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Abstratet

Se ha ensayudo una metodologia de clasificacion
digital de imdgenes del espectro visible-infrarrojo
y de microondas, para clasificar los modelos
combustibles en el Valle del Tidrar. La hipotesis
inicial suponia  que la  sensibilidad de las
microondas & lus texturas asociadas a la
estratificacion vertical de la vegetacion, podria
ayudar a discernir aquellos modelos compuestos
por matorral y arbolado, de aguéllos que fueran
Jormaciones puras de algunos de éstos, Se ha visto
que por si solas, las imdgenes ERS-1 SAR son
poco eficaces para discriminar dichos modelos,
aungue en los modelos conflictivos pueden
introducir meforas si se combinan con TM

1. Introduceion

Una buena planificacion contra incendio precisa
un conocimiente exacto de la localizacién espacial
de los combustibles forestales, De cara a una
gestion operativa de dichos combustibles, se ha
visto la mecesidad de agruparlos en conjuntos o
clases, que sinteticen las variables que entran en
juego en la expansion del fuego. Con este objetivo,
s¢ han realizado clasificaciones tipologicas, segan
criterios de inflamabilidad y propagabilidad,
basados en caracteristicas como: cantidad, forma y
distribucién, grado de inflamabilidad, humedad ¥y
composicidn  qufmica. Estas  clasificaciones
sintéticas reciben el nombre de modelos deo
combustible, y se refieren mds concretamente a las
formaciones de sotobosque. Conviene considerar
que el mayor porcentaje de los fuegos no se inicia
en las copas de los drboles sino en el pasto ©
matorral que estd debajo, y que el elemento
propagador del incendio en sus estadios iniciales
€5 ese copjunto de vegetacidn sub-arbérea. Las
caracteristicas de estos modelos combustibles son:
Modelo 1: pastizal continuo fino, seco v bajo, con
altura por debajo de la rodilla. Modelo 2: pastizal
con presencia de matorral o arbolade claro gue
cubren mas de un tercio de la superficie sin legar
a dos tercios. Modelo 4 (el modelo 3 no existe en
el Sistema Central): matorral o arbolado joven
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muy denso de unos dos metros de altura. Modelo
5: matorral denso pero bajo, altura no superior a
0,6 m. Modelo 6: matorral mas viejo que en el
modelo 5, con alturas entre 0,6 ¥ 1,2 m. Modelo 7:
matorral inflamable, de 0,6 a 2 m de altura, que
propaga el fuego bajo el arbolado. Modelo 8:
hojarasca en bosque denso de coniferas o
frondosas con particulas de 5 em o menos).
Meodelo 9: hojarasca en bosque denso de coniferas
o frondosas con particulas mayores que el modelo
8.

El cimulo de materia musrta, como
hojarasca y ramas secas es un factor importante en
el inicio y propagacién del fuego ([2], [8], [13]).
La radiacién electromagnética en el espectro
optico tiene una capacidad limitada para penctrar
una determinada cubierta. En algunos estudios de
clasificacion digital de imégenes de satélite, se han
enconttado  problemas  notables en la
discriminacidén de algunas categorfas debido a 1a
dificultad para separar el componente inferior del
dosel vegetal ([3], [10~12]).

Por  esta razén, ensayamos  las
posibilidades que ofrecen los datos del ERS-1
SAR, evaluando los aportes de estas imagenes
frente a las opticas del sensor Thematic Mapper,
comparando nuestros resultados con los obtenidos
por Salas [13] en una ventana de la misma zona.
Aunque se han realizadoe multitud de estudios de 1a
vegetacion empleando SAR  ({4-7}, {9]), no
encontramos ninguna literatura especifica sobre
esta aplicacién concreta.

2. El irea de estudio
La zona de estudio, situada en el Valle del Tiétar,
en la vertiente sur del macizo de Gredos, ocupa
una superficie de 39,46 Km® Su topografia es
relativamente llana, aunque el cauce del Tiétar
presenta pendientes bastante pronunciadas.

El estrato de matorral estd dominado por 1a
Jara pringosa (Cistus ladanifer), que cobija otras
cspecies como el tojo (Gewista hirsuta), el
cantueso (Lavandula stoechas), 1a aliaga (Genista
scorplus), el romero (Rosmarinus officinalis) y el
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brezo (Calluna vulgaris). El estrato arbustivo esta
ocupado par la coscoja (Quercus cocciferd),
mientras que el arboreo estd compartido por la
encina {Quercus idex} y el pine resinero (Pinus
pinaster).

Figura 1. MDT del area de estudio. Pese a que es
generalmente plano (el 77,6 % de la zona posee
pendientes con valores inferiores a 10%) se han
observado notables distorsiones en la imagen SAR.

3. Metodelogia

La leyenda propuesta tras una serie de salidas de
campo es: 1-Modelo 1; 2-Modelo 2; 3- Modelos
4,5,6; 4-Modelo 7; 5-Modelos 8,9; 6-No forestal
(incluye construcciones, swperficies de agna y
zonas agropecunarias). Debida a la  escasa
representacion  espacial de  algunos modelos,
hemos establecido que la categoria 3 incluyera los
modelos 4, 5 y 6, v que la 5 representara a los
modelos 8y 9.

igura 2. Fotografia de campo del Modelo 7. Las
formaciones de sotobosque bajo arbolado producen
conflictos de discriminacin en las bandas opticas.

3.1. Datos disponibles

Se dispuso de 2 imagenes ERS-1 SAR de abril de
1993 y 2 julio del mismo afio, con una pequefia
diferencia de fechas de adquisicidn entre cada
pargja. Se remuestred ¢l tamafio del pixel a 25 m,
se convirteron los datos de 16 bit a 8 bit por pixel.
Adenas de las imagenes SAR, s¢ contaba con los
canales 5, 4, 3 y 2 del Landsat-TM, cedidas por
Salas, ya corregidas geométricamente.
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3.2. Reduccion del spechie

Dentro de los algoritmos implementados en
ERDAS Imagine, podemos encontrar los filiros
Lee-Sigma, estadistico de region local, de Frost y
Maximun 4 Posteriori (MAP). Hemos realizado
pruebas con todos ellos, quedandonos con ¢l que
dio mejores resnltados visuales y estadisticos, el
MAP. También empleamos la Transformada
Répida de Fourier para cortar las frecuencias altas
en este dominio, y aunque el aspecto visual mejord
significativamente, asi como el coeficiente de
variacion, la transformacion de los ND originales
ha sido mayor que la introducida por ¢l filiro
MAP. Por tanto, hemos empleado este 0lbmo
filtro para tratar las ventanas definitivas de trabajo.

3.3, Correccién geométrica de las imigenes
SAR

Las distorsiones debidas a las efemérides del
satélite y a la rotacion terrestre se pueden corregir
mediante métodos comunes a las imagenes
opticas. Sin embargo, para las inducidas por la
topografia habria que recurrir a modelos de
deformacién que tienen en cuenta fa allitud y la
pendiente de los elementos orograficos, donde se
hace imprescindible contar con un MDT. Este tipo
de rectificacién no se abordé en el presenie
trabajo,

Debida a la imposibilidad de emplear
como referencia los mapas topogréficos, acudimos
a una simulacién de la iluminacién de una imagen
radar, a partir det MDT. De esta forma, tuvimos
una informacién del relieve presente, similar al
que ofrecen las imagenes SAR; sobre ellas hemos
superpuesto las bandas 4 y 5 del TM para tener
también  informacidn  espectral, Gtii  para
diferenciar cubiertas. Para todas las imagenes se
logrd alcanzar un error medio cuadritico global
inferior a 1 pixel.

3.4. Clasificacién de las imagenes
Se realizaron cinco salidas al campo con dos fines.
Por un lado, para comprobar que las formaciones

_vegetales de las diversas parcelas establecidos por

Salas [13], no hubieran sufrido cambios notables.
Por otro, para hacer una primera delimitacion de
areas y sefialar campos de entrenamiento para los
meodelos combustibles identificados y, finalmente,

establecer otras parcelas para la fase de
verificacion.
Las  variables introducidas en la

clasificacion de modelos combustibles fueron:
bandas 2, 3, 4 v 5 de la imagen TM; cuatro
imagenes SAR; imagenes SAR con histogramas



expandidos; imdgenes sintéticas de  valores
minimos de cada mes; imagenes sintéticas
coclentes de cada mes; componentes principales
de las cuatro bandas TM mas Jas cuatro imagenes
SAR.

Se abordd, en primer lugar, la clasificacion
de las bandas TM, de forma que sirviese como
referencia para las imigenes SAR. A continvacién,
se clasificaron todas las imdgenes SAR por
separado, sin y con expansion del histograma, para
luege escoger las que mejor resultado diesen; se
afadicron distintas imagenes sintéticas, como
componendes principales, minimos y cocientes;
luego se clasificaron las bandas TM combinadas
con las SAR e imdgenes sintéticas,

Andlisis de componentes principales (ACP)

Cabia esperar que las tomas del ERS-1 SAR, de
banda tmica (53 GHz), presentasen una
tmportante  correlaciéon  entre  si, resultando
redundantes varias de ellas. La técnica de ACP
permite sintetizar las bandas originales, creando
unas bandas nuevas con los componentes
principales de la imagen, que recojan la mayor
parte de la informacién inicial. Mediante esta
técnica hemos pretendide también escoger las
bandas méas divergentes en wn esquema  de
clasificacién digital. Por otra parte, el ACP facilitd
una primera interpretacidn sobre los ejes de
variabilidad de la imagen: el componente 1 tiene
practicamente la informacidn tematica del canal 5
del TM (infrarrojo medio) v de los canales Opticos.
El canal 4 (infrarrojo cercano) es la carga principal
def componente 2, por lo que serd el componente
semsible a la vegetacion desde el punto de vista
optico-infrarrojo. El componente 3 recoge la
informacién de los pasos SAR ascendentes,
mientras que el 4 lo hace para los pasos
descendentes, El analisis discriminante no dio una
pauta clara para escoger las imagenes SAR mas
adecvadas, ya que todas son muy distintas entre si,
Por tanto, se procedio a realizar sucesivas
clasificaciones para ver cudl es el contenido
temético de las mismas.

Otras variables de imagen

Se obtuvieron otros valores sintéticos, como los
minimos y los cocientes de cada mes. Con éstos se
intenté  evitar  las  altas retrodispersiones
procedentes de las laderas de cierta pendiente,
como los cauces del Tidtar v arroyos. Sin
embargo, tiene la desventaja de que disminuye el
range de variacion y acentdz las zonas con
respuesta baja, como las sombras radar de las
laderas alejadas al sensor.
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3.5. Clasificacién supervisada

La imagen que se ha tomado como sustrato para la
soleccion de 4reas de entrenamiento fue la
combinacién de bandas 4, 5 y MIN7 (valores
minimos de las imagenes SAR de julio). El
algoritmo escogido es el clasificador de mdrima
probabilidad. En casi todas, se hicieron dos
versiones: una empleando probabilidad a priori y
otra sin ella.

4. Resultados

Los mejores resultados globales procedieron de la
clasificacion de las bandas ‘TM35, TM4 y TM3
vsando probabilidad a priori: la exactitud global
fue de 78,57% (x=0,72). La discriminacién del
MOBDELG 7 siguié siendo deficiente, con una
exactitud de 28,65%. Se confundia con los
MODELOS 4-5-6, v, sobre todo, con el 8-9; en
definitiva, con el matorral y, especialmente, con el
arbelado. Sin embargo, al eliminar fa probabilidad
a priori se observé una mejoria en el modelo 7:
37,33%. Al introducir una imagen SAR (A7)
expandida (usando probabilidad a priori), se llegd

al  36,30%, ligeramente por debajo de la
clasificacion de TM.
Las bandas SAR del ERS-1 dieron

resultados confusos, provecando una disminucién
global de la exactitud de las clasificaciones. La
mejor clasificacion de una imagen fmica SAR fue
la que utilizé la imagen descendente de abril,
resultd un grado de fiabilidad global del 41,21%.
Con ésta se logré una exactitud del 100% para ¢l
MODELG 4-5-6; ademds de discriminar bastante
bien la zona WO FORESTAL {73,70%). Sin
embargo, dio resultados desalentadores en fos
demas modelos: 29,27% para el 1; 21,87% para el
2; 0,0% para el 7y 34,12% para el combinado 8-9.
La clasificacién que empleaba todas las imdgenes
ERS dio una fiabilidad globaf del 33,85%, v sélo
la categoria NO FORESTAL superd el 50% de
exactitud (60%). Este resultado no mejord con la
eliminacién de alguna fecha.

Definir tas confusiones que se producen es
tarea complicada, porque en la mayoria de los
casos los valores marginales son superiores a los
de la dingonal de la matriz de confusion. Se podria
decir gue es sumamente dificil  definir
espectralmente las categorias para los datos ERS-1
SAR, de frecuencia relativamente alta (5,3 GHz),
polarizacion vertical y un angulo de incidencia
bastante pequefio (23°). La explicacion puede
venir de la observacion realizada por Askne y
Smith [1]: las imagenes SAR de intensidad (datos
convertidos a NDs o escalas de gris) se saluran



facilmente, aun en volimenes arbdreos bajos, e
incluso se puede saturar debido a la variabilidad de
las signaturas en campo abierio.

Los errores se aminoraron usando aquellos
componentes  principales que  tienen  una
proporcion  significativa de informacion  dptica
combinada con SAR. Asi, por ejemple, Ia
clasificacion  utilizando los cuatro  primeros
componentes principales, de los que el 3° y el 4°
tienen mayor carga de componente SAR, dic una
la exactitud global del 68,78%.

El mejor resniiado de combinar las TM
con SAR, se counsiguid con la combinacién de
bandas TM3,4,3 v la imagen ascendente de julio,
minimos de julio ¥ el cociente entre las SAR de
julio, llegando al 72,70%.

5. Piscusion

Estos resultados, frute de nuestra primera
incursion en las aplicaciones forestales del SAR,
no son concluyentes. A la falta de experiencia en
metodologias especfficas, se afiade la escasa
representatividad del drea de estudio, demasiado
reducido. La zona elegida, a pesar de haber sido
seleccionada en ef sector mas plano de la
inicialmente  prevista, sigue ofreciendo una
topografia incomoda para el estudic con SAR, ya
que la minima presencia de relieve introduce
cambios bruscos en la respuesta de las cubiertas.
Esta reduccion del area es otro factor que limita ¢l
alcance de las conclusiones. Seria conveniente

aplicar el estudio a una extension mas
significativa.
Para futuros trabajos, habremos de

considerar: Trabajar con datos de coeficiente de
retrodispersion  {69), lo que implicaria tratar
directamente los datos originales a 16 bits,
derivando el parAmetro fisico de la retrodispersidn.
Fste se cscala logaritmicamente, lo cual puede
ampliar el estrecho rango dindmico que impone el
escalado a 8 bits. Extraer otras imdgenes sintéticas
a partir de las originales de SAR. En la literatura
estin  apareciendo intentos de explotar la
mformacidn multi-temporal de los ERS-1 y 2 para
subsanar la  nula  resolucidon espectral. La
clasificacion en 4rbol que, partiendo de la
clasificacidn de TM, pudiese subsanar los errores
de la misma iotroduciendo los datos SAR. Segin
algunos autores, la clasificacion mediante Redes
Newronales Anificiales, puede ser apropiada para
trabajar con datos texturales —como los que
podrian derivarse de una imagen SAR.
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