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RESUMEN

El andlisis de composicion espectral (SMA)
usualmente determina la distribucién de componen-
tes en la escena a partir de un nimero finito de
patrones (endmembers) que recogen la variabilidad
espectral de la escena. En este trabajo se introduce
una metodologia para estimar la fraccion de cubier-
ta vegetal (FVC) a una escala continental, a partir de
datos de nueva generaciéon (VGT, SEVIRI). La
metodologia apropuesta se ha adesarrollado en el
contexto del proyecto LSA SAF, orientado en la esti-
macion de parametros de la cubierta a partir de datos
SEVIRI/MSG, y actualmente se encuentra en una
fase preoperacional.

La estrategia combina las ventajas de un modelo
geométrico (SMA) con un modelo probabilistico que
tiene en cuenta la variabilidad natural de las compo-
nentes, y permite cuantificar el error en las estimacio-
nes e incorporar informacién “a priori”. Un paso pre-
vio es la extraccién de atributos para hacer las
estimaciones menos sensibles a factores externos (ilu-
minacion, color del suelo) y las sombras. Los resulta-
dos iniciales indican que la FVC estimada responde
bien a cambios en la actividad de la vegetacién y
muestra un alto grado de consistencia con otros pro-
ductos de nueva generacion.

PALABRAS CLAVE: fraccién de cubierta vegetal,
Spectral Mixture Analysis, MSG.

ABSTRACT

The scientific user communities have expressed
the necessity of accurate maps of vegetation biophy-
sical parameters at different scales, and suitable for
long-term monitoring. IN the framework of the
EUMETSAT LSA SAF our group is the responsible
for the development and implementation of algo-
rithms to obtain fractional vegetation cover (FVC)
and leaf area index (LAI) products from the new
EUMETSAT meteorological satellites SEVIRI/MSG
and AVHRR-3/EPS.

This paper outlines a new Spectral Mixture Analy-
sis (SMA) technique based on the Bayesian Theo-
rem, along with the use of standarised SMA, to
improve understanding of the impact of endmember
variability on the derivation of subpixel vegetation
fractions at a global scale. The uncertainty of FVC
concerning view and sun angles is minimized by
using as input an optimal configuration. Endmember
signatures are to longer treated as constants, but they
are represented by multi-modal probability density
functions. The algorithm incorporates endmember
spectral variability in the unmixing process, thus
reducing misidentifications of surface components
and demanding fewer endmembers. The FVC esti-
mates obtained with the algorithm are spatially and
temporally consistent and the results of preliminary
validation studies are encouraging.

KEY WORDS: fractional vegetation cover, Spectral
Mixture Analysis, MSG.

INTRODUCCION

El desarrollo tecnolégico de los programas
actuales de Observaciéon de la Tierra posibilita
una constelaciéon de sensores Opticos de nueva
generacion (VEGETATION/SPOT, MODIS/EOS,
MERIS/ENVISAT, SEVIRI/MSG) que observan
el planeta simultdneamente. Sin embargo, ademads
de los pardmetros radiométricos, existe una fuerte
demanda de pardmetros biofisicos que sean direc-

tamente aplicables al estudio de fenémenos de la
superficie. Ello ha motivado que las principales
misiones espaciales hayan puesto en marcha
varios proyectos para desarrollar algoritmos ope-
racionales. En relacién a los productos de la
cubierta vegetal, existe un amplio consenso inter-
nacional en superar conceptos tradicionales tales
como los indices de vegetacion, que con frecuen-
cia dependen de las caracteristicas de la escena y
del sensor.
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En el contexto del proyecto LSA SAF, nuestra
mision es desarrollar una metodologia para estimar
variables biofisicas de la cubierta, tales como la
fraccion de cubierta vegetal (FVC) y el indice de
superficie foliar (LAI) sobre Europa y Africa a par-
tir de datos SEVIRI/MSG, y con una frecuencia
temporal de 10 dias. Estos pardmetros se conside-
ran inputs necesarios para comprender mejor la
interaccién entre el ciclo del carbono, el clima y los
cambios en el uso del suelo.

En los dltimos afios el andlisis de composicién
espectral, conocido en la literatura como Spectral
Mixture Analysis (SMA) se ha aplicado con éxito
para explotar la informacidén hiper- y multi-espec-
tral de los datos de teledeteccién en numerosas
aplicaciones (Roberts et al. 1997, Garcia-Haro et
al. 2005a). El SMA se basa en un modelo geomé-
trio que permite determinar la distribuciéon de
materiales —especies vegetales, rocas, minerales—
presentes en la escena. Sin embargo, el problema
se complica mucho cuando el nimero de canales
en la regién 6ptica es reducido y el IFOV es gran-
de. En este caso, el problema se reduce a cuantifi-
car la contribucién de una dnica componente de
interés que presenta una cierta variabilidad en pre-
sencia de materiales que constituyen el fondo o
sefial a filtrar.

En este trabajo se presenta una metodologia para
estimar de variables biofisicas de la vegetacion
—tales como la fracciéon de cobertura vegetal
(FVC)- que sean adecuadas para observar la dind-
mica de la cubierta a escala regional y global, a par-
tir de los datos proporcionados por la nueva gene-
racién de satélites. La metodologia se basa en
técnicas de SMA novedosas, adaptadas al problema
planteado. A continuacién se describe brevemente
el fundamento del método, algunos aspectos desta-
cados de la metodologia propuesta y algun ejemplo
de la aplicacién del prototipo sobre datos VEGE-
TATION/SPOT (VGT) y SEVIRI/MSG.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Fundamento teodrico

Cada pixel de una imagen viene representado
por un vector n-dimensional R, siendo n el nime-
ro de bandas espectrales. Tradicionalmente los
modelos lineales de mezcla espectral en que se
basa el SMA representan la reflectividad de cada
pixel a partir de una combinacién lineal de un

conjunto finito de signaturas (patrones) corres-
pondientes a componentes presentes en la escena,
conocidas como endmembers:

R=V{ +Sf +¢ @))

donde V y S las matriz con los endmembers de
vegetacion y suelo, respectivamente, f y fg son los
vectores que contienen sus pesos asociados, y e es
el residuo —que habitualmente se aproxima a una
distribucién normal multivariante, €&=N(0,0l ). Para
que los pesos tengan un significado fisico y puedan
interpretarse como fracciones, deben ser positivos y
sumar la unidad (condicién de normalizacion).

En general, no sélo son desconocidas las fraccio-
nes {f, f;} sino también los endmembers {V, S}
que constituyen el pixel. El problema mds simple
consiste en suponer que V, no varia (modelo deter-
minista) y S se ajusta bien a una funcién de distri-
bucién conocida (gausiana). Sin embargo, el pro-
blema es generalmente mas complejo debido a la
variabilidad en la respuesta de la vegetacién y a que
el suelo de fondo presenta una distribucion desco-
nocida (multi-modal), muy variable localmente.
Cabe considerar dos estrategias:

(1) Modelo probabilistico, en que la funcién a
determinar es una distribucién estadistica (general-
mente normal multivariante) cuyos parametros pue-
den calcularse usando técnicas estocdsticas, de
forma andloga a un clasificador “soft”. Cada pixel
viene descrito por un grado de proximidad a cada
una de las clases, asociando la probabilidad “a pos-
teriori” con las fracciones.

(i) Modelo geométrico, en el que la variabilidad
de los datos se expresa de una forma determinista
por medio de patrones o estructuras (endmember).
Tipicamente, el nimero de componentes en Vy 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 minimizacién cldsico con un
pardmetro de Lagrange para imponer la condicién
de normalizacién. La positividad de las fracciones
viene garantizada por la eleccion de endmembers
convenientemente situados en hipotéticos extremos
del convex hull que contiene el hipervolumen de los
datos en un subespacio de R" .
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Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas o atributos espec-
trales tiene por objeto desacoplar la informacién
procedente de la vegetacion de la de otros factores
(suelo, iluminacién). Ello consiste en definir una
métrica que transforme los ejes originales (bandas)
a lo largo de unos ejes (atributos). Un buen conjun-
to de atributos deberia 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 més discri-
minativos posible y que, a la vez, preserven la line-
aridad del problema, de manera que la ecuacién (1)
siga siendo aplicable:

(i) Técnicas estadisticas, el fundamento de las
cuales consiste en maximizar:
e variancia de los datos (andlisis de componentes
principales)
* separabilidad entre clases (andlisis discriminante)
e cociente sefial/ruido (MNF).

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

e estandarizacion, o transformacién cada espectro
r en porcentaje de variacién alrededor del valor
medio, (r - i )/o . El resultado es un vector de
media cero y variancia uno.

* normalizacién, o cociente del espectro por su
valor medio, /L,

* substraccién del valor medio del espectro, r-y1

Estudio de sensibilidad

Para evaluar cuantitativamente las posibilidades
que ofrecen los distintos métodos hemos realizado
un andlisis de sensibilidad a partir de distribuciones
simuladas de varios tipos de suelo y vegetacidn,
que muestra la validez de todos ellos. Es posible la
utilizacién simultdnea de varios de estos métodos
de extraccion de caracteristicas, aumentando con
ello la dimensionalidad inicial de los datos lo que,
potencialmente, permite una mejor discriminacion
del suelo y la vegetacion. No obstante, una cantidad
importante de atributos aumenta la complejidad del
clasificador. Ademds, 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 estandariza-
cion preserva la forma del espectro pero elimina la

mayor parte de las variaciones debidas a la ilumi-
nacién, topografia, rugosidad de la superficie y
color del suelo. La estandarizacién disminuye tam-
bién significativamente la separacién entre estruc-
turas vegetales con un arquitectura muy distinta,
tales como cultivos —alta reflectividad en el infra-
rrojo cercano (IRC)— y bosques densos —baja trans-
misividad y valores bajos en todas las bandas.

La utilizacién de las trasformaciones propuestas
permite disminuir la dimensionalidad de los subes-
pacios Vy S en la ecuacién (1), haciéndolo compa-
tible con la dimensionalidad de los datos; de esa
manera, es posible utilizar un tnico endmember
para representar las componentes de vegetacion y
suelo. Dado que el interés primordial no es la frac-
cién de cada tipo de vegetacidn sino su suma, esta
parametrizacion reduce los errores al hacer que el
modelo sea menos sensible al ruido en los datos y
factores externos. Sin embargo tanto la estandariza-
ci6on como la normalizacién no sélo 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 estandarizacion se
tiene:

g &1 )

i=l o, o,
siendo ¢ el ndmero de endmembers, ﬁ los pesos de
las variables estandarizadas y sus respectivas des-
viaciones estandar. Si no tenemos en cuenta esta
condicién de normalizacidn, se produce un sesgo en
las fracciones, especialmente para valores interme-
dios. Si se impone la condicién (2) se requiere, pos-
teriormente, transformar las fracciones:

fe— i, 3)

Las fracciones asi obtenidas, Jf;» suman la unidad y
carecen de sesgo. No obstante, para aplicar (3) hay
que conocer la de cada componente, la cudl estd muy
correlacionada con su albedo, lo que implica un cono-
cimiento del albedo del suelo y vegetacién en cada
pixel y, por tnato, introduce un error adicional.

METODOLOGIA

Algunos de los aspectos mds destacados de la
metodologia propuesta son:
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1.- La dimensién angular se considera como una
fuente de variabilidad de la sefial no deseada, la
cual debemos normalizar. La manera habitual con-
siste en utilizar como inputs valores de reflectividad
referidos a una configuraciéon optima (“nadir-
cenit”), que se conocen como kO y se derivan de la
inversiéon de modelos lineales paramétricos “ker-
nel-driven” (Roujean et al. 1992).

2.- Utilizacién de informacién auxiliar (produc-
tos y clasificaciones con resoucién espacial mayor)
para definir la distribucién estadistica de los end-
members (modelo probabilistico).

3.- Extraccién de atributos (variables estandariza-
das) que minimizan la variabilidad de las compo-
nentes de vegetacion y suelo, reduciendo la confu-
sién espectral entre ellas.

4.- Un proceso jerarquizado (Garcia-Haro et al.
2005a) para determinar los inputs del modelo (o
sea, la informacion “a priori” sobre la distribuciéon
de endmembers) de una forma local, mejorando con
ello la precision de las estimaciones.

5.- Caracterizar mejor la composicion de cada
pixel utilizando informacién adicional, como por
ejemplo una imagen multitemporal de la zona, que
permita identificar las fechas con mayor presencia
de suelo y vegetacion.

6.- Modelar la respuesta espectral asociada los
posibles tipos de suelo y vegetacién en la escena a
partir de una mezcla de gausianas, utilizando para
ello un algoritmo numérico denominado Maximiza-
tion-Expectation (McLachlan and Krishnan, 1977).

7.- Calcular la probabilidad de cada pixel de con-
tener los posibles tipos de suelo y vegetacion obte-
nidos en la etapa anterior. Para ello se utiliza la teo-
ria Bayesiana e introduciendo informacién auxiliar
“a priori” de cada componente (Garcia-Haro et al.
2005b).

8.- Estimar la FVC a partir de un modelo proba-
bilistico, es decir, considerando las combinaciones
de suelo y vegetacion mds probables en cada pixel.

9.- Calcular el error asociado, teniendo en cuenta
tanto la propagacién de los errores asociados a los
inputs como la incertidumbre inherente al proceso
de seleccion de los endmembers.

RESULTADOS

El algoritmo se ha implementado en el sistema
LSA SAF para la obtencién de la FVC a partir de
datos SEVIRI/MSG. Los inputs utilizados son valo-
res de reflectividad “nadir-cenit”, kO, en tres cana-

les SEVIRI: VIS06 (0.56-0.71 pm), VISO8 (0.74-
0.88 pm) y NIR16 (1.5-1.78 pm). Sin embargo, con
el fin de evaluar la validez del algoritmo en una pri-
mera fase del prototipo, éste se ha aplicado sobre
diferentes series temporales de datos de nueva
generacion. La figura siguiente ilustra la aplicacion
del mismo sobre datos decenales de kO derivados
del sensor VGT (VEGETATION/SPOT). Este sen-
sor dispone de 4 canales espectrales: BO (0.43-0.47
pum), B2 (0.61-0.68 pm), B3 (0.78-0.89 pm) y MIR
(1.58-1.75 pm). Los tres dltimos coinciden con los
canales VIS-0.6, VIS-0.8 y IR-1.6 del instrumento
SEVIRIL

Un paso previo que facilita la identificacién del
albedo de suelo/vegetacion consiste en utilizar una
serie temporal larga. La Figura la muestra una
composicién en la que para cada pixel hemos selec-
cionado la escena con una contribucién de suelo
mayor durante enero-septiembre 2003, en base a un
algoritmo simple, que retiene el valor medio de los
pixels con valor minimo de NDVI. La Figura 1b
muestra el bien conocido “tridngulo de reflectivida-
des” en el espacio rojo-IRC. La base del mismo esta
constituida por dreas de suelo desnudo. Las dife-
rencias graduales se deben a cambios en el color,
brillo, humedad, rugosidad de la superficie a lo
largo de la llamada “linea de suelo”. Este es un
claro ejemplo en el que no puede definirse de una
forma determinista la respuesta utilizando endmem-
bers puros (‘hard’) o gausianos para representar a
los suelos presentes en la escena, ya que éstos for-
man una distribucién continua.

El vértice opuesto corresponde a dreas de vegeta-
cién verde y vigorosa que, en la figura, correspon-
den mayoritariamente bosques cerrados con hoja
ancha y perenne. La variabilidad de la signatura de
vegetacién incluye, ademads, otras cubiertas se han
filtrado en la composicién temporal (cultivos, bos-
ques de coniferas, etc.) y que introducen una gran
variabilidad espectral. Se han superpuesto las isoli-
neas correspondientes a la fraccién de cubierta
vegetal obtenida con el algoritmo propuesto, asi
como las elipses correspondientes a distribuciones
de probabilidad asociadas a componentes puras de
vegetacion y suelo.

A diferencia de muchos de los métodos habitua-
les, el método propuesto proporciona una solucion
regularizada, es decir, responde de una forma gra-
dual y continua a los cambios en la reflectividad.
Ademds, tiende a mitigar los errores debidos al
ruido en los datos y a la presencia de artefactos en
los datos, que generalmente corresponden a super-
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ficies incorrectamente representadas por el conjun-
to posible de endmembers.

St 1
ﬁ,\w:&;’iﬁ? ;
5 _ -

a) b)

Figura 1. a) Falso color (B2, B3, MIR) de la imaen de kO del
sensor VGT correspondiente a una cobertura vegetal mini-
ma obtenida mediante una composicion del periodo enero-
septiembre de 2003. b) Diagrama bidimensional B2-B3 de la
imagen.

Finalmente, la Figura 2 muestra el producto de
FVC obtenido para una imagen SEVIRI del 19 de
Agosto de 2005. Lo mds destacable es la adecua-
da consistencia espacial del producto y el grado
de coherencia con la informacién verdad-terreno.
En general, la incertidumbre del producto es
mayor en latitudes elevadas, lo cudl se debe prin-
cipalmente a que el error de los inputs es conside-

Error (FVC)

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12

*Figura 2. Estimaciones de la FVC y de su error asociado
a partir de datos SEVIRI/MSG sobre la regién de Europa. El
producto corresponde a una ventana temporal de 10 dias
centrada en el 19 de Agosto de 2005.

rablemente mayor a consecuencia de la elevada
cobertura nubosa.

Con el fin de dotar a los productos de la signifi-
cacion e incertidumbres necesarias, se ha iniciado
la intercomparacién con algunos productos actuales
(VGT, POLDER, MODIS, MERIS), en el contexto
del proyecto GEOLAND (http://www.gmes-geo-
land.info/). En general, los resultados muestran una
elevada consistencia con el producto FVC level 1
de la misién VGT, en fase de validacién, y con el
producto LAI MOD15A2 version 4.1 de la mision
MODIS/TERRA (Garcia-Haro et al. 2005b). Asi-
mismo, muestran una adecuada correspondencia
con estimaciones realizadas a partir de medidas in
situ en una zona piloto de validacion, Barrax (Alba-
cete) (Camacho-de Coca et al. 2005).

CONCLUSIONES Y DIRECCIONES
FUTURAS

La comunidad cientifica requiere de estimaciones
precisas de variables biofisicas de la vegetacion
—tales como la fraccién de cobertura vegetal que
sean adecuadas para observar la dindmica de la
cubierta a escala regional y global. Se presenta aqui
un algoritmo adecuado para ello, el cual ofrece ven-
tajas importantes tales como incorporar la variabili-
dad de suelo y vegetacion, estimar la incertidumbre
asociada y reducir su error. Los resultados iniciales
indican que la FVC estimada responde bien a cam-
bios en la actividad de la vegetacion. Asimismo, ha
mostrado un alto grado de consistencia con otros
productos actuales. En el futuro se pretende realizar
grandes esfuerzos para validar este producto, a tra-
vés de programas de validacion como VALERI
(http://www.avignon.inra.fr/valeri/) del CNES, big-
foot(http://www.fsl.orst.edu/larse/bigfoot/index.ht
ml) de la NASA para validar los productos MOD-
LAND (Morisette et al 2002), y campafias como
DAISEX o SPARC financiadas por la ESA
(http://gpds.uv.es/sparc/) o la mds reciente iniciativa
METLAND para validar los productos LSA SAF.
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