Asociacion Espaiola de Teledeteccion Revista de Teledeteccion 35, 55-71
ISSN: 1998-8740

Aplicacion de técnicas de teledeteccion y GIS
sobre imagenes Quickbird para identificar y mapear
individuos de peral silvestre (Pyrus bourgeana) en bosque
esclerofilo mediterraneo

S. Arenas*, J. F. Haeger y D. Jordano

Departamento de Botdnica, Ecologia y F Vegetal. Edificio Celestino Mutis, C-4.
Campus de Rabanales. Universidad de Cordoba. Espaiia

Resumen

Recientes avances en resoluciones espacial y espectral de imagenes de satélite, asi como técnicas
de procesado y transformacion, estan abriendo nuevas posibilidades de analisis de la vegetacion a es-
cala muy precisa, con interesantes aplicaciones en la gestion de los recursos naturales. En este traba-
jo se presentan los principales resultados de un estudio llevado a cabo en Sierra Morena (Cérdoba, Es-
pafia) que tuvo como objetivo aplicar y evaluar el potencial de las técnicas de teledeteccion para
discriminar y mapear individuos de peral silvestre (P bourgeana) en un bosque mediterraneo donde
la dehesa de encinas (Quercus ilex subsp. ballota) es el ecosistema dominante. Se utiliz6 la alta reso-
lucion espacial de las imagenes Quickbird (2,4 metros para la imagen Multiespectral y 0,6 para la Pan-
cromatica) obtenidas durante el verano de 2008. Dado el tamafio y las caracteristicas de las copas de
peral silvestre, se aplico un método de correccion atmosférica (FLAASH) y 4 métodos diferentes de
fusion «Pan-Sharpening» (Método de Transformacidon Wavelet «a trous» ponderado, Método Multi-
plicativo de Gram-Schmidt (G-S), Método de transformacion al espacio IHS (Intensidad-Saturacion-
Brillo) y Metodologia de fusion de imagenes Multidireccion-Multiresolucion (MDMR), para deter-
minar qué procedimiento proporciona los mejores resultados. Finalmente, se evalu6 el potencial de
las técnicas de clasificacion supervisada (Maximum Likelihood) para discriminar y mapear arboles in-
dividuales de peral silvestre dispersos por la dehesa de encinas, proporcionando unos valores de pre-
cision global e indice kappa de 80,42% y 78,1%, respectivamente.

Palabras clave: alta resolucidn, Quickbird, teledeteccion, métodos de fusion de imagenes, correc-
cion atmosférica, clasificacion supervisada, P bourgeana.

Abstract

Application of remote sensing and GIS techniques on Quickbird imagery to identify
and mapping wild pear individuals (Pyrus bougeana) in Mediterranean sclerophyllous forests

Recent advances in spatial and spectral resolutions of satellite imagery as well as in processing
techniques are opening new possibilities of fine scale vegetation analysis with interesting applications
in natural resources management. Here we present the main results of a study carried out in Sierra
Morena, Cordoba (southern Spain) aimed to assess the potential of remote sensing techniques to
discriminate and map individual wild pear trees (P bourgeana) in Mediterranean open woodland
dominated by Quercus ilex subsp. ballota. Satellite imagery of high spatial resolution Quickbird (2.4
m MS/0.6 m Pan) obtained during the summer of 2008 were used, generated by multispectral digital
sensors and available for several years in remote sensing applications, allowing detailed observations
of vegetation in wavelength bands in the visible and near infrared . Given the size and features of wild
pear tree crowns, we applied an atmospheric correction method (FLAASH) and 6 different fusion «Pan-
Sharpening» methods [Wavelet «a trous» weighted Transform, Gram-Schmidt (G-S), Hue-Saturation-
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Intensity color transformation (HSI) and Multidirection-Multiresolution (MDMR)], to determine which
procedure provides the best results. Finally we assessed the potential of supervised classification
techniques (Maximum Likelihood) to discriminate and map individual wild pear trees scattered over
the Mediterranean open woodland, providing values of overall accuracy and kappa of 80.42% and

78.1%, respectively.

Key words: high resolution, Quickbird, remote sensing, fusion methods, atmospheric correction,

supervised classification, P bourgeana.

Introduccion

Imagenes de satélite de alta resolucion espa-
cial (2,4 a 4 m) generadas por sensores digita-
les multiespectrales a bordo de satélites como
IKONOS y Quickbird, permiten observaciones
detalladas de recursos naturales en longitudes
de onda de las bandas del visible e infrarrojo
cercano (Everitt ef al., 2007). La teledeteccion
es muy util en este sentido ya que permite ob-
tener informacion espacialmente explicita y es-
tadisticamente representativa de variables del
ecosistema (Coppin ef al., 2004).

Lateledeteccion a partir de imagenes de sa-
télite o fotografias aéreas también ofrece la po-
sibilidad de describir algunos aspectos estruc-
turales y funcionales de los sistemas ecoldgicos
a diferentes escalas (Cabello y Paruelo, 2008).
La resolucion espacial de estos sistemas ofre-
ce nuevas oportunidades para discriminar uni-
dades de vegetacion, tipos de bosque o inclu-
so individuos de distintas especies en bosques
mixtos, siendo por tanto una importante he-
rramienta para la gestion y conservacion de la
biodiversidad. En este sentido, varios estudios
han demostrado que muchas especies vegeta-
les de pastizales tienen diferentes firmas es-
pectrales y se pueden distinguir mediante fo-
tografias aéreas en color infrarrojo (Gausman
etal., 1977; Tueller, 1982; Everitt et al., 1987,
Anderson et al., 1999; Lopez-Granados et al.,
2008, 2010). Por otro lado, imagenes de alta
resolucidn espacial también han permitido la
identificacion y mapeo de arboles individua-
les o grupos de arboles (Gougeon et al., 1999;
Waulder et al., 2000; Culvenor, 2002).

La absorcion de energia por los gases, asi
como su dispersion por aerosoles en la atmds-
fera puede influir en la respuesta espectral de
los objetos y por tanto la energia electromag-
nética que es recibida por los sensores (Slater,
1980; Chavez, 1988). Muchos algoritmos de co-

rreccion atmosférica se han desarrollado para
corregir estos efectos y reducir el ruido at-
mosférico, en particular el efecto de la disper-
sion atmosférica. Podemos distinguir varias ca-
tegorias, substraccion de pixel oscuro (pixel
darkness subtraction, DOS) (Chavez, 1975,
1989, 1996), conversion de radiancia a reflec-
tancia, regresion lineal (Crippen, 1987) o mo-
delamiento atmosférico (Slater, 1980, Kneizys
et al., 1988; Gilabert et al., 1994; Rahman y
Dedieu, 1994; Frulla ef al., 1995; Vermote et
al., 1997). La eleccion de uno u otro método
depende de la calidad de los datos disponibles.
Por ejemplo, los modelos de correccion at-
mosférica requieren datos adicionales (presion
atmosférica, temperatura, vapor de agua, 0zo-
no, tipo de aerosoles, elevacion solar, angulo
cenital y sensor de angulo de vision) para la fe-
cha de interés. En este caso, se puede aplicar
el método Fast Line-of-Sight Atmospheric
Analysis of Spectral Hypercube o FLAASH
(ENVIFLAASH, Atmospheric Correction Mo-
dule, 2009), basado en MODTRAN4, para re-
ducir al minimo la influencia del ruido atmos-
férico en las imagenes resultantes.

Para el caso de imagenes multiespectrales y
pancromaticas, la fusion de imagenes es una he-
rramienta cuyo principal objetivo es mejorar la
calidad global de la imagen resultante median-
te la combinacion de la informacion espectral
de la imagen multiespectral con la informacion
espacial de la imagen pancromatica, tomando
ventaja de su caracter complementario (Vrabel,
1996;. Vasantha et al., 2000; Lillo-Saavedra y
Gonzalo, 2008). Segun Varshney (1997) y Li-
llo-Saavedra y Gonzalo (2006), el concepto de
fusion de imagenes se puede ver como la com-
binacién sinérgica de la informacion de varios
sensores o por el mismo sensor en diferentes
escenarios (espacial, espectral y temporal).

En el caso de Quickbird, son muchos los tra-
bajos publicados en los cuales se han evaluado
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diferentes métodos para la construccion de ima-
genes multiespectrales con alta resolucion es-
pacial (Alonso et al., 2004; Zhang y Kang,
2005; Gonzalo y Lillo-Saavedra, 2007). En la
actualidad, se dispone de un gran nimero de
metodologias y algoritmos para la fusion de
imagenes, basados en técnicas de analisis mul-
tiresolucion y en diferentes transformadas, sien-
do estas ultimas las mas utilizadas. Algunos de
éstos métodos corresponden a: Transformacio-
nes de color (Hue-Saturation-Intensity), Méto-
dos estadisticos (Principal Components), Mé-
todos numéricos (Brovey, Color Normaliced
Spectral Sharpening, Gram-Schmidt Spectral
Sharpening, Wavelet Fusion), Métodos combi-
nados (Ehlers Fusion), entre otros. Algunos son
muy sencillos desde un punto de vista concep-
tual, como las metodologias basadas en la trans-
formada de Brovey, el Analisis de Componen-
tes Principales o la transformada /HS (Wald,
2002), contando esta Gltima con una amplia
aceptacion en las areas de procesamiento de
imagenes debido a su simplicidad conceptual.

En cuanto a la evaluacion de la calidad de
imagenes fusionadas, se dispone de diferentes
métodos e indices de comparacidon que permi-
ten medir la calidad espacial, la calidad es-
pectral y/o la calidad global. Algunos ejemplos
se incluyen dentro de uno de estos grupos:
comparaciones visuales, indices estadisticos
(RMSE, Correlacion Espectral (Vijayaraj et al.,
2004), Correlacion Espacial (Zhou et al.,
1998), ERGAS (Erreur Relative Globale Adi-
mensionnelle de Synthése) espectral (Wald,
2002) y espacial (Lillo-Saavedra y Gonzalo,
2006) ¢ indices globales de calidad como Q4
(Alparone, 2004). Wald et al. (1997) también
propone un protocolo para verificar si un pro-
ducto fusionado cumple con estas propiedades.
Para cada propiedad, primero se lleva a cabo
una inspeccidn visual del producto fusionado,
comparandolo con el producto original. Esto
mostraria las principales desventajas de un mé-
todo. Estos inconvenientes podrian entonces
cuantificarse mediante una evaluacion cuanti-
tativa de las discrepancias entre el producto fu-
sionado y el original.

Los métodos de clasificacion son comun-
mente utilizados en materia de teledeteccion
para extraer y sintetizar la informacion de los
datos espectrales y generar clases discretas que

comparten una caracteristica comun, tales co-
mo agua, suelo, vegetacion, entre otras. En el
proceso de clasificacion se utilizé un meca-
nismo de aprendizaje sobre las caracteristicas
espectrales de un grupo de pixeles, para ex-
tender la misma informacion a toda la imagen.
En este estudio, se optd por un método de cla-
sificacion paramétrica supervisada utilizando
el algoritmo de maxima verosimilitud (Maxi-
mum Likelihood) (Aldrich, 1997), mediante el
cual el usuario elige un grupo de pixeles que
representan cada una de las clases que se uti-
lizan en el proceso de formacion de clasifica-
cion de imagenes. En este caso hay una elec-
cion de las clases de interés a priori. Para
cuantificar la exactitud de los mapas resultan-
tes con respecto a los mapas verdad-terreno,
en teledeteccion se suele utilizar la matriz de
confusion que determina la precision de un mé-
todo comparando el porcentaje de pixeles cla-
sificados de cada clase con las clases verdad-
terreno verificadas, indicando posteriormente
la evaluacion correcta y los errores entre las
clases estudiadas (Congalton, 1991). Por otro
lado, el coeficiente Kappa «K» puede medir
también la exactitud de un mapa, pero de ma-
nera mas precisa que la matriz de confusion,
ya que incluye dentro del calculo todos los va-
lores de la matriz y no solamente sus extremos
(Congalton, 1991).

El Género Pyrus, perteneciente a la familia
de las Rosdceas, esta representado por 20 es-
pecies aproximadamente en todo el mundo,
tanto en sus formas silvestres, como cultiva-
das, dando origen estas ultimas a un gran con-
junto de variedades y razas. Se distribuye ge-
ograficamente de forma muy amplia, teniendo
representantes tanto en oriente como en occi-
dente. Los perales silvestres, entre los que ca-
be destacar P bourgeana como el representan-
te mas meridional del género en Europa,
proporcionan, durante la sequia del verano, va-
liosos recursos troficos en forma de hojas su-
culentas y frutos que son consumidos por una
gran variedad de aves y mamiferos, desempe-
fiando un papel importante en el ecosistema y
por tanto pudiendo considerarse como una es-
pecie «clavey.

Por lo tanto, los objetivos de este estudio
fueron: (1) probar y comparar la aplicabilidad
de diferentes métodos de fusion de imagenes
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o «Pan-Sharpening» (Método de Transforma-
cion Wavelet «a trous» ponderado (Lillo-Saa-
vedra y Gonzalo, 2006), Método Multiplicati-
vo de Gram-Schmidt (G-S) (Laben y Brower,
2000), Método de transformacion al espacio
IHS (Intensidad-Saturacion-Brillo) (Haydan et
al., 1982) y Metodologia de fusion de image-
nes Multidireccion-Multiresolucion (MDMR)
(Gonzalo y Lillo-Saavedra, 2007) sobre ima-
genes de satélite Quickbird con el fin de ma-
ximizar su resolucion espacial y espectral pa-
ra su posterior analisis, y (2) evaluar el
potencial de estas técnicas a través de clasifi-
cacion supervisada (Maximum Likelihood) pa-
ra discriminar y mapear perales silvestres (P
bourgeana) en el area de estudio.

Material y métodos
Area de estudio

El area de estudio se localiza en Sierra Mo-
rena (37°53°53.53” Ny 4°58°49.61” W), enla
provincia de Coérdoba (Andalucia, Espafia). La
parcela abarca aproximadamente 230 ha (Fig. 1).

La vegetacion que actualmente ocupa el area
de estudio es en general el resultado del ma-
nejo de los encinares y alcornocales climaci-
cos que antafio cubrian una extensa superficie
en Sierra Morena. El factor causal de este ma-
nejo ha sido la creciente intervencion humana
para la obtencion de aprovechamientos gana-
deros, cinegéticos y agricolas, principalmen-
te. El ecosistema predominante es la dehesa ti-
pica de encinas (Quercus ilex subsp. ballota)
dispersas entre pastizales de una alta diversi-
dad. Quedan escasos enclaves y de superficie

Figura 1. Localizacion de la zona de estudio.

limitada donde aun se conservan formaciones
de bosque mediterraneo pristino o al menos de
estructura similar. Son las denominadas «man-
chasy», «monte alto» o «monte de cabeza» for-
madas por arbustos de hoja perenne que perte-
necen a varias familias (Cistaceae, Labiatae,
Rosaceae, Ericaceae, Anacardiaceae, Aristo-
loquiaceae). Una seccion del area de estudio
la constituye un olivar (Olea europaea) de pro-
duccidn tradicional, en la actualidad abando-
nado. Pese a tener un aprovechamiento gana-
dero de ovino en extensivo, y de forma muy
relicta, caprino, el manejo se enfoca princi-
palmente al uso cinegético (ciervos y jabalies).

Especie objeto de estudio

P, bourgaeana (Fig. 2), también conocido
como «peral silvestre», «piruétano» o «gua-
daperoy, al que se le han adjudicado varios ho-
mo- y heterotipos, fue descrito por primera vez
por Joseph Decaisne (Decne, 1871-1872), sien-
do este el nombre aceptado por la comunidad
cientifica hasta el momento.

Es un pequefio arbol caducifolio de hasta 10
m de altura, con una copa amplia e irregular,
espinoso, con una corteza grisacea agrietada
longitudinalmente. Hojas ovadas a orbiculares,
de margen generalmente serrulado, con peci-
olos entre 13-40 mm. Esta especie se restringe

Figura 2. Peral silvestre (P bourgeana).
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Figura 3. Area de distribucion y localizacion de los
representantes del género en Europa.

a la mitad sur de la Peninsula Ibérica y el Nor-
te de Africa (Aldasoro et al., 1996) (Fig. 3).

Los perales silvestres proporcionan valiosos
recursos tréficos en forma de hojas suculentas
y, mas importante, grandes cosechas de frutos
durante la sequia del verano que son consumi-
dos por una gran variedad de mamiferos (cier-
vo, jabali, zorro, tejon, gineta, entre otros.), asi
como varias especies de aves (arrendajo, palo-
ma torcaz, rabilargo, entre otros). El peral sil-
vestre desempefia un papel importante en el
ecosistema y por tanto podria considerarse co-
mo una especie «clave». A pesar de esto, ape-
nas se conoce sobre la biologia y ecologia de
este arbol, con solo dos articulos publicados en
las ultimas décadas (Fedriani et al., 2010). En
el area de estudio los perales comienzan a pro-
ducir nuevas hojas a mediados de marzo, per-
diendo la mayoria de ellas a principios de ju-
nio. Se quedan casi sin hojas durante el verano
a la vez que va aumentando su produccion en
frutos. Una descripcidon completa se puede en-
contrar en la Flora Ibérica (1989).

Muestreo y toma de datos

Se construy6 un detallado sistema de infor-
macion geografica (SIG) de la parcela de estu-
dio con ayuda de softwares especificos (ArcView
3.2 y ArcGis 9.3, 2008), sobre fotografia aérea
de 0,5x%0,5 metros (Consejeria de Medioam-

biente, Junta de Andalucia, 2004). Se fueron afia-
diendo diferentes capas generandose gran volu-
men de informacion de diversos campos. Ima-
genes con cuadriculas de 50 m x 50 m e impresas
a gran escala, permitieron realizar un muestreo
exhaustivo en campo, obteniéndose un censo
completo de los perales silvestres en la parcela
de estudio (122 arboles). Cada arbol con un dia-
metro de tronco en la base > de 5 cm, se identi-
ficd y se le asignd un cddigo tnico. Mediante un
receptor diferencial de posicionamiento global
(Trimble con sistema Pathfinder Pro XRS) se ob-
tuvo la posicion en el espacio de cada individuo,
proporcionando coordenadas sub-métricas. Se
midieron sus alturas, asi como la copa y el dia-
metro de tronco a la altura del pecho. Ademas,
de cada individuo se extrajeron dos cilindros o
testigos (cores) de madera usando una barrena
extractora (Haglof, Suecia).

Imagenes Quickbird

Conocida la fenologia de las especies im-
plicadas en el estudio, tanto perennes como ca-
ducifolias, se realizé una revision de las ima-
genes de Quickbird disponibles de archivo para
escoger una escena adquirida lo mas cercana
posible a primavera, época en la que la mayo-
ria de las especies se encuentran en su maxi-
mo nivel de foliacion. Al no existir una imagen
acorde con estas condiciones, se escogio una
aproximada, a la espera de adquirir nuevas ima-
genes de primavera. Asi pues, se obtuvo un pro-
ducto BUNDLE (PANO0.6 m +MS2.4 m), de
25km?, tomado el 15 de julio de 2008. La ima-
gen de tipo multiespectral tiene resolucion ra-
diométrica de 16 bits, 2,4 m de resolucion es-
pacial y 4 bandas espectrales (azul, 450-520
nm; verde 520-600 nm; rojo, 630-690 nm; in-
frarrojo cercano, 760-900 nm). La imagen del
canal pancromatico, de resolucidon radiométri-
ca de 16 bits y 0,6 m de resolucidn espacial,
comprende una sola banda espectral en el ran-
go de 450-900 nm (Fig. 4).

Correccion atmosférica

Los valores digitales de las imagenes de sa-
télite Quickbird de cada pixel en el TOA (Top
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a)

of Atmosphere) se transformaron a valores de
radiancia espectral (W/m?sr). Posteriormente
se obtuvieron los valores de radiancia espec-
tral media en la parte alta de la atmosfera. Pa-
ra este proposito se utilizaron los algoritmos
disponibles en DigitalGlobe, Inc. (2003). Se-
guidamente, se transformaron los valores de
radiancia a reflectancia aparente con el fin de
expresar los resultados en valores fisicos. Es-
tos calculos permiten transformar los valores
originales de cada imagen en parametros fisi-
cos, permitiendo asi que sean comparables en
el tiempo, aun bajo condiciones atmosféricas
diferentes (Chuvieco, 1996).

Por ultimo, la reflectancia en superficie se
obtuvo con la siguiente expresion,

RPixel,Band = LPixel,Banddzn/E COSq) [ 1 ]

siendo L pj.;, anaa 12 radiancia espectral antes
calculada, d es la distancia entre la Tierra y el
Sol en unidades astrondmicas, E es la irra-
diancia solar espectral y ®@ es 90 menos el an-
gulo de elevacion solar en el momento de la ad-
quisicion de la imagen.

El software ENVI V4.6 ofrece diferentes mo-
delos de correccion atmosférica. Cuando todos
los parametros climaticos para la imagen estan
disponibles (presion, temperatura, vapor de
agua, 0zono, tipo de aerosoles, elevacion solar,
angulo cenital, entre otros.), es posible aplicar

b)

: Cr R 7
Figura 4. Composicion en falso color infrarrojo (NIRGB) de (a) imagen multiespectral (MS) y (b) imagen pan-
cromatrica (PAN).

el método Fast Line-of-Sight Atmospheric
Analysis technique of Spectral Hypercube o
«FLAASH» (ENVI FLAASH, Atmospheric Co-
rrection Module, 2009) que incorpora el codi-
go de transferencia de radiacion MODTRAN-
4. Se basa en codigos y algoritmos probados,
unicos para cada imagen, proporcionando re-
sultados muy precisos. FLAASH ofrece un alto
nivel de detalle tanto para las imagenes hiper
como multiespectral que operan en el rango es-
pectral de 0,35 a 2,5 micrometros.

Fusion de imagenes

Para este trabajo, se ha llevado a cabo un es-
tudio de los diferentes métodos de fusidon im-
plementados en ENVIV.4.6 y ImageJFUSION
(Laboratorio de Teledeteccion, UPM, 2007-
2008), para escoger aquél que proporcionase
los mejores resultados en cuanto a calidad vi-
sual, espectral y espacial. Imagenes multies-
pectrales Quickbird (2,4 m) se fusionaron con
imagenes pancromaticas (0,6 m) mediante un
proceso de «Pan-Sharpeningy». «Pan-Sharpe-
ning» es una técnica de fusion a nivel de pixel
que describe un proceso de cambio de un con-
junto de imagenes multiespectrales de baja re-
solucion espacial (gruesa) a imagenes en co-
lor de alta resolucion espacial (fina), mediante
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la fusion con una imagen co-georegistrada de
resolucion espacial fina en blanco y negro
(pancromatica) de la misma zona. A continua-
cion, se aplicaron los siguientes métodos de fu-
sion de imagenes: Método de Transformacion
Wavelet «a trous» ponderado, Método Multi-
plicativo de Gram-Schmidt (G-S), Método de
transformacion al espacio IHS (Intensidad-Sa-
turacion-Brillo) y Metodologia de fusion de
imagenes Multidireccion-Multiresolucion
(MDMR).

Un factor importante a considerar antes de
la fusion de las imagenes es la eleccion de la
técnica de remuestreo. Para este trabajo, he-
mos optado por el método de Convolucion Cu-
bica. Es una técnica de muestreo mas riguroso
que considera los 16 pixeles mas cercanos (ma-
triz de 4 X 4) en la imagen original, que son los
mas cercanos al nuevo pixel. Los niveles digi-
tales de estos 16 pixeles se sintetizan utilizan-
do un calculo polinomial.

Finalmente, se extrajo una imagen multies-
pectral con resolucidn a escala pancromatica
(0,60 metros), manteniendo los datos espec-
trales originales de longitud de onda media y
ancho de banda efectivo.

Medidas de la calidad de las imagenes
fusionadas

La calidad de las imagenes es extremada-
mente dependiente del observador y también
de la aplicacion tematica utilizada, siendo ne-
cesarios criterios matematicos mas alla de la
mera inspeccion visual. Wald et al. (1997) es-
tablecieron algunas propiedades para las ima-
genes fusionadas: 1) cualquier imagen fusio-
nada, una vez degradada a su resolucion
original, debe ser lo mas similar posible a la
imagen original. 2) Cualquier imagen fusiona-
da debe ser lo mas similar posible a la imagen
original que el sensor correspondiente debe ob-
servar con la mayor resolucion espacial. 3) El
conjunto de imagenes fusionadas multiespec-
trales debe ser lo mas similar posible al con-
junto de imagenes originales multiespectrales
que el sensor correspondiente debe observar
con la mayor resolucién espacial.

Como ya se ha dicho, existen diferentes for-
mas de evaluar la calidad de las imagenes fu-

sionadas: comparaciones visuales, indices es-
tadisticos, correlaciones espaciales, entre otros.
En este trabajo se han aplicado diferentes pa-
rametros para evaluar tanto la calidad cualita-
tiva como la cuantitativa de las imagenes fu-
sionadas. Por un lado, se siguid en parte el
protocolo propuesto por Wald et al. (1997), pa-
ra evaluar la calidad de los resultados de los di-
ferentes métodos. Por otra parte, varios esta-
disticos fueron seleccionados para comparar la
calidad espectral (ERGAS espectral) y espacial
(ERGAS espacial) de las imagenes fusionadas.

Los datos utilizados para evaluar los méto-
dos de fusion descritos anteriormente, corres-
ponden a una escena recortada de la imagen
Quickbird original (pancromatica y multies-
pectral), con las dimensiones de la parcela de
estudio (3.200x 3.700 pixeles).

Para una primera comparacion visual entre
las imagenes originales y las imagenes sinteti-
zadas, estas imagenes fusionadas fueron de-
gradadas a la resolucién de la imagen original
(798 X920 pixeles). Por otro lado, la misma
comparacion se realizo entre las imagenes de
mas alta resolucion espacial (0,60 cm). Des-
pués, se compararon las bandas espectrales de
cada método de fusion con las bandas espec-
trales de la imagen original con una resolucion
de 2,4 cm, utilizando diferentes parametros es-
tadisticos (diferencia entre los valores medios
(bias), varianza, desviacion estandar y el error
cuadratico medio (RMS). El bias, o sesgo, es
la diferencia entre las medias de la imagen ori-
ginal y la imagen sintetizada. La diferencia en
las varianzas, es la varianza de la imagen ori-
ginal menos la varianza de la imagen sinteti-
zada. La desviacion estandar de la imagen di-
ferencia, asi como su valor respecto a la media
de la imagen original. Globalmente indica el
nivel de error en cualquier pixel. Idealmente,
este debe ser nulo. El error cuadratico medio
(RMS, su acrénimo en inglés) es la raiz cua-
drada del bias al cuadrado mas la desviacion
estandar al cuadrado. Y finalmente, el coefi-
ciente de correlacion entre la imagen original
y la sintetizada. Esto muestra la similitud a pe-
quefla escala entre la imagen original y la fu-
sionada.

Como un indice que mide la calidad espec-
tral de la imagen fusionada, el ERGAS (Erreur
Relative Globale Adimensionnelle de Synthe-
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se) (Wald, 2000) fue seleccionado por su uso
extensivo. Otro indice introducido para evaluar
la calidad espacial de las imagenes fue el indi-
ce ERGAS espacial (Lillo-Saavedra y Gonza-
lo, 2006). Para ambos casos, definidos por las
ecuaciones 2 y 4, respectivamente, mientras
mas bajo sea el valor de ERGAS, mejor es la
calidad de la imagen fusionada (Wald, 2000,
2002).

RMSEespectral(Bandai)2 b
(MULTIL,2

IR
ERGASespectral =100 [\/ Moandas ;
donde % y [ representan las resoluciones espa-
ciales de las imagenes PAN y MUL, respecti-
vamente, Ny, €S €l numero de bandas de la
imagen fusionada, MULTI; es el valor de ra-
diancia de la banda i (i-ésima) de la imagen
MULTI y RMSE es definido como:

RMSE(Banda,) - ﬁ J Z(MULTIi(k)_FUSi(k))Z 3]

donde NP es el nimero de pixeles de la ima-
gen fusionada y FUS, representa la banda i (i-
¢ésima) de la imagen fusionada.

La definicion del ERGAS espacial estd ins-
pirada en el ERGAS espectral:

RMSEespacizll(Bandai)2 ]

Moangas
Z1n L
ERGAS 0= 100 J O

! Nbandas =
donde PAN; es la imagen obtenida al ajustar el
histograma de la imagen PAN original al his-
tograma de la banda i (i-ésima) de la imagen
MULTI y RMSE.puciui» S€ define como:

RMSE(Banda;) = j Y (PAN (- FUS(b)? [5]

Ademas del ERGAS en sus versiones espec-
tral y espacial, se ha evaluado también la cali-
dad de dichas imagenes mediante el indice de
Correlacion Espectral (CC) (Vijayaraj et al.,
2004) definido en la ecuacion 6 y el indice de
Zhou (Zhou et al., 1998), el cual da una medi-
da de la calidad espacial de la imagen fusio-
nada (ecuacién 7).

Npandas R . .
cC = N; Corr! (MULTL, FUSY)  [6]
Bandas =1
| Nyt ,
IZ — 7 z Corr! (PANhigh_paSS’ l:‘Uslhigh_pass) [7]
Bandas =i

Al ser indices basados en la correlacion, su
valor ideal es 1.

Regiones de interés (ROIs:
entrenamiento y validacion)

Seleccionamos 11 regiones de interés, que
correspondian a distintas unidades de vegeta-
cion (pasto, matorral y vegetacion de ribera) o
algunas especies individuales en bosques mix-
tos (Pyrus, Olea 'y Quercus). Ademas, los sue-
los desnudos, las sombras y las charcas fueron
considerados como regiones adicionales. La cla-
se «suelo saturado» fue considerada como aqué-
llas areas de la imagen libres de vegetacion, que
tenian valores de reflectancia muy alta y se in-
cluyeron como parte de este estudio. Para la cla-
sificacion, se utilizo la imagen fusionada que
reporto los resultados de mejor calidad espec-
tral y espacial. Los datos de estas regiones de
interés sobre esta imagen fueron utilizados pa-
ra la clasificacion supervisada a través de la fa-
se de entrenamiento y verificacion.

Proceso de clasificacion digital
mediante Maximum Likelihood

Una de las principales preocupaciones en te-
ledeteccion es cuantificar la coincidencia entre
el mapa estimado y el mapa verdad-terreno
(Castillejo-Gonzalez et al., 2009). Para evitar
cualquier estimacion subjetiva, normalmente
se utiliza un andalisis numérico de la matriz de
confusion, lo que determina la precision del mé-
todo comparando el porcentaje de pixeles cla-
sificados de cada clase con la clase verdad-te-
rreno verificada, indicando posteriormente la
evaluacion correcta y los errores entre las cla-
ses estudiadas (Congalton, 1991). La matriz de
confusion proporciona la precision global de la
clasificacion, que indica el porcentaje de pixe-
les clasificados correctamente; por otro lado,
la exactitud del productor y el error de omision
indican la probabilidad de que un pixel clasifi-
cado en la realidad, representa esa categoria en
la realidad, y la exactitud del usuario y el error
de comision indican como de bien se clasifico
el conjunto de pixeles de entrenamiento (Ro-
gan et al., 2002). La precision de la clasifica-
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cion global indica el éxito general de la clasi-
ficacidn, siendo el valor minimo estandarizado
y aceptado en un 85%. Los datos que no hayan
alcanzado este nivel requeriran ser reclasifica-
dos o bien, se deberian fusionar clases (Foody,
2002; Castillejo-Gonzalez et al., 2009).

Por otro lado, y como ya se ha comentado,
el coeficiente kappa (K) es otra medida de la
exactitud de la clasificacion (ecuacion 8). Mi-
de la diferencia entre el acuerdo mapa-realidad
observado y el que cabria esperar simplemen-
te por azar; es decir, intenta delimitar el grado
de ajuste debido solo a la exactitud de la cla-
sificacion, prescindiendo del causado por fac-
tores aleatorios (Congalton, Oderwald y Me-
ad, 1983; Hudson y Ramn, 1987; Congalton,
1991). De acuerdo con estos ultimos autores,
el coeficiente kappa puede ser calculado de la
siguiente manera:

N; (i) _Z( (i *xyp)

K [8]

sz(xiJr* x+i)
i=1

donde N es el niamero total de pixeles de re-
ferencia, X;; es el nimero de observaciones en
la fila i y columna 7, X;. son los totales mar-
ginales de la fila i, X., los totales marginales
de la columna i y r es el numero de filas en la
matriz.

Los valores maximos y minimos de kappa
dependen del contenido de todas las celdas de
la matriz de confusion y no s6lo de los valores
de la diagonal principal; de modo que si todos
los elementos que se encuentran fuera de la dia-
gonal principal fueran iguales a cero, tendria-
mos concordancia completa, K=1. Si todos los
valores de la diagonal principal fueran nulos,
estariamos en un caso de completa discordan-
cia, con K=-1. Landis y Koch (1977) sugirie-
ron que un coeficiente Kappa de mas de 0,8 in-
dica claramente que una clasificacion dada es
poco probable que haya sido obtenida por azar.

Resultados

Evaluacion de los métodos de fusion
de imagenes

Para evaluar la calidad de los resultados ob-
tenidos con los diferentes métodos de fusion,
se seleccionod una region de interés correspon-
diente a la parcela de estudio, y se extrajeron
los datos para cada banda. Se estudio la simi-
litud espacial y espectral entre la imagen ori-
ginal y las fusionadas.

Inicialmente, la evaluacion de la calidad es-
pacial de las imagenes fusionadas se realizo
mediante andlisis visual. La Figura 5 ilustra el
resultado del proceso de fusion de imagenes en
falso color infrarrojo.

Visualmente, las imagenes fusionadas son
muy parecidas y la calidad es satisfactoria. Sin
embargo, algunos métodos han generado, por
ejemplo, un borde difuso en las copas de los
arboles (GS y IHS) y en otro caso (Wavelet «a
trous» y MDMR), una mala calidad en la ban-
da del IRC.

En cuanto a la calidad espectral de los re-
sultados, se ha estudiado la similitud espectral
entre la imagen original y la fusionada. La Ta-
bla 1 muestra las medias, desviaciones estan-
dar y coeficiente de calibracion de las image-
nes originales.

En este caso en particular, los factores de ca-
libracion son muy similares para las bandas PAN
y MUL. De ello se deduce que la misma tabla
de operaciones se puede aplicar a cada imagen
y puedan ser comparadas visualmente.

Para evaluar la calidad espectral y espacial
se compararon las bandas espectrales de cada
método de fusion con las bandas espectrales de
la imagen original a la resolucion original (Ta-
bla 2), utilizando diferentes parametros esta-
disticos (diferencia entre los valores medios
(sesgo), varianza, desviacion estandar y RMS).
Estos proporcionan una vision global de la ca-

Tabla 1. Media, desviacion estandar y coeficiente de calibracion de la imagen
multiespectral y pancromatica en radiancias (W m™2 sr' m™)

Rojo Verde Azul IRC PAN
Media 64 58 55 78 71
Desviacion Estandar 10 13 22 12 17
Coefc. de Calibracion  0,01604 0,01438  0,01267 0,01542  0,0644
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a)

c)

€)

lidad de un método para sintetizar cada banda
espectral individual.

El sesgo, la varianza y la desviacion estan-
dar y su relacién con el valor medio multies-
pectral estan representados. Lo ideal seria que
sus valores fuesen nulos. El coeficiente de co-
rrelacion fue calculado entre la banda mul-
tiespectral y la estimada, y su valor ideal es 1
(Tabla 6). Para las bandas 2, 3 y 4 se hizo el
mismo analisis, y son recogidas en la Tabla 3,
4y 5, respectivamente.

El método de fusiéon GS proporciond los va-
lores mas bajos para el sesgo, la varianza y el
RME en las cuatro bandas. Sin embargo, para
los otros métodos (MDMR, a trous y IHS), 1a va-
riacion en los datos es mayor sdlo en el caso de
la banda 1. Estas diferencias expresan la canti-

Figura 5. Composiciones en falso color (R=IRC,
G = Verde, B=Azul) de la imagen QUICKBIRD
de 2008. Zooms sobre (a) Imagen Multiespectral
Original, (b) Wavelet «a trousy, (¢) Gram-Schmidt
(G-S), (d) Intensidad-Saturacion-Brillo (IHS),

- (e) Multidireccion-Multiresolucion (MDMR).

dad de informacion afiadida o perdida durante la
mejora de la resolucion espacial. En términos de
desviacion estandar la diferencia mas grande se
encuentra en la banda 3, siendo en esta banda
donde se acumula el mayor nivel de error en cual-
quier pixel en todos los métodos de fusion.

La comparacion del coeficiente de correla-
cion muestra la similitud en las estructuras de
pequefio tamafio entre las imdgenes originales
y las sintéticas. En este caso, la diferencia es
baja. Sin embargo, el coeficiente de correla-
cidn entre las bandas de /HS es superior a to-
dos los demas métodos.

En resumen, la Tabla 7 muestra los errores
globales que se calcularon para cada imagen
sintética segun lo propuesto por Munechika et
al. (1993) y Wald et al. (1997).
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Tabla 2. Estadisticos de las diferencias entre la ima-
gen original y la fusionada, en radiancias (W m~ st
m~!) o valor relativo, para la banda B1

MDMR ATROUS IHS GS
Bias 38,06 37,63 4,31 0,19
(%) 59 59 7 0,30
Varianza -190 202 -26 13
(%) -196 -209 =27 13
D.S. 8,2 8,2 3 3,5
(%) 13 13 5 6
RME 38,9 38,53 5,28 3,55

Tabla 3. Igual que la tabla 2, pero para la banda 2

Tabla 4. Igual que la tabla 3, pero para la banda 3

MDMR ATROUS [IHS GS
Bias 35,67 35,43 6,72 0,14
(%) 65 65 12 0,26
Varianza 303 399 107 63
(%) 62 82 22 12
D.S. 10,3 9,5 5,3 7,5
(%) 19 17 10 13
RME 37,12 36,68 8,53 7,42

Tabla S. Igual que la tabla 4 pero para la banda 4

MDMR ATROUS IHS GS MDMR ATROUS IHS GS
Bias 42,78 42,52 3,80 0,14 Bias 61,90 61,87 11,54 0,17
(%) 73 73 7 0,24 (%) 80 79 15 0,22
Varianza 72 66 21 23 Varianza 74 74 13 6
(%) 40 36 12 13 (%) 53 53 9,2 4,6
D.S. 4,6 4,0 4.8 4,6 D.S. 7,5 6,5 9,5 4,2
(%) 8 7,00 8 8 (%) 10 8 12 5
RME 43,04 42,72 6,13 4,60 RME 62,36 62,20 14,92 4,21

Para reforzar este analisis, otros indices co-
mo el ERGAS espectral, el ERGAS espacial, el
indice de correlacion espectral (CC) y el indi-
ce de Zhou, fueron aplicados. La Tabla 8 mues-
tra los indices ERGAS, espacial y espectral, asi
como sus promedios y desviaciones estandar
para todos los métodos de fusion.

El método de fusion /HS proporciona los va-
lores medios mas bajos tanto para el ERGAS es-
pectral como para el espacial, siendo el método
de fusion mas adecuado de acuerdo a nuestros

resultados. El método de fusion GS proporcio-
na un ERGAS espacial mas alto que los méto-
dos IHS, MDMR y «a trous». En cuanto a los
valores del ERGAS espectral, existe menor va-
riacion entre los cuatro métodos de fusion.

El Coeficiente de Correlacion Espectral (CC)
y el indice Zhou espacial, han sido evaluados
como otra via para cuantificar la calidad de las
imagenes. Los valores correspondientes a las
imagenes obtenidas mediante estos cuatro mé-
todos de fusion se recogen en la Tabla 9.

Tabla 6. Coeficiente de correlacion entre las bandas de la imagen original y las

bandas de la imagen fusionada

MDMR ATROUS GS IHS
Original-B1 0,9488 0,9641 0,9397 0,9540
Original-B2 0,9564 0,9680 0,9432 0,9552
Original-B3 0,9566 0,9696 0,9431 0,9590
Original-B4 0,7800 0,8579 0,9421 0,9052
Promedio 0,9104 0,9399 0,9420 0,9434

Tabla 7. Comparacion entre errores globales

MDMR

ATROUS

IHS

GS

Error Global

181,456

180,143

34,854

19,767
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Tabla 8. ERGAS espectral y espacial para los métodos de fusion

ERGAS

ERGAS

. Promedio DS
espacial espectral
ATROUS 1,31629 1,74439 1,53034 0,30271
GS 2,32855 1,53637 1,93246 0,56015
[HS 1,06933 1,50701 1,28817 0,30948
MDMR 1,00206 1,89188 1,44697 0,62919

Tabla 9. Comparacion entre indices de calidad es-
pectral y espacial

Promedio

CccC ZHOU ERGAS

ATROUS 0,90577 0,95085 1,53034
GS 0,91033 0,16144 1,93246
I[HS 0,90361 0,97751 1,28817
MDMR 0,87767 0,95766 1,44697

Nuevamente, los valores obtenidos para el
CCy Zhou con el método /HS son mas altos
que para el resto de métodos.

Proceso de clasificacion digital
mediante maxima probabilidad

La Tabla 10 muestra la matriz de error de la
imagen de satélite en falso color después de la
fusion con el método /HS, mediante la compa-
racion de los datos de la clasificacion con los

datos del terreno en el area de estudio. La pre-
cision global de la clasificacion para la ima-
gen de satélite fusionada fue del 80,42%. La
precision del productor de las categorias indi-
viduales para la imagen de satélite vario entre
el 14,34% para la clase Olea 'y 97,85% para el
pasto seco, mientras que la precision de usua-
rio vario del 3,89% para la clase Olea y el
100% para suelo y suelo saturado. P bourgea-
na tuvo una precision de usuario del 37,25% y
una precision de productor del 39,89. El indi-
ce Kappa fue de 0.781 para la imagen de saté-
lite fusionada. Esto sugiere que la clasificacion
logrd una precision del 78,1% mejor que la es-
perada por asignacion aleatoria de pixeles a las
categorias.

Discusion y conclusiones

Para este estudio, se han comparado 4 mé-
todos de fusion [Wavelet «a trous», Gram-

Tabla 10. Matriz de error para la clasificacion supervisada en comparacion con los datos de terreno para
la imagen fusionada en falso color del satélite QuickBird (método /HS) obtenida el 15 de julio de 2008

Categoria actual

(l?at.e}gor:'la buste Pasto Ve v Sulo C Total ~ Usuario
clasificada asto  Pasto eg. eg. uelo  Capas

Pyrus - Olea — Quercus Himedo Seco  Mixta de Ribera Saturado de agua Sombras
Pyrus 209 62 99 15 0 130 0 0 0 1 45 561 37,25
Olea 100 37 107 71 2 385 30 110 38 40 32952 3,89
Quercus 72 721215 0 0 56 0 0 0 0 8 1.423 8538
Pasto Himedo 14 10 15 1.339 0 4 93 0 0 0 0 1.475 90,78
Pasto Seco 1 0 0 0 1.730 0 0 13 36 0 36 1.816 95,26
Veg. Mixta 72 61 280 12 0 1.902 196 0 0 1 31 2.555 74,44
Veg. de Ribera 0 10 28 119 0 5 1.259 0 0 0 0 1.421 88,6
Suelo 0 0 0 0 0 0 0 1.290 0 0 0 1.290 100
Suelo Saturado 0 0 0 0 0 0 0 0 1.373 0 0 1.373 100
Capas de agua 0 3 50 0 0 15 0 0 0 834 155 1.057 78,9
Sombras 56 3 53 0 36 27 0 29 1 69 1.175 1.449 81,09
Total 524 258 1.847 1.556 1.768 2.524 1.578 1.442 1.448 945 1.482
Productor 39,89 14,34 65,78 86,05 97,85 7536 79,78 89,46 94,82 8825 79,28
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Schmidt (G-S), Intensidad-Saturacion-Brillo
(IHS) y Multidireccion-Multiresolucion
(MDMR)], aplicados sobre imagenes Quick-
bird multiespectrales, con el objeto de optimi-
zar la calidad de la resolucion espectral y es-
pacial. El objetivo es mejorar los resultados de
una clasificacion supervisada de la imagen fu-
sionada para permitir la discriminacion y el
mapeo individual de P bourgeana.
Asumiendo que durante el proceso de fusion
hay una leve pérdida de la informacion espec-
tral y espacial, todos los métodos de fusion
aplicados a estas imagenes ofrecen resultados
satisfactorios. En primer lugar, se realiz6 una
inspeccion visual de las imagenes fusionadas.
Para contrastar la informacion visual, siguien-
do el protocolo de Wald (1997) se compararon
las imagenes fusionadas obtenidas para cada
método de fusion con la imagen original. Los
métodos basados en la transformada wavelet
(a trous) casi siempre ofrecen resultados favo-
rables (Ranchin y Wald, 2000). Sin embargo,
en este caso, los resultados proporcionados por
este método no lo fueron. Para las cuatro ban-
das (B1, B2, B3 y B4) el sesgo y la varianza
fueron altos. Sin embargo, el coeficiente de co-
rrelacion entre las bandas fusionadas y la ban-
da original, excepto para la banda 4, resulta-
ron ser de los mas altos. Por otro lado, los
resultados proporcionados por el ERGAS es-
pectral y espacial, lo situaron como un méto-
do favorable para su aplicacion. Ademas de que
el método GS proporciond resultados muy fa-
vorables, ya que sus valores fueron similares a
los de la imagen original en la resolucion es-
pectral, los indices que miden la precision de
la resolucion espacial (Zhou) fueron bajos. Es-
to puede ser incoherente ya que este método
pudo ser considerado como uno de los méto-
dos a aplicar para la clasificacion, pero desde
el punto de vista del espacio, se descarto. El
método /HS a menudo produce resultados de
aspecto agradable. Por un lado, el sesgo y la
varianza fueron altos. Sin embargo, la desvia-
cidn estandar de las cuatro bandas no fue muy
alta y los coeficientes de correlacion entre las
bandas fueron los mas altos. Estos datos se vie-
ron reforzados por los resultados de los indi-
ces ERGAS espacial y Zhou. De los cuatro mé-
todos, éste dio valores mas consistentes en
términos de resolucion espectral y espacial.

Ademas, ofreci6 una gran consistencia visual
de las imagenes sintetizadas. Los resultados
proporcionados por el método MDMR no fue-
ron favorables. Ademas de presentar una baja
calidad espectral, como reflejaron sus valores
altos para el bias, la varianza y la desviacion
estandar, la calidad espacial fue reflejada por
los bajos valores de los indices espaciales.

Si un método de fusion busca un equilibrio
entre la informacion espectral y espacial, para
el caso de la escena de Quickbird objeto de es-
tudio, el método /HS proporciono la mejor ca-
lidad espacial y espectral (Alonso et al., 2004).
El método GS se podria haber considerado co-
mo posible para ser aplicado en este trabajo,
sin embargo sus resultados fueron un poco mas
pobres de acuerdo a los indices ERGAS espa-
cial y espectral, asi como para el indice de Zhou
espacial. Del mismo modo, el algoritmo «a
trous» y el método MDMR demostraron ser
también alternativas muy eficientes (Gonzalo
y Lillo-Saavedra, 2007), pero aunque la cali-
dad espacial fue buena, los resultados espec-
trales fueron muy bajos.

Por otro lado, los indices utilizados para eva-
luar la calidad de las imagenes fusionadas, ade-
mas de estar muy difundidos, proporcionan ro-
bustez en cuanto a los resultados, ya que tienen
en cuenta entradas de datos de ambas image-
nes (MUL y PAN) (Gonzalo y Lillo-Saavedra,
2007). Wald (2002) propuso algunos requisi-
tos que deben cumplir los indices de calidad:
1) Ser independiente de las unidades, y por
consiguiente de los coeficientes de calibracion
de los instrumentos y de sus valores de ganan-
cia. 2) Ser independiente del numero de ban-
das espectrales consideradas. 3) Ser indepen-
diente de la relacion entre las resoluciones
espaciales de las imagenes fuente. Segin Gon-
zalo y Lillo-Saavedra (2007), no existe el me-
jor método de fusion de imagenes, sino la me-
jor imagen fusionada. En base a esto, el indice
de correlacion espectral (CC) y el indice de
Zhou, presentan baja sensibilidad a las varia-
ciones de calidad, no cumpliendo los requisi-
tos de Wald. Por otro lado, el RMSE, el ERGAS
espectral y el espacial, cumplen los requisitos
de Wald y, por tanto, su definicion en un do-
minio comun permite su comparacion. En ba-
se a los resultados obtenidos para este estudio,
combinando varios indices de evaluacion de la
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calidad de las imagenes fusionadas, podemos
concluir que el indice que midié de forma mas
eficiente la calidad de las imagenes fue el ER-
GAS, tanto espectral, como su version espacial,
ajustandose a lo propuesto por Wald (2002).
Segun la escala que a menudo se utiliza pa-
ra expresar cualitativamente la fuerza de acuer-
do en la clasificacion (Landis y Koch, 1977),
cuyo valor de Kappa entre 0,61 y 0,80 se con-
sidera «sustancial», y asumiendo que el valor
minimo estandarizado y aceptado para la pre-
cision de la clasificacion global estd en un 85%
(Foody, 2002), los resultados reportados por el
indice Kappa y la precision global para la ima-
gen analizada (78,18% y 80,42%, respectiva-
mente), muestran que es posible discriminar
las categorias seleccionadas en el area de es-
tudio (Pyrus, Olea, Quercus, Pasto Seco, Pas-
to Hamedo, Vegetacion Mixta, Vegetacion de
Ribera, Suelo Desnudo, Suelo Saturado, Char-
cas y Sombras). Sin embargo, el hecho de que
los valores del coeficiente kappa o la precision
global fuesen altos, no significa que la preci-
sioén de productor o usuario fuese la mas alta.
Thomlinson et al. (1999), expuso que el crite-
rio para una categorizacion exitosa de los usos
del suelo no era sé6lo el 85% minimo general,
sino también la inclusion de ninguna clase con
una precision de menos del 70%. De acuerdo
con Yu et al. (2006), una precision de la clasi-
ficacion general superando el 60% puede con-
siderarse satisfactoria cuando la clasificacion
de la vegetacion se mapea con mas de 13 alian-
zas construidas por 52 usos de vegetacion. Por
lo tanto, aunque no hay una estimacion estan-
dar de precision, existe un consenso razonable
de que una mayor precision es necesaria (Cas-
tillejo-Gonzélez et al., 2009). Analizando los
datos correspondientes a la precision de pro-
ductor y usuario para la clase Pyrus, se obser-
vo que en el caso de la imagen de verano de
2008 fusionada, los resultados fueron relativa-
mente bajos (39,89% y 37,25%, respectiva-
mente). Estos valores de productor y usuario
para peral silvestre se deben principalmente a
su confusion con vegetacion mixta (matorral),
y otras especies de arboles (Olea). La confu-
sion con otras clases de vegetacion podria de-
berse a que durante el verano, la respuesta es-
pectral de la vegetacion y principalmente los
arboles de hoja caduca, como el peral silves-

tre, esta muy influenciada por el proceso de
desprendimiento de las hojas y la senescencia,
relacionados principalmente con la sequia es-
tival. Estos pobres resultados de la clasifica-
cién obtenidos para la clase Pyrus, podrian ser
explicados, en parte, por la fecha tardia de ad-
quisicion de la imagen Quickbird disponible
(mediados de julio). Lamentablemente, para
esta fecha, en el area de estudio muchos pera-
les silvestres ya habian tirado una parte de sus
hojas. Por lo tanto, creemos que una mejor se-
leccion de productos de imagenes por fecha,
ademas de perfeccionar o aplicar distintos mé-
todos como segmentacion de objetos, indices
de vegetacion, entre otros, o ampliando la re-
solucion espectral de las imagenes que se ad-
quieran (imagenes hiperespectrales), podrian
mejorar significativamente los resultados. En
este sentido, es posible que el rendimiento glo-
bal de un método no se vea reflejado, ya que
los resultados dependen en gran medida del ti-
po de paisaje, su diversidad, su heterogeneidad,
el tiempo de observacion, las propiedades op-
ticas de la atmosfera, el sistema del sensor mis-
mo (incluyendo la geometria de vision), el tipo
de clasificador (supervisado, no supervisado),
y el clasificador en si mismo (Ranchin y Wald,
2000).

No obstante, nos gustaria hacer hincapié¢ en
la dificultad inherente a la hora de clasificar
especies de arboles individuales a partir de
imagenes multiespectrales donde las compli-
caciones, tales como coronas de sombra y va-
riabilidad de las firmas espectrales entre los
arboles de la misma especie, combinado con
un pobre aislamiento de los arboles individua-
les, reduce el rendimiento de la clasificacion
general, a menos del 50% de clasificaciones
correctas (Leckie ef al., 2005a), e incluso con
delimitacion manual de las copas, el rendi-
miento de la clasificacion sigue siendo bajo
(Leckie et al., 2005b; Larsen, 2007). Sin em-
bargo, existe una urgencia cada vez mayor en-
tre los bidlogos dedicados a la conservacion,
de cuantificar el estatus y requerimientos am-
bientales de determinadas especies a escala es-
pacial mas fina, con el fin de priorizar mejor
los esfuerzos de conservacion. Los sensores re-
motos pueden ayudar a ampliar el conjunto de
datos de campo existentes a escala regional y
mundial.
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