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RESUMEN

Se ha realizado una clasificacién supervisada de
la vegetacion existente en un monte alcornocal (San
Roque-Cadiz), a partir de dos imdgenes Ikonos
Geo, una imagen pancromadtica y otra imagen mul-
tiespectral.

La aplicaciéon de este sensor a la clasificacion
supervisada de vegetacion mediterrdnea, en el caso de
monte alcornocal, permite destacar el alto valor obte-
nido tanto para la fiabilidad global (87,14 %) como
para el Indice Kappa (0,8512). El andlisis visual de la
imagen permite diferenciar facilmente las categorias
Matorral, Alcornocal y Pinar, pero las fiabilidades
obtenidas para estas clases no superan por término
medio el 80 %. A pesar de la mejora en la resolucién
espacial que supone el satélite Ikonos, siguen presen-
tdndose problemas de pixeles de mezcla en la imagen.
Es necesario abordar estudios de clasificaciéon mds
profundos utilizando imdgenes del sensor Ikonos, con
la idea de superar las limitaciones que presenta la cla-
sificacion por pixel. En este punto la informacién de
texturas en la imagen o la clasificacion orientada a
objetos, parecen perfilarse como soluciones idoneas.

PALABRAS CLAVE: seca de Quercus, clasificacion
supervisada, Ikonos-Geo.

ABSTRACT

A supervised classification of vegetation of a cork
oak woodland (San Roque-Ciadiz), has been realised
from two Ikonos Geo images, one panchromatic and
the other multi-spectral.

The application of this sensor for the supervised
classification of cork oak woodland, allows the emp-
hasis of the highest value obtained as much for the
global reliability (87.14%) as for the Kappa Index
(0.8512). The visual analysis of the image permits
easy differentiation of the categories scrubland, cork
oak woodland and pine forest, but reliabilities for
these classes do not exceed on average 80%. Despite
the improvement in spatial resolution supposed by the
Ikonos satellite, problems of mixed pixels in the
image continue to appear. It is necessary to tackle
classification studies more deeply using Ikonos sen-
sor images, with the idea of overcoming the limita-
tions that classification by pixel presents. For this,
texture information or classification orientated to
objects, look to be ideal solutions.

KEY WORDS: decline of Quercus, supervised classi-
fication, Ikonos-Geo.

INTRODUCCION

La teledeteccion es una técnica cada vez mads
aplicada para los estudios de vegetacién al reducir
el coste y el tiempo invertido en la interpretacion
de cubiertas forestales (Casanova et al, 1999). Asi
por ejemplo, son muchos los estudios que revelan
la utilidad de imdgenes Landsat en el seguimiento
de la dindmica forestal (Nemani et al, 1993, Varjo,
1995), tasas e indices de deforestacion, caracteri-
zacion de coberturas vegetales, dreas incendiadas,
patrones de regeneracion forestal o dindmica
de cuencas (Lucas et al, 1993; Chuvieco, 1996;
Apan, 1997).

Los ecosistemas formados por vegetacion disper-
sa, tipica de algunas formaciones mediterraneas
como la dehesa y el monte alcornocal, presentan
varios estratos que se combinan de forma irregular.
La densidad del arbolado dificulta el uso de la tele-
deteccidn en estos paisajes, dada la baja coberturas
de la vegetacién y la influencia del suelo en la res-
puesta espectral. Algunas propuestas para el estudio
de este tipo de cubiertas se han basado en indices
modificados como el indice SAVI (Huete, 1988) y
modificaciones posteriores (Baret y Guyot, 1991;
Qi et al, 1994), aunque su aplicacién en zonas
semidridas de vegetaciéon natural no ha sido tan
satisfactoria (McGwire et al, 2000). La mayor parte
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de estos trabajos se han realizado con sensores de
baja resolucién espacial (MSS, TM Landsat,
NOAA). El desarrollo tecnoldgico ofrece al merca-
do nuevas fuentes de informacion del territorio,
como el sensor Ikonos y las ortofotografias digita-
les que pueden ser aplicadas al 4mbito forestal. En
la actualidad los nuevos sensores remotos de alta
resolucion, como los montados en el SPOT 4
recientemente lanzados con resolucién espacial de
20 m en multiespectral y 10 m en pancromdtica o
Ikonos de hasta 1 m en pancromadtico y 4 m en mul-
tiespectral, permitirdn vencer las limitaciones que
ahora los hacen sé6lo parcialmente utiles en el
campo de la inventariacién a escala de terreno. El
inventario forestal mediante teledeteccion, utilizan-
do estos sensores de alta resolucion, puede ser una
de las lineas de futuro en la inventariacién de super-
ficies forestales con baja densidad de arbolado,
como es el caso de la dehesa.

El objetivo general de este trabajo es estudiar la
utilidad de las imdgenes del sensor Ikonos en la
evaluaciéon de cubiertas vegetales en un monte
alcornocal de la provincia de Cadiz.

MATERIAL Y METODOS

Descripcion del area de trabajo

El monte “La Alcaidesa” se encuentra situado
dentro de los limites de los términos municipales de
Castellar de la Frontera y San Roque (Cadiz)
(Figura 1). La extensién total del monte es de
1.302,6 ha, correspondiendo a la hoja 1075 escala
1:50.000 del Servicio Geografico del Ejército, serie
Ly alas hojas 2-1, 2-2 y 3-3 del Mapa Topogréfico
de Andalucia a escala 1:10.000.

Figura 1. Mapa de localizacion. Vista parcial de la hoja
1075 (1:50.000) del Servicio Geografico del Ejército.

La altitud no es excesivamente elevada, las cotas
oscilas entre los 70 m y los 250 m de la Sierra del
Arca. El relieve es, en general, poco pronunciado,
las menores pendientes se encuentran en la parte
noroccidental, y no superan el 10%; y los mayores
superan el 30%. La clase fitoclimatica a la cual per-
tenece la zona en estudio, se corresponde con el
grupo 1V, 4, que se identifica con el clima medite-
rraneo genuino. Desde el punto de vista edafoldgi-
co el tipo de suelo predominante para la finca es el
fersialitico pardo sobre materiales siliceos sin pre-
sencia de caliza, en los que se asientan preferente-
mente los alcornoques. Se ubican en zonas de
moderada o poca pendiente. Se tratan de suelos
evolucionados con tres horizontes, A;B;C, con pre-
sencia de arcilla en el horizonte intermedio, lo que
permite caracterizarlo como B . En los fondos de
valles llegan a aparecer algunos suelos dcidos con
horizonte B, en los que tiende a predominar el que-
jigal. Aparecen también vertisoles litomorfos, for-
mados sobre arcillas y margas, “bujeos”, poco per-
meables y con abundancia de arcilla.

La vegetacion natural dominante corresponde a la
Serie termomediterrdnea gaditana hdimedo de
Quercus suber L. o alcornoque, apareciendo en el
arbustivo y subarbustivo Teucrium baeticum Boiss.
& Reuter, Arbutus unedo L.y Phillyrea angustifo-
lia L. entre otros. En las zonas mds célidas aparece
la Serie termomediterranea bético-gaditana subhu-
medo-himeda verticicola de Olea europaea L. var.
sylvestris (Miller) Lehr. o acebuche, apareciendo
como acompafantes coscoja (Quercus coccifera
L.), espino negro (Rhamnus oleoides L.), palmito
(Chamaerops humilis L).

Imagen Ikonos y procesado previo

La elaboracién de este estudio se ha hecho a par-
tir de dos imdgenes Ikonos Geo, una imagen pan-
cromdtica y otra imagen multiespectral. Ambas
recubren exactamente la misma porcién de territo-
rio de 11 x 11 Km y han sido tomadas en el mismo
instante. Dichas imdgenes fueron captadas el 2 de
octubre del afio 2000 a las 11:10 con un dngulo de
elevacién en la adquisicién de 65.39091°. La finca
objeto de interés en este estudio queda totalmente
cubierta en ambas imdgenes. A partir de las 2 ima-
genes originales disponibles se optd por realizar un
corte de ambas para limitar la extension al drea de
estudio, facilitando asf el tratamiento digital poste-
rior de los ficheros de la imagen y mejorando la
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velocidad de procesamiento. La cobertura de estas
imdgenes cortadas recogen un cuadro de aproxima-
damente 5 x 5 Km que engloba completamente la
zona a estudiar.

Dada la existencia de estudios anteriores que
apuntan sobre la mejora en las posibilidades de
explotacion de imédgenes fusionadas a distinta reso-
lucién espacial (Shettigara, 1989; Conese et al,
1992; Chavez et al, 1991; Grasso, 1993) se realizé
la fusién entre la imagen compuesta por las 4 ban-
das multiespectrales de resolucién espacial de 4 m
con la imagen de la banda pancromdtica de 1 m. El
algoritmo usado en la fusién de estas imdgenes ha
sido el PCA (Principal Components Analysis) sobre
el que se han desarrollo numerosos estudios
(Chavez et al, 1991, Conese et al, 1992).

El proceso de fusién de imdgenes se realizé a tra-
vés de un modelo desarrollado en ERDAS Imagine
(Figura 2). Esta fusion crea una imagen de salida con
las caracteristicas espectrales de las imagen MSI y
con la resolucién espacial aportada por la banda PAN.
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Figura 2. Esquema de las fases que siguen las imagenes
cuando se ejecuta el modelo sobre el programa ERDAS.

Esta imagen ha sido rectificada geométricamente
con el médulo Geometric Correction de ERDAS
8.3, empleando como matriz de transformacién una
ecuacion polinomial no lineal. Este tipo de proceso
en la correccion de la imagen no permite introducir
informacién orografica a partir de un modelo digi-
tal de elevaciones, con lo que el nivel de precision
conseguida en la imagen fusionada es funcién del
relieve de la zona que se considere.

Las dos imdgenes disponibles para este estudio,
poseen una correccion geométrica estandar, con lo

que tedricamente la precision geométrica que pre-
sentan es de 50 m de Error Circular para una fiabi-
lidad del 90%. En el caso concreto de las imdgenes
con las que se estd trabajando este error aumenta
considerablemente por dos razones:

e La orografia del terreno.-En nuestro caso para
la zona de interés, de aproximadamente 5 x 5
Km, la cota del terreno fluctia entre los 70 m
en la zona Suroeste y los 240 m en la Sierra del
Arca.

e El dngulo de toma del sensor, que en este caso
es de 65.39091°.

La informacién de partida para llevar a cabo el
proceso de ortorrectificacion de una imagen es la
siguiente: Orientacién interior de la cdmara,
Imagen digital y Modelo digital de elevaciones y
Puntos de control (o de apoyo). Para el caso con-
creto de Ikonos la informacién sobre los pardmetros
del sensor no se encuentra liberalizada. Sin esta
informacién no es posible simular, con la mayoria
de los programas de tratamiento de imdgenes, el
modelo geométrico del instante de toma de la ima-
gen necesario para generar la ortoimagen.

Asf, para la generacion de la ortoimagen Ikonos
se recurrié al programa informdtico PCI Geoma-
tics, el cual incorpora un mdédulo especifico para
generar ortoimdgenes a partir de imagenes Ikonos
Geo. Este médulo denominado OrthoEngine Ikonos
Orthorectificacion lleva implementado un modelo
paramétrico que se basa en informacién incluida en
los metadatos y en el fichero imagen. Ha sido desa-
rrollado por el CCRS (Canada Centre for Remote
Sensing) perteneciente al Natural Resources Cana-
da. Este modelo tiene en cuenta los principios de la
Fotogrametria, Geodesia y Cartografia ademads de
los relativos a la orbita del satélite simulando la
geometria de toma de la imagen en el momento de
la adquisicién y corrigiendo la distorsiones debidas
al sensor, la plataforma, la Tierra y la proyeccién
cartografica (Toutin y Cheng, 2000).

Se han utilizado en este proceso 11 puntos de
control cuyas coordenadas se miden sobre la fuente
disponible de mayor precisién, esto es la ortofoto
en formato digital de SIG Oleicola. El modelo digi-
tal de elevaciones requerido a su vez en el proceso
de ortorrectificaciéon se generd también dentro de
este programa a partir de las curvas de nivel digita-
lizadas previamente sobre el Mapa Topogréfico de
Andalucia escala 1:10.000.

El Error Medio Cuadrético (RMS) con el que se
lleva a cabo este proceso de ortorrectificacion de la
imagen es presentado por el programa antes de
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comenzar la transferencia de los ND a su posicién
corregida, siendo en nuestro caso el RMS Total de
3.85 m, el RMS en X igual a 3.74 y el correspon-
diente al eje Y igual a 0.38 m. El grado de ajuste de
la imagen ortorrectificada con respecto a la carto-
grafia bdsica de referencia para el drea de estudio
(Mapa Topogréfico de Andalucia escala 1:10.000)
puede apreciarse en la Figura 3.

Debido a problemas externos solo se pudo
ortorrectificar con fiabilidad la banda pancroma-
tica de Ikonos, procediéndose posteriormente a
realizar una rectificacion de las bandas multies-
pectrales en la que no se utiliza informacién de
elevaciones del terreno. En la rectificacién de la
imagen multiespectral se utiliz6 el modulo
Geometric Correction de ERDAS, introduciendo
42 puntos de control cuyas coordenadas de refe-
rencia proceden también de la ortofotografia del
SIG Oleicola. El nivel de ajuste entre las imagen
pancromatica ortorrectificada y la imagen mul-
tiespectral rectificada varia en funcién del relie-
ve existente cada zona.

Estudio de campo

La “verdad terreno” estd representada por el resul-
tado de un inventario forestal sistemdtico realizado
por la Consejeria de Medio Ambiente (julio-agosto
de 2000), y de la fotointerpretacion de la propia ima-
gen Ikonos fusién. Esta informacién junto con el
andlisis visual se consigue con este tipo de imdgenes.
La informacién procedente del inventario se ha inte-
grado en un SIG como cobertura vectorial de puntos
en formato shape de ArcView 3.2, quedando toda la
informacién recogida en los estadillos de campo en
forma de datos con una componente espacial, lo que
permite superponer y analizar esta con capas raster
en las posteriores fases de este proyecto.

Clasificacion supervisada de la imagen

La imagen de partida que se usé en este tipo de
clasificacion fue la imagen multiespectral de 4 m
sin corregir geométricamente con la idea de alterar,
lo menos posible, los valores de los Niveles
Digitales (ND) originales tomados por el sensor. La
existencia de un trabajo de campo previo en la zona
de estudio, de fecha préxima a la de la toma de la
imagen, justifica la eleccién de la clasificacion
supervisada.

A partir de la informacién procedente del trabajo
de campo se ha elaborado una leyenda que recoge
las categorias principales observadas (Tabla 1).

Clase de cobertura Parcelas entrenamiento

N° pixeles  N° de recintos
Alcornocal 938 165
Pinar 958 194
Matorral 1.235 19
Vegetacion de arroyo 192 25
Pastizal 14.843 18
Superficie con escasa vegetacion 1271 18
Masas de agua 681 3
Sombra 443 156
Total 20.561 598

Tabla 1. Leyenda de trabajo para la clasificacion supervi-
sada de la imagen junto con el nimero de recintos y pixe-
les de entrenamiento seleccionados.

Las condiciones de toma de la imagen (dngulos
de elevacion solar y del sensor) y la estructura pro-
pia de la masa, dan como resultado que la imagen
contenga un enorme nimero de pixeles que recogen
sombras de drboles individuales. A ello hay que
afiadirle un nimero atn mayor de pixeles de “mez-
cla”. Cuanto mayor es el detalle registrado en la
imagen, mayor serd también su sensibilidad para
detectar las variaciones internas de una categoria. A
mayor heterogeneidad, mayor riesgo de confusio-
nes en la asignacion posterior y un incremento en la
resolucioén espacial puede complicar la clasifica-
cién digital (Chuvieco, 1996).

En los pixeles de “mezcla” el valor del Nivel
Digital no se corresponde a la respuesta de una
unica cubierta sino a dos 0 mas. Como ejemplo mas
frecuente en la imagen aparecen los pixeles de mez-
cla entre la respuesta radiométrica de copa de un
pie, la sombra que este proyecta y el suelo.

Asi, se hace necesario seleccionar como areas de
entrenamiento pixeles lo mds puros posibles para
cada una de las categorfas de leyenda. Esta fase se
lleva a cabo mediante interpretacion visual de la ima-
gen. La sombra serd considerada como una categoria
mas de la leyenda evitando asi que sea asignada erré-
neamente a otras categorias. Las categorias alcorno-
cal y pinar se crean mediante delimitacién de drboles
individuales para cada una de estas categorias. De
esta forma se definen signaturas espectrales para estas
especies y no para masas continuas (que incluirfan
pixeles correspondientes a sombras, pastizal, etc).
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Figura 3a. Superposicion de la imagen lkonos Geo pancromatica con el Mapa Topografico de Andalucia escala 1:10.000.
En esta figura puede observarse el grado de desajuste geométrico entre ambas coberturas. Escala de la figura 1:5.000.
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Figura 3b. Superposicion de la imagen lkonos pancromatica ortorrectificada con el Mapa Topografico de Andalucia
escala 1:10.000. El nivel de precision geométrica logrado se considera aceptable para la metologia que se sigue en el
este proyecto. Escala de la figura 1:5.000
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Una vez llegados a este punto se procede a realizar
una clasificacion supervisada de la imagen por andli-
sis del conjunto de sus bandas 1, 2, 3, 4. Como capa
adicional se generd la banda de textura de la banda
infrarroja (para una ventana de 3x3) mediante la
opcidn texture de ERDAS. La clasificacién supervi-
sada de la imagen se ha realizado mediante el algo-
ritmo de Méxima Probabilidad. Se ha realizado el
andlisis de separabilidad y la matriz de contingencia.

El proceso de clasificacién terminé con la elabo-
racién de la cartograffa temadtica correspondiente a
la finca La Alcaidesa y su correspondiente valida-
cién. Se aplic6 la imagen temadtica resultado de la
clasificacion, un filtro de mayoria mediante una
ventana movil de 3x3, reasigndndose los pixeles
aislados o poco representativos a las categorias
adyacentes.

La validacién de la clasificacion se ha realizado
siguiendo el criterio propuesto por Chuvieco
(1996). Asi, se recomienda un minimo de 50 pixe-
les por cada clase temdtica para obtener una esti-
macidn fiable del error, criterio que ha sido seguido
en este trabajo excepto para las categorias Masa de
agua y Vegetacion de arroyo dada su reducida
representacion en la imagen. La localizacién de los
pixeles de validacién se llevé a cabo a partir de la
“verdad terreno” asi como del andlisis visual de la
propia imagen. Para este andlisis visual se empled,
como imagen adicional, la imagen Ikonos fusiona-
da y georrefenciada.

RESULTADOS

Los resultados correspondientes a la clasificacién
supervisada de coberturas quedan recogidos en la
Figura 4 y la Tabla 2. A partir de los mismos, se
observa en la zona de estudio un predominio de la
categoria Matorral con un 22% de la superficie
total, seguido de Alcornocal y Pinar.

Respecto a la caracterizacién espectral de las cla-
ses consideradas y a la vista de los valores medios
y desviacién estandar obtenidos de las parcelas de
entrenamiento (Tabla 3), deben destacarse los
siguientes aspectos:

* Las clases correspondientes a vegetacion
forestal (Alcornocal, Pinar, Matorral 'y
Vegetacion de arroyo) presentan un comporta-
miento, respecto a su signatura espectral, muy
similar para el conjunto de bandas considera-
das. Este hecho era de esperar a la vista de la
matriz de contingencia.

* La categoria Pinar alcanza un maximo sobre
el resto de categorfas de vegetaciéon en la
banda 2 (Verde) correspondiente con el rango
0.52 - 0.60 um del espectro. Esta es la razén
del color tipico que presentan las coniferas en
el andlisis visual de la imagen.

* Aparentemente no se prevén excesivas confu-
siones entre las clases Pastizal, Superficie con
escasa vegetacion, Sombras 'y Masas de agua;
ya que presentan un comportamiento espectral
caracteristico, para la combinacién de bandas
consideradas.

* A pesar de la tendencia comun de las clases
para la banda de textura del infrarrojo cercano,
se observa para la clase Matorral un valor
relativamente bajo y separado del resto de
categorias de vegetacion.

La matriz de contingencia obtenida en la clasifi-
cacién presenta una proporcion de pixeles correcta-
mente asignados respecto al total (diagonal princi-
pal de la matriz) bastante elevado. Las clases
correspondientes a coberturas de vegetacion fores-
tal son las que presentan mayores problemas de
asignacién sobre los pixeles de las parcelas de
entrenamiento, siendo el porcentaje de asignacién
mdas bajo el correspondiente con la categoria
Vegetacion de arroyo con un 56%, seguido de la de
Pinar con un 72% (Tabla 3). Para las categorias
Pastizal, Superficie con escasa vegetacion, Masa
de agua y Sombra los porcentajes recogidos como
de asignacién correcta estdn en torno al 98% de lo
que se deduce que para estos casos no se deben pre-
sentar excesivos problemas en la clasificacion.

La matriz de confusion creada en la validacién
(Tabla 4) recoge las categorias Pastizal, Superficie
con escasa vegetacion, Masas de agua y Sombra
como de asignacién totalmente correcta para la cla-
sificacion realizada (todos los valores estan concen-
trados en la diagonal principal para estas clases). En
consecuencia tanto la exactitud del productor como
del usuario, asi como el Indice Kappa para estas
clases son 6ptimos (Tabla 5). A la vista de la matriz
de contingencia y el comportamiento de las signa-
turas espectrales en el conjunto de las bandas con-
sideradas, la fiabilidad mas baja se produce para la
categoria Vegetacion de arroyo que presenta una
exactitud del usuario de tan solo un 32%, es decir el
error de comisién de esta categoria es medio-alto
(hay bastantes pixeles asignados a esta categoria
que realmente no lo son). Las mayores confusiones
se producen por asignacion de pixeles a Vegetacion
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de arroyo mientras que en la “verdad terreno” se
comprueba que pertenecen realmente a la categoria
Alcornocal y en menor medida a Matorral y Pinar.
Por otro lado la fiabilidad del productor es bastante
alta, con un 80% lo que me indica que 8 de cada 10
pixeles pertenecientes a esta cubierta fueron discri-
minadas adecuadamente en la clasificacién. El Indi-
ce Kappa obtenido para esta categoria es de 0,3 lo
que indica que la clasificacién realizada para
Vegetacion de arroyo es s6lo un 30% mejor que la
esperada al azar. Como causas posibles a esta baja

discriminacion de la Vegetacion de arroyo, sobre
todo frente a Alcornocal, se apunta una incorrecta
delimitacién de las dreas de entrenamiento por la
propia heterogeneidad de especies a lo largo del
arroyo, situdndose en algunos casos pies de alcor-
noque dentro del propio cauce.

Para el resto de categorias de la leyenda de traba-
jo, la fiabilidad obtenida se puede considerar buena,
ya que tanto la exactitud del productor como del
usuario estdn por encima del 70%, consiguiéndose
una fiabilidad global para el conjunto de todas las
clases del 87,14%. Ademis el Indice Kappa total es
del 0,8512 lo que indica que la fiabilidad obtenida
es notablemente superior a la esperada al azar.

Clase de cobertura Superficie
ha (%)

1 m Alcornocal 226,36 1747
2 [ Pinar 210,25 16,22
3 B Matorral 293,83 22,67
4 W Vegetacion arroyo 4,94 0,38
5 [ Pastizal 181,03 13,97
6 0= Superficie con escasa vegetacion.

(Caminos, cortafuegos, roquedos). 206,63 15,94
7 [0 Masas de agua 1,34 0,10
§ M Sombra 171,53 13,24

Superficie Total 1295,95 100,00

*Figura 4. Resultado de la clasificacion supervisada de
coberturas de vegetacion a partir de la composicion de
bandas 1, 2, 3, 4, textura de la banda 4. Escala de repre-
sentacion de la figura 1: 60.000.

Tabla 2. Superficie de cada una de las categorfas de la
leyenda establecidos mediante el método supervisado
sobre la imagen de bandas 1, 2, 3, 4, textura de la
banda 4.

Alcorn. Pin. Mat. Veg. arr

Banda Media Desv. Est. Media Desv. Est. Media Desv. Est. Media Desv. Est.
1 108.453 24.919 146.667 39.243 117.510 28.539 111.599 21.729
2 210.221 42,711 373.023 81.683 255.138 57.213 259.870 70.999
3 189.225 31.798 255.248 72.964 220.833 54.702 203.698 45.424
4 1253.042 118.513 1182.739 100.170 1092.169 147.545 1394.797 78.884

Tex. B4 239.082 106.822 234411 138.847 89.887 42.115 225.844 101.735

Past. S.e.v. M. ag. Somb.

Banda Media Desv. Est. Media Desv. Est.  Media Desv. Est. Media Desv. Est.
1 743.713 153.267 944.938 207.332 929.595 436.216 63.147 25.984
2 839.193 143.331 1190.617 193.299 1149.598 509.490 103.036 39.057
3 915.608 135.854 1291.442 173.405 1000.436 458.104 110.190 43.164
4 851.247 155.876 1293.135 172.593 248.614 79.828 256.456 102.332

tex. B4 47917 24.460 103.228 77.541 19.261 34.763 353.023 84.426

Leyenda: 1.- Alcorn.: Alcornocal, 2.- Pin.: Pinar, 3.- Mat.: Matorral, 4.- Veg. arr.: Vegetacion arroyo, 5.- Past.: Pastizal, 6.- S.e.v.: Superficie con esca-

sa vegetacion, 7.- M. ag.: Masa de agua, 8.- Somb.: Sombras.

Tabla 3. Caracterizacion espectral de las parcelas de entrenamiento para las clases de cobertura de interés por sus
valores medios de ND y las desviaciones estandar..

Todas las figuras precedidas de asterisco se incluyen en el cuadernillo anexo de color
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Datos de referencia

Datos

clasif. Alcorn. Pin. Mat. Veg. arr Past. S.e.v. M. ag. Somb. Total
Alcorn. 812 102 143 79 0 0 0 0 1136
Pin. 25 698 34 3 1 0 0 0 761
Mat. 28 119 1030 2 1 0 0 0 1180
Veg. Arr 73 39 28 108 0 0 0 0 248
Past. 0 0 0 0 14517 24 0 0 14541
S.e.v. 0 0 0 0 324 1247 0 0 1571
M. ag. 0 0 0 0 0 0 678 3 681
Somb. 0 0 0 0 0 0 3 440 443
Total 938 958 1235 192 14843 1271 681 443 20561

Leyenda: 1.- Alcorn.: Alcornocal, 2.- Pin.: Pinar, 3.- Mat.: Matorral, 4.- Veg. arr.: Vegetacion arroyo, 5.- Past.: Pastizal, 6.- S.e.v.: Superficie con esca-

sa vegetacion, 7.- M. ag.: Masa de agua, 8.- Somb.: Sombras.

Tabla 4. Matriz de contingencia de la clasificacion supervisada de coberturas de vegetacion sobre la imagen Ikonos.
Bandas empleadas en la clasificacion 1, 2, 3, 4, textura de la banda 4.

Datos de referencia

Datos

clasif. Alcorn. Pin. Mat. Veg. arr Past. S.e.v. M. ag. Somb. Total
Alcorn. 46 0 2 2 0 0 0 0 50
Pin. 6 38 6 0 0 0 0 0 50
Mat. 1 11 38 0 0 0 0 0 50
Veg. Arr 10 3 4 8 0 0 0 0 25
Past. 0 0 0 0 50 0 0 0 50
S.e.v. 0 0 0 0 0 50 0 0 50
M. ag. 0 0 0 0 0 0 25 0 25
Somb. 0 0 0 0 0 0 0 50 50
Total 63 52 50 10 50 50 25 50 350

Tabla 5. Matriz de confusion de la clasificacion supervisada de coberturas de vegetacion sobre la imagen Ikonos.
Bandas empleadas en la clasificacion 1, 2, 3, 4, textura de la banda 4.

DISCUSION

El nivel tecnolégico actual ha posibilitado la
puesta a punto de nuevas técnicas para la obtencion
de datos de mayor detalle de la superficie terrestre
hasta llegar a los satélites de alta resolucién como
es el caso del satélite Ikonos o del QuickBird, de 1
y 0.60 metros de resolucién espacial, respectiva-
mente. Son muy recientes los estudios que sobre
clasificacion digital de imdgenes de satélite Ikonos
se han desarrollado (Blaschke er al, 2000).

La aplicacién de este sensor a la clasificacién
supervisada de vegetaciéon mediterrdnea, en el caso
de monte alcornocal, permite destacar el alto valor
obtenido tanto para la fiabilidad global (87,14%)

como para el Indice Kappa (0,8512). Hasta el
momento no se han encontrado en bibliografia estu-
dios de clasificacion de imdgenes Ikonos en ambien-
tes forestales mediterrdneos. En otros contextos eco-
l6gicos, sin embargo, los resultados son similares a
los obtenidos en recientes investigaciones sobre la
utilidad de distintos tipos de clasificacion digital de
imdgenes Ikonos, entre los que cabe destacar el tra-
bajo de Sande (2001). Este autor obtiene una fiabili-
dad global del 74% y un Indice Kappa del 0.70%
utilizando 17 categorias de vegetacion, sin conside-
rar distintos tipos de especies vegetales, en una zona
residencial del sur de Holanda.

El andlisis visual de la imagen permite diferen-
ciar facilmente las categorias Matorral, Alcornocal
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Fiabilidad Global

Indice Kappa por clases

Clase Pixeles Pixeles Nuamero Exactitud Exactitud Indice
referencia clasificados correcto del del Kappa
Producto Usuario
Alcorn. 63 50 46 73.02% 92.00% 0.9024
Pin. 52 50 38 73.08% 76.00% 0.7181
Mat. 50 50 38 76.00% 76.00% 0.7200
Veg. Arr 10 25 8 80.00% 32.00% 0.3000
Past. 50 50 50 100.00% 100.00% 1.0000
S.e.v. 50 50 50 100.00% 100.00% 1.0000
M. ag. 25 25 25 100.00% 100.00% 1.0000
Somb. 50 50 50 100.00% 100.00% 1.0000
Total 350 350 305 — —

Fiabilidad global general = 87.14%
Indice Kappa Total = 0.8512

Leyenda: 1.- Alcorn.: Alcornocal, 2.- Pin.: Pinar, 3.- Mat.: Matorral, 4.- Veg. arr.: Vegetacion arroyo, 5.- Past.: Pastizal, 6.- S.e.v.: Superficie con esca-

sa vegetacion, 7.- M. ag.: Masa de agua, 8.- Somb.: Sombras.

Tabla 6. Fiabilidad Global e Indices Kappa para cada clase considerada en la clasificacién supervisada de la imagen.

y Pinar, pero las fiabilidades obtenidas para estas
clases no superan por término medio el 80%. Esta
facilidad de discriminacién en el proceso de fotoin-
terpretacion se basa en el reconocimiento de dife-
rencias en tono e intensidad pero, sobre todo, en
textura. Segun Lillesand y Kiefer (1987) la textura
es un criterio clave para interpretar informacién
sobre la distribucién de la vegetacion forestal, cri-
terio que se hace potencialmente ttil gracias a los
nuevos sensores de alta resolucion espacial (Green,
2000). En Ia metodologia seguida en este trabajo, la
informacidn de textura se introduce a través de una
banda adicional que mide la variabilidad sobre una
ventana de 3x3, generada a partir de la banda infra-
rroja (banda 4) de la imagen. Franklin et al. (2001),
utilizando una imagen Ikonos pancromdtica, com-
binan en varios ensayos diferentes algoritmos para
definir la textura con distintos tamafios de ventana,
obteniendo la mayor separaciéon entre clases de
edad en masas homogéneas de pino Douglas, con
una ventana de 25x25. Aunque la zona de estudio
en este trabajo no presenta la homogeneidad estruc-
tural de la masas consideradas en este ensayo, sus
resultados apuntan hacia una posible mejora en la
clasificacion a través de informacion especifica de
textura.

Asi se cuestionan dos aspectos importantes en la
clasificacion digital de imdgenes de alta resolucion
espacial:

— La clasificacion “tradicional” por pixel lleva-

da a cabo en este trabajo, presenta la limita-
cién de considerar como la minima unidad de

asignacidn el pixel, prescindiendo de las rela-
ciones de proximidad o de vecindad dentro
del grupo de pixeles que le rodean. De esta
manera los resultados de la clasificacion pre-
sentan el efecto de “sal y pimienta”, segun el
cual los pixeles individuales son clasificados
a categorfas diferentes que los del drea que le
rodea, con lo que no se generan regiones
homogéneas en la imagen clasificada. En este
punto, la unica forma posible de suavizar la
cartografia temadtica obtenida, creando recin-
tos homogéneos, es a través del uso de filtros,
pero presentan el inconveniente de no tener
en cuenta la informacién original presente en
la imagen de partida. Blaschke et al. (2001)
realizan un estudio sobre las mejoras que
ofrece la clasificacion orientada a objetos
frente a clasificacién por pixel. La clasifica-
cion orientada a objetos, en una primera fase,
delimita regiones homogéneas en la imagen
en funcién de la informacién de contexto
(objetos presentes en la imagen), para poste-
riormente aplicar las reglas de clasificacién a
los objetos definidos. La incorporacién al
mercado de los nuevos satélites de alta reso-
lucién espacial estdn potenciando el interés
de la comunidad cientifica de estos nuevos
clasificadores.

A pesar de la mejora en la resolucion espacial
que supone el satélite Ikonos, siguen presen-
tandose problemas de pixeles de mezcla en la
imagen, acentudndose en situaciones donde la
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frecuencia de variacién sobre el terreno de las
coberturas del suelo, es del mismo tamafio que
la resolucién espacial de la imagen (Aplin y
Atkinson, 2001). Este fenémeno se produce
en la finca de estudio debido a que la densidad
de pies presentes no origina una cobertura
continua de copas, alterndndose pixeles que
recogen refletividad de copas con los que lo
hacen de suelo desnudo o pastizal. Cracknell
(1998) plantea la presencia de pixeles de mez-
cla en la imagen como una limitacién para la
clasificaciéon por pixel, por la pérdida de
informacién que origina al confundirse en
unico ND del pixel varias cubiertas. Esta limi-
tacion puede ser superada mediante una “Soft
classification” que es capaz de predecir la
proporcién que ocupa en cada pixel cada clase
(Foody, 1996).

Recientemente se han desarrollado potentes pro-
gramas especificamente creados para la clasifica-
cién digital de imdgenes de alta resolucion espacial
como Ikonos. Es el caso del programa eCognition
que se basa en el concepto de gran parte de la infor-
macién semdntica necesaria la interpretacion de
una imagen no estd contenida en el pixel, sino en el
conjunto de objetos de la imagen que la conforman
y en sus relaciones espaciales (de proximidad, inte-
rrelacion, etc.).

Como conclusién de este trabajo puede decirse
que mediante clasificacidn por pixel utilizando el
algoritmo de mdxima probabilidad, se consigue
generar una cartografia temdtica con una buena
fiabilidad global (87,14%), discrimindndose en el
drea de estudio siete categorias de interés para este
trabajo. La clasificacion por pixel presenta limita-
ciones debido al gran ndimero de pixeles de mez-
cla que recoge la imagen Ikonos. Es necesario
abordar estudios de clasificacién mds profundos
utilizando imédgenes del sensor Ikonos, con la idea
de superar las limitaciones que presenta la clasifi-
cacion por pixel. En este punto la informacién de
texturas en la imagen o la clasificacién orientada a
reconocer ‘“objetos”, parecen perfilarse como
soluciones iddneas.
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