lametodologia geoestadistica que se expons estd basada
en el andlisis de 1a estructura de variabilidad espacial de 1a
radiometria (Curran 1988, Woodcock 1988, Chica-Olmo er
al. 1991), cuyo principal objetive ¢s la evaluacién de medidas
de variabilidad espacial €SV} para la discriminacién ¥
clasificacién litologica de imdgenes Landsat TM. Estas
medidas que pueden ser consideradas como indices texturales
s¢ basan en el cfikulo de diferentes estimadores
geoastadistions de 1a funcidn variograma.

2.0, Area de estudio y datos de partida -

La imagen utilizada para ilustraz el aspecto préctico de
esie trabajo cabre un drea simada al SE de Fspafia, en Ia
regitn de Cabo de Gata (Almeria). El drea corresponde a una
zona donde tradicionalmente se han  desamollado
investigaciones geomineras, telacionadas con In exploracién
y explotaci6n de yacimientos de Au.

Diesde el punto de vista geomerfoldgico, ef modelado esta
condicionado por la naturaleza volcdnica de los maleriales
aflorantes, y por tipicas lanuras de depésitos cuaternarios,
producto de b erosién de estas rocas volesnicas en un clima
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de caréoter semidrido.

En lo referente al encuadre geolSgico, indicar gue en el
#rca afloran principalmente materiales voleAnicos nedgenos
de cardeter caleoalealino, variando entre andesitas y riolitas.
Esws materialos estin afectados en mayor ¢ menor grado por
procesos de alteracidn hidectermal favorecidos por Ia
presencia de fraciuras y fisuras, a Jos cuales se asocian
mineratizaciones importantes de Au. Las rocas volednicas
predominantes en este secfor presenlan, A veces,
composiiones minemldgicas relativamente parecidas, si bien,
el aspecto estructaral ¥ textural ligado a Jos procesos de
formacidn estd bien diferenciado, encontrando intrsiones
subvolednicas, ignimbritas, coladas y flujos de material
volcednico, domos, etc. Existen también afloramientos
importantes de maleriales terciarios, constituidos basicamente
por depdsitos bioclistices. Las litologlas volcdnicas que
afloran en el 4rea son:

Dacitas Bomos y coladas. Rocas masivas con

anfibdlicas marcada foliscidn de flujo

Andesitas Coladas ¢ intrusiones subvolcinicas,

anfibdlicas Base formada por brechas autocldsticas.

Riolitas Tgnimbritas poco soldadas, Rocas con
alteracitn hideotermal.

Riolitas Domos formados por rocas masivas

dacitas muy alteradas e intensamente

anfibglicas fracturadas.

Complejo Calizas arrecifales y calcarenitas

arrecifal bioclisticas. Mioceno.

Depésitos Arcillas, limos, arenas: meteorizacion

cuaternatios  de las rocas volcdnicas

Tabla 1.- Relacidn y caracteristicas de las rocas predomintes
en el drea de estadio

Para elaborar este wabajo se ha scleccionado una
subescena Landsat TM tomada ¢l 7 de julio de 1991 que
cubre ba zoma deserita, con un 4rea aproximada de 55 Kni®, y
un tamafio de 230 x 260 pixeles,

Las variables utilizadas para el cdleulo de las medidas de
variabilidad espacial no han sido las bandas TM originales,
sino las abtenidas de Ja mansformacion de componentes
principales, realizada con objeto de realzar las propiedades
espectrales de Ias clases Ktoldgicas, y atenuer ¢l efecto del
relisve sobre los DN,

3.0, Aspectos metodolbgicos

El andlisis de ln regionalizacién de los datos es el punto
inicial de cualquier estudio geoestadistico, cuya hase es o]
célealo, interpretacidn y modelizacién de la funcién
variograma, Este andlisis s¢ ha desarrollado en distintas reas
de entrenamiento para fa cuantificacién de la variabilidad
espacial de los DN, permitiendo, en cierta medida,
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caracterizar  espacialmente los distintos materiales que
integran la zona de estudic.

3.1. Breve recordatorio de la funcidn variograma

En el marco conceptial topoprobabilistico geoestadistico,
el ndmero digital de una imagen de satélite es considerado
como una variable regionalizada (Curran 1988, Chica-Olmo
et g, 1991, Atkinson 1993). Esta variable se inlerpreta como
una fancién DN(x) que proporciona el mimero digital
radiométrk:o DN en un pixel.x localizado por sus coordenadas
geogréficas o por su fila y colomna en Ia imagen. La variable
regionatizada DMN(x) se coreporia como una funcidn aleatoria,
per lo que es posible considesar a una “imagen”™ como una
realizacion particubar de la funcibn aleateria DN(x), que asa
vez estd formada por el conjunte de varisbles aleatorias
{DN{x), DN{x)...DN(x,)} . Este aspecto permite considerar
que, localmente, Ja variable regionalizada toma los valores
{dn (x), i=1,..n}, que son una “realizacién” particular de la
funcién DN(x) de acuerdo a4 una ley de probabitidad de
distribueidn espacial. Normalmente, esta ley de probabilidad
espacial es desconocida, ¥ en €] caso de fendmenos naturales
ge tiene que inferir al menos parcialmente algunos de sus
momentos de orden a parlir de una dnica realizacin
experimental, que en nuestro caso es el conjunto de valores
nurméricos que constituyen la imagen digital.

Para encontrar una solucidn a este problema se establecen
algunas hipStesis restrictivas, La primera hipétesis ¢s la
estacionaridad de segundo orden , la cual asume que fos dos
primeros momentos de la funcidn aleatoria DNGx) existen y
son invadantes por traslacion. Esio es, la esperanza
matemdtica no depende de la posicién del pixel x, y para
parejas de valores, la covarianza exisie y sélo depende del
veetor  de distancia que los separa. Otra situacidn menos
testriciiva s la hipSlesis intrinseca, basada en la
estacionaridad de segonde orden de los incrementos de
primer orden de las parejas de variables aleatorias DN(x) ¥
DN(x+h). Bajo esta hipGtesis 1a esperanza materndtica de los
incrementos de prirser orden existe y ro depende de la
posicidn del pixel x,

E{DN(x+h)~-DN(@x)} =0 (13

y la varianza de 1os incrementos de primer orden existe y no
depende de los puntos x y x-+#&,

Var{ DN(x+h)y~-DN(x)} =2y(k) [2]
donde (k) es la funcidn variograma, que de acuerdo a la
ecuacién [2] se expresa como la mitad de la csperanza

matemdlica de los incrementos cuadrilicos de parcjas de
vatores distantes b, y cuya expresion matemdlica es:

y(:z):%E(st(xmymr(x)}* (3]
de Ia cual se deduce que y{h) es una funcién veciorial
dependicnte del module &, ¥ el angulo 8 que definen los
puntos x+& y x, y(jh|,0)

3.2. Medidas de varigbilidad espacial (MSV)

La ecuzcidn {3] representa la expresion clisica del
variograma simple, aungoe tambicn se han propuesto otras
expresiones de estimadores de Ia variabilidad espacial. Asf, en
este estudio se han considerado las siguientes funciones:
variograms simple, madegrama, rodograma y variogramas
cruzado y psedo-cruzado (Deutsch et af, 1992), las cuales
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tienen gran interés en el estudio espacial de datos
radiométricos,
) Variograma simple

Lainferencia estadistica del variograma simple se realiza
con ¢l estimador de 1a ecuacitn [3):

nth)

WY () -dln(r e ))

2n(k) 1S 41

dorele n(#) 5 el ndmero de parejas distantes &, dr(.) son Jos

. valores digitales en los pixeles x; y x+4, ¥ kes la banda ded

sensor.
1§} Variegrama cruzado
Cuantifica la variabilidad espacial conjunia (correlacién

cruzada) entre dos variables o bandas j y &,
HhY
Yf*(h)='2'ule5:-§:; e )-dle Gxy+hy e ) -, k)
[5]

ity Variograma pseudo-cruzado

Considera las diferencias de incrementos ¢ruzados en
lugar de directos como en el caso anterior,

]
Yol e o) )
[6]
) Madograma

Considera el valor absoluto de las difenciss (variograma
de orden 1, Matheron 1982),
5 1 R{hY
T e dn,(x)y-dn (x +k
WYY ) )

el

7

v) Rodograma

Corzesponde  la raiz cuadrada del valor absoluto de las
difencias,

alh)
Vs TGy [8]

La interpretacién de los variogramas de los datos
radiométricos, en base a los conocimientos del fenémeno
geoldgico  esiudiado, ha permitido  oblener  vakiosa
informacién de cardcter geominero referente al andlisis de Ja
variabilidad espacial de ka informacién radiométrica,

Los aspectos de mayor relevancia para la interpretacién de
ta funcién variograma son la zona de influencia o alcance
que s fa distancia para Ia cual desaparece la antocorrelacin
espacial entre Jos datos digitales, el comportamienio en el
origen, que aporta informacidn acerca del grado de
continuidad de la variable, la anisotropia espacial de los
nimeros digitales, que tevela comportamientos diferenciales
direceionales en la variacion de los valores radiomeétricos, y
finalmente, la superposicién de estructuras, asociadas a
distintas escalas de variacion (Chica-Olmo 1988).

El varfograma experimental obtenido a partir de los
estimadores anteriormente citados no es un verdadero
variograma ya que debe camplir determinadas condiciones de
consisiencia matemdtica, razén por la cual se debe ajusiar un
modelo de variograma. En particular @]  modelo de
variograma debe ser definido positivo pasa garantizar la



positividad de la varianza de cualquier combinacién lineal
(Joumnel and Haijbregts, 1978).

Los modelos de variogramas més comdnmente usados en
el ajuste variogréfico son; esférico, gavssiano, exponencial,
ete. La modelizacin se realiza, en general, por un proceso
grifico interactive, escogiendo el usuario los pardmetros que
definen el modelo seleccionade, También existen diversos
precedimientos numéricos de ajuste antomitico basados en el
método de minimes cuadrados penderados.

Este andlisis variografico completo, ¢dculo, intepretacitn
y ajuste, se ha Mevado a cabo sobre dos varisbles sintéticas
caleuladas en Ia dreas de entrenamiento comespondientes a
Ios grapos litolégicos anteriormente descritos.

33. Seleccitn de las variables de trabajo

En esio esidio, a partir de la informacion radiométrica de
las bandas TM se han obtenido dos variables adicionales
deducidas de Ia transformacitn de componentes principales
(PC), a fin de camacterizar y realzar propiedades especirales de
1as ¢lases litolSgicas estidiadas,

Las nuevas variables han sido oblenidas a partir del
método Feature Criented Principal Components Selection
(FPCS), propuesto por Crosta and Mcb.Moore (1989). La
base de este método es el examen detatlado de los pesos de
los eigenvectores para determinar las  componentes
principales que mejor se relacionan con las Brmas espectrales
tedricas de Jos objetos estudiados, en este caso, Litologas,

La transformaciéa de componentes principales de todas
las bandas TM no Ilega a separar inequivocamente en una
dnica componenie aspectos geoldgicos, en micslro caso,
Sxidos de hierre ¥ 1a alteraci6n hidrotermal (hydroxyly. Por
esto se ha preferido seleccionar dos prupos de bandas
represeniativas de la informacin especirat de los aspectos
peoldgicos anteriomente referidos, Para el andlisis de dxidos
de hierro {Grupo 1) se han seleceionado las bandas TMI,
TM3, TM4 y TMS, y para el andlisis de los minerales de
alteracién hidroterrnal (Grupo XI), las bandas TM3, TM4,
TMS y TM7.

La interpretacin de los dos grupos de eigenvectors
oblenidios en el célculo de las componentes prineipales se ha
abordado separadamente. La primera componente en ambos
casos se puede interpretar como 1a imagen albedo, ea la que
todas Tas bandas lenen un peso positivo, Dentro del primer
grupo de bandas, 1la PC2 contrasta los minezales ferrosos,
peso alio de TM5 y bajo de TM4. La PC3 contrasia los
Sxidos de hierro, peso alto de TM1 y bajo TM3, al igual que
Iz componente PC4, aunque con ¢! signo de los pesos
contrarios.

El scgundo grupo de bandas resalta espectralmente los
minezales de alieracién. La PC2 describe ef ¢onirasie entre el
visible ¢ infrarrojo préxime y el inframojo medio, pone
también de manifiesio los minerales ferrosos, peso de TM5
allo y de TM4 bajo. La PC3 con peso alio en la TM7 y bajo
en TMS5 contrasia los minerales de alteraci6n, al igual que la
PC4, pero con menor intensidad.

Comeo resuliado de este andlisis, se han seleccionado una
componente indicaliva de cada grupo, PC2 y PC3,
Tespectivamente, las cuales resaltas las propiedades de interés
de los materiales geolégicos det drea de estudio. Por tanto,
ademd4s de la informacidn radiométrica TM, se disponen de
estas dos variables adicionales que son suseeptibles de ser
analizadas espacialmente mediante 1a metodologia expuesta,
a fravés del eileulo de las medidas de variabilidad espacial,
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4.0. Resultados
4.1. Andlisis variogrdfico en las éreas de entrenamiento

Las dos componentes principales, PC2 y PC3,
seleccionadas sepiin el procedimienio descrito, han sido
analizadas espacialmente mediante ¢l ¢alculo, modelizacidn
¢ interpretaci6a de las funciones variograma.

Elcéleulo se ha realizado en 6 dreas de entrenamiento de
500 pixeles, aproximadarents, las cuales corresponden a los
6 tipos liwldgicos descritos en la tabla 1. Indicar que el
cdleulo de la funcidn variograma simple, omni-directional,
para las PC2 y PC3 se ha Hevado a cabo para un paso ds 1
pixel (30 m), y que la distancia méxima considerada
comresponde 4 la mitad del tamafio de las 4reas dg
enirenamiento, para asi obtener un estimador robuste de la
funeion, Asimismo, se ha utilizado el variograma medio ya
que no se han observado anisotropias a escala heciométrica,
aungue s han detectado anisotropias zonales importantes a
escata kilométrica en el dominio Ia imagen completa,

El examen preliminar de los varogramas simples
experimentales permite diferenciar comporiamientos de In
variabilidad espacial en Jos 6 grupos litokigicos. For otra
parte, &8 destacable una similited, en Werminoes relativos, de
los variogramas de las dos componentes, PC2 y PC3, que
piede ser debido aun efecto proporcional entre las bandas
del TM, En términos generales, los alcances varian desde
valores -bajos, menos de 100 mewos en Jos materiales
tereiarios del complejo arrecifal, hasta relativamente altos,
mis dle 300 metros, tome es el caso de las dacitas anfibélicas.
Por owo lado, las mesetas se manifiestan marcadamente
diferentes entre clases; asi, los materiales terciarios y andesitas
anfibdlicas presentan ana mescia muy baja, lo que significa
que son bastante homogéneos, aunque sk correlacién espacial
ro es muy alta. Por el contraria, Ias dacitas anfibélicas y las
riolitas son mis heterogéneas, presentan una mayor varianza,
sibien, espatislmenta son mas continuas.

Las diferencias observadas en ¢f comportarniento espacial
de las clases litoldgricas, algunas similares en su composicién
como los son las dacitas y las andesitas anfibélicas, se debe en
gran medida a los aspectos estructurales ¥ texturales ligados
a los procesos de formacidn. Asi, por ejemplo, las dacitas
anfibdlicas que afloran como rocas masivas {domos)
muesran mayor correlacién espaciad (alcance) que las
andesitas anfib6ticas formadas por brechas auteclisticas de
poca extension.

4.2, Céleulo de las medidas de variabilidad espacial y
andlisis discriminanite

Con ¢l fin de introducir la informacién de variabilidad
espacial en la estrategia de clasificacion se han cakulado las
medidas geoestadisticas de variabilidad espacial descritas en
elapartado 3.2 sobre las componentes PC2 y PC3. Para ello
s ha utilizado una ventana mévil de 7 x 7 pixeles, dimension
que ha dado los mejores resultados en las diferentes pruebas
realizadas, asignando al pixel central el valor de la funci6n,
Puesto que en todos los casos se trala de funciones vectoriales
se ha seleccionado el valor A= 1 pixel (30 m). Las funciones
son; variograma simple (G), madograma (M), rodograma (R),
variograma crazado (CG) y psendo cmzado (PG). La
direceidn de cdlenlo  ha sido Ja media de las cuatro
direcciones més importantes (NS, EW, N4SW y N45E).

Las dos compenentes principales, PC2 y PC3, han sido
procesadas danda Jugar a 8 nuevas variables (6 variogramas
directos y 2 ¢ruzados) para cada una de las seis litologias. E|
nimero de cstas varinbles complementarias parece elevado y,



probablemente, existe en ellas informacion redundante. Con
el fin de seleccionar las medidas de variabilidad més
relevanies s ha llevado a cabo un andlisis discriminante de
un grupoe e 205 pixeles, elegidos de 41 dreas de
enlrenamiento perienecienles a las seis tologias, tomando
aleatoriamente 5 pixeles de cada una.

Para cada pixel se disponen de un total de 16 variables: 6
bandas TM, 8 medidas de variabilidad espacial, y también, se
tan incluido, los 2 valores de la varianza estadistica(V)
calculados sobre las dos componentes en lus venianas
méviles. S¢ ha preferido usar Ja varianza en lugar de I
desviacion estdndar ya que las expresiones gegestadisticas son
mayoritariamente cuadriticas.

Pe los resultados del andlisis discriminante son
destacables dos aspectos importantes. Por un lado, el notable
incremento de los porcentajes de aciertos en la clasificacion
con el uso  conjunto de a informacién especiral (bandas
T y espacial (MSV), que en témines relativos puede epar
amis del 50%. De otra parte, s¢ observa que la incorporacién
de jos variogramas cruzados (corvelacion cruzada espacial)
tiene un pese importante en la mejora de los resullados,
equivadente a la oblenida a partir de las funciones univariantes
(G, MyR).

4.3. Clasificacién supervisada: método de méxima
probabilidad

A la vista de los resultados del andlisis discriminante, se
ha clagificado Ja imagen de acuerdo a faregla de decisidn de
méxima probabilidad wiilizando la combinacisn de las 6
bandas TM, y & medidas de variabilidad espacial
seleccionadas a panir del andlisis discriminante como
Sptimas:  variograma(G) y madograma(M) de cada
componente, ¥ el varograma crozado(CG) y pseudo-
crezada(PG) de las dos componentes.

En la zona de estudio se han seleccionado 41 dreas de
entrenamiento de tamafios similares, donde se conoce la
realidad-terreno. B objetive es clasificar la imagen Eandsat
TM de acuerdo a las 6 clases litoldgicas predominates ¢n la
zona, y comparar fos resultados del método clésico usando
$6k0 1z informacion radiomérica (TM) y el mélodo propuesto
utifizando conjuntamente la informacion radioméaica y las
medidas de variabilidad espacial (MS$V)

Latabla 2 prosenta la matriz de conlingencia de las dreas
de entrenamicnto conrespondicnte a Jos resullados oblenidos
en la clasificacién de Ja imagen Landsat TM para los dos
casos.

Litologia Totm Fomsy Tl pix.
Dacitas anfibolicas 722 948 313 309
Andes. anfibélicas 56.3 853 515 190
Riolitas 811 905 3.9 116
Riol. y dac. anfib, 8713 993 140 150
Complejo arrecifal 771 90.7 176 475
M. cuaternazios 774 91.9 18.7 570

Total 756 919 228 1810

Tabla 2. Porcentajes de pixeles clasificados correctamente del
total (pix.) a partir de las bandas espeetrales TM (bn) y TM
junto con las MSV (mnsv), indicando el incremento relative de
aciertos (%),

Alavisla de estos datos, se puede decir gue el incremento
en los porcentajes ¢s muy aceplable, como se podia prever de
tos resuliados obtenidos en el andlisis discriminante, Las
mejoras en los resullados de la clasificacion varfan en funcion
del tipo litolégico. 1os valores extrentos estdn ¢n una mejora
del 31% para las andesitas anfibélicas y de s6lo un 4% para
las riolitas. En términcs gencrales, se puede establecer ¢l
incremento medio en tomo al 20%,

5.0, Discusién y conclusiones

La seleccion de variables complementarias, PC2 y PC3 de
los grupos de bandas I y II respectivamente, basada en 1a
téenica FPCS, ha dado buecnos resultados para la
caracterizacién especiral de las Hiologins, El cdleulo del
variograma de estas componentes en las dreas de
entrenamiento ofrece una primera aproximacidn a Ia
scparabifidad de las clases para diferentes valores de A, dando
npa primera valoracién de la informacidn espacial que puede
proporcionar €} cleulto de las MSV.

El an#lisis discriminante ha permitide Ja valoracién de la
coniribucién de cada unade Jas MSV a la separabilidad de las
clases, Asimismo, ha facilitado [a seleccién de las variables de
mayor interés para I fase de clasificacién supervisada.

L clasificacion supervisada ha puesto de manifiesto que
la incorporacién de las MSV a la clasificacion produce
reseitados mds homogéneos que los obtenidos sdlamente a
pariir de los valores radioméiricos de las bandas TM,

Con los resultados obtenidos en este rabajo se concluye
que el andlisis de la variabilidad espacial basado en una
metodologfa geoestadistica proporciona informacidn de
interés que mejoran considerablernents los resuflados de las
clasificacién digital por métodos cldsicos.
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