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Resumen 

El análisis de composición espectral (SMA) 
usualmente determina la distribución de 
componentes en la escena a partir de un número 
finito de patrones (endmembers) que recogen la 
variabilidad espectral de la escena. En este trabajo 
se introduce una metodología para estimar la 
fracción de cubierta vegetal (FVC) a una escala 
continental, a partir de datos de nueva generación 
(VGT, SEVIRI). La estrategia combina las ventajas 
de un modelo geométrico (SMA) con un modelo 
probabilístico que tiene en cuenta la variabilidad 
natural de las componentes, y permite cuantificar el 
error en las estimaciones e incorporar información 
“a priori”. Un paso previo es la extracción de 
atributos para hacer las estimaciones menos 
sensibles a factores externos (iluminación, color del 
suelo) y las sombras. La metodología propuesta se 
ha desarrollado en el contexto del proyecto LSA 
SAF, orientado en la estimación de parámetros de la 
cubierta a partir de datos SEVIRI/MSG, y 
actualmente se encuentra en una fase 
preoperacional. Se presenta aquí la metodología y 
resultados de su aplicación sobre datos VGT. 

 

1. Introducción 

El desarrollo tecnológico de los programas actuales 
de Observación de la Tierra posibilita una 
constelación de sensores ópticos de nueva 
generación (VEGETATION/SPOT, MODIS/EOS, 
MERIS/ENVISAT, SEVIRI/MSG) que observan el 
planeta simultáneamente. Sin embargo, además de 
los parámetros radiométricos, existe una fuerte 
demanda de parámetros biofísicos que sean 
directamente aplicables al estudio de fenómenos de 
la superficie. Ello ha motivado que las principales 
misiones espaciales hayan puesto en marcha varios 
proyectos para desarrollar algoritmos operacionales. 
En relación a los productos de la cubierta vegetal, 
existe un amplio consenso internacional en  superar 
conceptos tradicionales tales como los índices de 
vegetación, que con frecuencia dependen de las 
características de la escena y del sensor. 

En el contexto del proyecto LSA SAF, nuestra 
misión es desarrollar una metodología para estimar 

variables biofísicas de la cubierta, tales como la 
fracción de cubierta vegetal (FVC) y el índice de 
superficie foliar (LAI) sobre Europa y África a 
partir de datos SEVIRI/MSG, y con una frecuencia 
temporal de 10 días. Estos parámetros se consideran 
inputs necesarios para comprender mejor la 
interacción entre el ciclo del carbono, el clima y los 
cambios en el uso del suelo. 

En los últimos años el análisis de composición 
espectral, conocido en la literatura como Spectral 

Mixture Analysis (SMA) se ha aplicado con éxito 
para explotar la información hiper- y multi-espectral 
de los datos de teledetección en numerosas 
aplicaciones [1]. El SMA se basa en un modelo 
geométrio que permite determinar la distribución de 
materiales -especies vegetales, rocas, minerales- 
presentes en la escena. Sin embargo, el problema se 
complica mucho cuando el número de canales en la 
región óptica es reducido y el IFOV es grande. En 
este caso, el problema se reduce a cuantificar la 
contribución de una única componente de interés 
que presenta una cierta variabilidad en presencia de 
materiales que constituyen el fondo o señal a filtrar. 

En este trabajo se presenta una metodología 
para estimar de variables biofísicas de la vegetación 
-tales como la fracción de cobertura vegetal (FVC)- 
que sean adecuadas para observar la dinámica de la 
cubierta a escala regional y global, a partir de los 
datos proporcionados por la nueva generación de 
satélites. La metodología se basa en técnicas de 
SMA novedosas, adaptadas al problema planteado. 
A continuación se describe brevemente el 
fundamento del método, algunos aspectos 
destacados de la metodología propuesta y un 
ejemplo de la aplicación del prototipo sobre datos 
SPOT VEGETATION (VGT).  

 

2. Plateamiento del problema 
 

2.1. Fundamento teórico 
Cada pixel de una imagen viene representado 

por un vector n-dimensional R, siendo n el número 
de bandas espectrales. Tradicionalmente los 
modelos lineales de mezcla espectral en que se basa 
el SMA representan la reflectividad de cada píxel a 
partir de una combinación lineal de un conjunto 
finito de signaturas (patrones) correspondientes a 
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componentes presentes en la escena, conocidas 
como endmembers: 

R = V fv + S fS +  ! ! "#$ 
donde V y S las matriz con los endmembers de 

vegetación y suelo, respectivamente, fv y fS  son los 
vectores que contienen sus pesos asociados, y   es el 
residuo -que habitualmente se aproxima a una 
distribución normal multivariante,  =N(0,%I). Para 
que los pesos tengan un significado físico y puedan 
interpretarse como fracciones,  deben ser positivos y 
sumar la unidad (condición de normalización).  

En general, no solo son desconocidas las 
fracciones {fv, fS} sino también los endmembers {V, 
S} que constituyen el píxel. El problema más simple 
consiste en suponer que V, no varía (modelo 
determinista) y S se ajusta bien a una función de 
distribución conocida (gausiana). Sin embargo, el 
problema es generalmente más complejo debido a la 
variabilidad en la respuesta de la vegetación y a que 
el suelo de fondo presenta una distribución 
desconocida (multi-modal), muy variable 
localmente. Cabe considerar dos estrategias:  

(i) Modelo probabilístico, en que la función a 
determinar es una distribución estadística 
(generalmente normal multivariante) cuyos 
parámetros pueden calcularse usando técnicas 
estocásticas, de forma análoga a un clasificador 
“soft”. Cada píxel viene descrito por un grado de 
proximidad a cada una de las clases, asociando la 
probabilidad “a posteriori” con las fracciones. 
     (ii) Modelo geométrico, en el que la variabilidad 
de los datos se expresa de una forma determinista 
por medio de patrones o estructuras (endmember). 
Típicamente, el número de componentes en V y S es 
desconocido, aunque se puede estimar utilizando 
técnicas a partir del rango de la matriz de los datos 
utilizando diferentes algoritmos (e.g. singular value 

decompositon, SVD). 
La manera habitual de estimar las fracciones es 

utilizar el método de minimización clásico con un 
parámetro de Lagrange para imponer la condición 
de normalización. La positividad de las fracciones 
viene garantizada por la elección de endmembers 
convenientemente situados en hipotéticos extremos 
del convex hull que contiene el hipervolumen de los 
datos en un subespacio de Rn . 
 
2.2. Extracción de características 

La extracción de características o atributos 
espectrales tiene por objeto desacoplar la 
información procedente de la vegetación de la de 
otros factores (suelo, iluminación). Ello consiste en 
definir una métrica que transforme los ejes 
originales (bandas) a lo largo de unos ejes 
(atributos). Un buen conjunto de atributos debería 

potenciar la similaridad entre patrones de la misma 
clase y la disimilaridad entre patrones de clases 
diferentes. Hemos propuesto varias técnicas para 
obtener atributos lo más discriminativos posible y 
que, a la vez, preserven la linearidad del problema, 
de manera que la ecuación (1) siga siendo aplicable: 
(i) Técnicas estadísticas, el fundamento de las 
cuales consiste en maximizar: 
    &  variancia de los datos (análisis de componentes 
principales) 

& separabilidad entre clases (análisis 
discriminante) 
& cociente señal/ruido  (MNF). 

(ii) Transformaciones lineales, que normalizan los 
factores no deseados: 

& estandarización, o transformación cada espectro 
r en porcentaje de variación alrededor del valor 
medio, (r -!'r)/ %r . El resultado es un vector de 
media cero y variancia uno. 
& normalización, o cociente del espectro por su 
valor medio, r/'r 
& substracción del valor medio del espectro, r-'r 

 
2.3. Estudio de sensibilidad 
Para evaluar cuantitativamente las posibilidades que 
ofrecen los distintos métodos hemos realizado un 
análisis de sensibilidad a partir de distribuciones 
simuladas de varios tipos de suelo y vegetación, que 
muestra la validez de todos ellos. Es posible la 
utilización simultánea de varios de estos métodos de 
extracción de características, aumentando con ello la 
dimensionalidad inicial de los datos lo que, 
potencialmente, permite una mejor discriminación 
del suelo y la vegetación. No obstante, una cantidad 
importante de atributos aumenta la complejidad del 
clasificador.  Además, la presencia de atributos 
redundantes, afecta negativamente a la fiabilidad del 
algoritmo. 

Los resultados muestran que todos ellos son, en 
general, aplicables. En particular, la estandarización 
preserva la forma del espectro pero elimina la mayor 
parte de las variaciones debidas a la iluminación, 
topografía, rugosidad de la superficie y color del 
suelo. La estandarización disminuye también 
significativamente la separación entre estructuras 
vegetales con un arquitectura muy distinta, tales 
como cultivos -alta reflectividad en el infrarrojo 
cercano (IRC)- y bosques densos -baja 
transmisividad y valores bajos en todas las bandas.  

La utilización de las trasformaciones propuestas 
permite disminuir la dimensionalidad de los 
subespacios V y S en la ecuación (1), haciéndolo 
compatible con la dimensionalidad de los datos; de 
esa manera, es posible utilizar un único endmember 
para representar las componentes de vegetación y  
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suelo. Dado que el interés primordial no es la 
fracción de cada tipo de vegetación sino su suma, 
esta parametrización reduce los errores al hacer que 
el modelo sea menos sensible al ruido en los datos y 
factores externos. Sin embargo tanto la 
estandarización como la normalización no sólo 
alteran los espectros sino también las fracciones, de 
manera que en el nuevo sistema de ejes la suma de 
éstas ya no es la unidad. En el caso de la 
estandarización se tiene: 
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desviaciones estándar. Si no tenemos en cuenta esta 
condición de normalización, se produce un sesgo en 
las fracciones, especialmente para valores 
intermedios. Si se impone la condición (2) se  
requiere, posteriormente, transformar las fracciones: 
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Las fracciones así obtenidas, fi, suman la unidad y 
carecen de sesgo. No obstante, para aplicar (3) hay 
que conocer la i% de cada componente, la cuál está 

muy correlacionada con su albedo, lo que implica 
un conocimiento del albedo del suelo y vegetación 
en cada píxel y, por tnato, introduce un error 
adicional. 
 

3. Metodología 

Algunos de los aspectos más destacados de la 
metodología desarrollada propuesta son: 

1. La dimensión angular se ha considerado  una 
fuente de variabilidad de la señal no deseada, la cual 
debemos normalizar. La manera habitual consiste en 
utilizar como inputs valores de reflectividad 
referidos a una configuración óptima (“nadir-
cenit”), que se derivan de la inversión de modelos 
lineales paramétricos “kernel-driven” [2]. 

2. Utilización de información auxiliar 
(productos y clasificaciones con resoución espacial 
mayor) para definir la distribución estadística de los 
endmembers (modelo probabilístico). 

3. Extracción de atributos (variables 
estandarizadas) que minimizan la variabilidad de las 
componentes de vegetación y suelo, reduciendo la 
confusión espectral entre ellas. 

4.  Un proceso jerarquizado [1] para determinar 
los inputs del modelo (o sea, la información “a 
priori” sobre la distribución de endmembers) de una 
forma local, mejorando con ello la precisión de las 
estimaciones. 

5. Caracterizar mejor la composición de cada 
píxel utilizando información adicional, como por 
ejemplo una imagen multitemporal de la zona, que 
permita identificar las fechas con mayor presencia 
de suelo y vegetación.  

6. El cálculo de los albedos de suelo y la 
vegetación en el pixel, combinando: 
& un modelo geométrico con 3 endmembers: suelo 
brillante, vegetación verde y sombra fotométrica 
(espectro de reflectividad nula). El albedo de 
suelo/vegetación se considera proporcional a la 
fracción de sombra resultante. 
& un modelo probabilístico, que utiliza la regla de 
Bayes para determinar la distribución estadística de 
albedos, incorporando además información auxiliar 
“a priori” de cada uno. 

7. Obtención de incertidumbres asociadas, de 
acuerdo al modelo probabilístico (regla de Bayes). 

4. Resultados 

Con el fin de evaluar la validez del método 
propuesto, se ha aplicado sobre datos decenales de 
k0 derivados del sensor VGT. Este sensor dispone 
de 4 canales espectrales: B0 (0.43-0.47 'm), B2 
(0.61-0.68 'm), B3 (0.78-0.89 'm) y MIR (1.58-
1.75 'm). Los tres últimos coinciden con los canales 
VIS-0.6, VIS-0.8 y IR-1.6 del instrumento SEVIRI. 

Un paso previo que facilita la identificación del 
albedo de suelo/vegetación consiste en utilizar una 
serie temporal larga. La figura 1a muestra una 
composición en la que para cada píxel hemos 
seleccionado la escena con una contribución de 
suelo mayor durante enero-septiembre 2003, en base 
a un algoritmo simple, que retiene el valor medio de 
los píxels con valor mínimo de NDVI. La figura 1b 
muestra el bien conocido “triángulo de 
reflectividades” en el espacio rojo-IRC. La base del 
mismo está constituida por áreas de suelo desnudo. 
Las diferencias graduales se deben a cambios en el 
color, brillo, humedad, rugosidad de la superficie a 
lo largo de la llamada “línea de suelo”.  Este es un 
claro ejemplo en el que no puede definirse de una 
forma determinista la respuesta utilizando 
endmembers puros (‘hard’) o gausianos para 
representar a los suelos presentes en la escena, ya 
que éstos forman una distribución continua. 

El vértice opuesto corresponde a áreas de 
vegetación verde y vigorosa que, en la figura, 
corresponden mayoritariamente bosques cerrados 
con hoja ancha y perenne. La variabilidad de la 
signatura de vegetación incluye, además, otras 
cubiertas se han filtrado en  la composición 
temporal (cultivos, bosques de coníferas, etc.) y que 
introducen una gran variabilidad espectral. 
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 (a) 

(b) 
Figura 1: (a) Falso color (B2,B3,MIR) de la 

imagen de k0 compuesta correspondiente a una 

cobertura vegetal mínima en el periodo enero-

septiembre 2003. (b) Diagrama bidimensional B2-

B3 de la imagen. 

 
 

La figura 1b evidencia las limitaciones de un 
modelo geométrico cuando la dimensionalidad de 
los datos es reducida, pues existe un número grande 
de soluciones compatibles con el modelo lineal, lo 
que introduce una indeterminación, que se acentúa 
por el ruido en los datos y las limitaciones del 
modelo. 

Finalmente, el método propuesto se ha aplicado 
sobre una serie temporal de imágenes para obtener 
la FVC y su variación temporal a partir de datos 
VGT (ver ejemplo en  figura 2). Los resultados 
indican un acuerdo razonable con otros productos 
disponibles (producto FVC level 1 de la misión 
VGT, en fase de validación). En [3] se compara el 
producto de FVC con estimaciones realizadas a 
partir de medidas in situ en una zona piloto de 
validación, Barrax (Albacete), la cuál muestra una 
buena correspondencia entre ambos. 
 

 
   

    0                  FVC        *0.9 

 
Figura 2: FVC obtenido a partir de datos VGT  

correspondiente al periodo 11-20 Agosto de 2003. 
 

 

En el futuro se continuará el estudio de 
intercomparación con algunos productos actuales 
(VGT, POLDER, MODIS, MERIS), en el contexto 
del proyecto GEOLAND (http://www.gmes-
geoland.info/). 
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