
TRATAMIENTO ESTADÍSTICO DE VARIABLES RADIOMÉTRICAS, 
OROGRÁFICAS Y CLIMÁTICAS PARA LA OBTENCIÓN DE UN MAPA 

DETALLADO DE VEGETACIÓN 

G. Moré1, J.A. Burriel1, R. Castells1, J. Ibáñez1 y X. Roijals1 

(1) Centro de Investigación Ecológica y Aplicaciones Forestales (CREAF), Edificio C, Universidad Autónoma de Barcelona, 
08193 Bellaterra.  

RESUMEN  
En este trabajo se presenta un método de clasificación mixta de imágenes de satélite y otras variables climáticas 

y orográficas para la cartografía de cubiertas vegetales. La cartografía obtenida se utilizará para la ampliación de 
leyenda de la nueva versión del Mapa de Cubiertas de Cataluña (MCSC). Las áreas de entrenamiento se obtienen 
de otras bases ya existentes sobre vegetación, como es el Mapa de Hábitats de Cataluña, y son sometidas a un tra-
tamiento estadístico para garantizar su calidad, y evitar problemas de cambios de usos de cubiertas debidos a la 
dinámica temporal. Los resultados expuestos aquí, aunque no definitivos, apuntan a que la metodología en su con-
junto permite la creación de un mapa de vegetación con resolución espacial de 30 metros y con una leyenda que 15-
20 categorías forestales (34 contando categorías de mezclas temáticas) por zona con unos porcentajes de acierto, 
valorados con un test independiente, de más del 85%, o, a un nivel más general, una leyenda de 7 categorías (12 
con categorías de mezclas temáticas) por zona con un 93% de porcentaje de acierto global. 
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ABSTRACT 
A mix classification method for vegetation mapping is presented in this article. Landsat satellite images and cli-

matic and orographic variables have been used in this process. Its results will be applied in the Catalonia Land 
Cover Map revision in order to extend its legend. Training areas are obtained from existing digital cartography like  
the Catalonia Habitats Map and submitted to a statistical treatment to assure their thematic quality and class ho-
mogeneity. Our results, yet not definitive, point out the ability of this method to create vegetation maps with an spa-
tial resolution of 30 meters and with a 15-20 categories’ legend. The classification accuracy achieved is about an  
85%  for the most detailed level and about a 93% when the categories are gathered into a 7 classes’ legend. 

Key Words: Training areas, Mix Classification, Remote Sensing, Vegetation Mapping, Catalonia. 

INTRODUCCIÓN 

El Mapa de Cubiertas del Suelo de Cataluña (MCSC) es un producto digital realizado en el 
CREAF que describe las principales cubiertas y usos del suelo de Cataluña. Las áreas de la pri-
mera versión del MCSC se obtuvieron a partir de la fotointerpretación y digitalización sobre pan-
talla de ortofotografías en color 1:25 000 del año 1993 (MCSC, 1999; Ibàñez et al., 2002; Burriel 
et al., 2001). 

Actualmente se está llevando a cabo la segunda versión del MCSC, cuyo principal soporte 
son las ortofotografías 1:5 000 en color del período 2000/03. Otra comunicación en este Congre-
so explica más detalladamente la metodología utilizada en la reedición del MCSC. Sin embargo, 
la información obtenible con fotointerpretación de ortofotografías no permite la diferenciación 
de la mayoría de bosques. En este sentido, las imágenes de satélite, con una mayor resolución 
espectral y temporal que las ortofotografías, pueden ayudar a la discriminación de ciertas forma-
ciones vegetales, al tiempo que el tratamiento digital de dichas imágenes permite mayores posi-
bilidades de obtención de cartografía. Si bien es cierto que dichas imágenes tienen en muchos 
casos una resolución espacial menor, las ventajas comentadas permiten igualmente plantearse su 
utilización.  



El objetivo de este trabajo es la cartografía de vegetación en el ámbito catalán utilizando 
clasificación digital de una serie continua de imágenes Landsat 7 ETM+ del período enero 2002 
– mayo 2003, y Landsat 5 TM a partir de julio de 2003 (todas ellas con periodicidad de 16 días), 
así como otras variables de carácter climático y orográfico. 

Existen otras experiencias donde se han utilizado imágenes de teledetección espacial para 
cartografiar con algún nivel de diferenciación las zonas forestales con una leyenda y extensión 
territorial similar a las que aquí nos ocupan, ya sea des del ámbito de la fotointerpretación (Cori-
ne Land Cover Project, 1985), como des del punto de vista de las clasificaciones digitales (Bau-
lies et al., 1991; Viñas y Baulies, 1995; LCMGB, 1990; Fuller et al., 1994; Wulder, 2002; EOSD, 
2004; Homer et al., 1994).  

A diferencia de la mayoría de metodologías citadas anteriormente, en este trabajo se preten-
de aprovechar todas las posibilidades que ofrece la resolución temporal de las imágenes de 
satélite con el fin de aumentar el poder de discriminación de cubiertas vegetales con 
comportamientos fenológicos diferenciados. En el proceso de clasificación se han incluido 
también variables climáticas y orográficas que contribuyen a la diferenciación de los diferentes 
tipos de vegetación. Otra característica del presente trabajo es la utilización de bases 
cartográficas digitales sobre vegetación realizadas recientemente (Mapa de Hábitats de Cataluña) 
como fuente para la obtención de las áreas de entrenamiento. Este proceso, que requiere un 
tratamiento estadístico previo, permitirá actualizar periódicamente y mediante tratamiento digital 
las bases utilizadas, y así mismo significa un considerable ahorro en tiempo y esfuerzo al dismi-
nuir los requerimientos en trabajo de campo. 

MATERIAL Y MÉTODOS 

Las imágenes utilizadas han sido corregidas geométricamente por el Departamento de Geo-
grafía de la UAB, utilizando un MDE siguiendo la metodología de Palà y Pons (1995), imple-
mentada en el módulo CorrGeom de MiraMon (Pons, 2002). Se ha colaborado con dicho depar-
tamento para la corrección radiométrica de las imágenes, utilizando el módulo CorRad de Mira-
Mon y siguiendo la metodología descrita en Pons y Solé-Sugrañes (1994), y contrastado en Sal-
vador et al. (1996). 

División del ámbito catalán en zonas de estudio mediante uso de variables climáticas 

Como se ha comentado, el ámbito general de estudio de este trabajo es Cataluña. Sin em-
bargo, la superficie que esto supone es demasiado extensa para trabajar al nivel de detalle espa-
cial y temático deseado. Una división del ámbito catalán en zonas más reducidas hace que los 
procesos informáticos sean más rápidos, y más cómoda la revisión visual de las imágenes y los 
resultados, al tiempo que evita la posibilidad de ciertas confusiones. 

La distribución geográfica de la vegetación está influenciada por condiciones climáticas. Es 
por ello que se ha optado por realizar la división de todo el ámbito catalán utilizando variables 
climáticas, de modo que las nuevas áreas obtenidas sigan en cierta medida un patrón de distribu-
ción de vegetación. 

Con este fin, se ha introducido en un proceso de clasificación no supervisada de tipo IsoDa-
ta (Duda y Hart, 1973) con núcleo clasificador basado en mínima distancia euclidiana las cuatro 
primeras componentes principales estandarizadas de las siguientes variables, obtenidas todas 
ellas del Atlas Climático Digital de Cataluña (Pons, 1996; Ninyerola et al., 2000; Ninyerola, 
2000; ACDC, 2001): 

· Temperatura media de las mínimas en Enero. 
· Temperatura media de las máximas en Julio. 
· Valor máximo anual en cada píxel de las Precipitaciones máximas mensuales. 



· Valor mínimo anual en cada píxel de las Precipitaciones mínimas mensuales. 
· Valor máximo anual en cada píxel de la Radiación máxima mensual. 
· Valor mínimo anual en cada píxel de la Radiación mínima mensual. 
 
Como resultado se obtienen nueve clusters que a partir de ahora se denominarán zonas cli-

máticas y que quedan resumidas en la siguiente figura y tabla: 
 
Cuadro 1. : Superficie ocupada por las zonas climáticas delimitadas con IsoData 
 

Código 
Leyenda Descripción Zona Climática 

Superficie 
Total 
(km2) 

1 Temperatura Muy Alta en Verano y Media en Invierno, Precipitación 
Muy Baja y Radiación Alta 

4 080.10 

2 Temperatura Muy Alta en Verano y Media en Invierno, Precipitación Ba-
ja y Radiación Media 

4 117.07 

3 Temperatura Media, Precipitación Media, Radiación Alta. 4 870.63 
4 Temperatura Alta, Precipitación Media en Estación Húmeda y Muy Baja 

en Estación Seca, Radiación Alta 
5 906.49 

5 Temperatura Moderadamente Baja, Precipitación Media, Radiación Baja 2 266.70 
6 Temperatura Alta, Precipitación Muy Alta en Estación Húmeda y Media 

en Estación Seca, Radiación Media 
4 502.76 

7 Temperatura Media, Precipitación Muy Alta en Estación Húmeda y Alta 
en Estación Seca, Radiación Alta 

2 836.20 

8 Temperatura Muy Baja, Precipitación Muy Alta, Radiación Muy Alta 2 024.94 
9 Temperatura Muy Baja, Precipitación Muy Alta, Radiación Muy Baja 1 483.27 
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Figura  1. Zonas climáticas de Cataluña obtenidas con clasificación no supervisada IsoData (véase tabla 
1 para significado de cada categoría). 



Cabe matizar un par de puntos sobre estas zonas climáticas. En primer lugar, se debe tener 
en cuenta que las variables utilizadas en la delimitación de las zonas climáticas serán introduci-
das también en los posteriores procesos de clasificación de vegetación. Como se podrá compro-
bar más adelante, la capacidad que tienen estas variables para discriminar tipos de vegetación va 
más allá de las nueve zonas delimitadas en este primer proceso IsoData. Desde un punto de vista 
de jerarquías en los resultados de una clasificación no supervisada, se puede considerar esta de-
limitación de zonas climáticas como un resultado general, donde de algún modo los clusters ob-
tenidos incorporan en su interior otras categorías más concretas (que intentaremos diferenciar en 
los procesos posteriores). En segundo lugar, aquí se presentan las zonas como unidades. Sin em-
bargo, algunas de las áreas se han visto separadas en dos zonas diferentes, para poder adaptarse a 
las trayectorias que siguen las dos órbitas Landsat sobre Cataluña. En otros casos, esta división 
de una unidad climática en varias se ha forzado para poder beneficiarse de la mayor disponibili-
dad de imágenes que supone trabajar en ámbitos que compartan ambas órbitas Landsat, o incluso 
por problemas de nubosidad. 

Detección de nubes y selección de imágenes utilizables 

Aunque en teoría se dispone de todas las imágenes comprendidas entre enero de 2002 y oc-
tubre de 2003 (teniendo en cuenta tanto las imágenes Landsat 7 ETM+ como las Landsat 5 TM 
para fechas a partir de junio de 2003), la cantidad de imágenes realmente utilizables en cada una 
de las zonas queda muy reducida. Esto se debe a dos motivos. Por un lado, a la presencia de nu-
bes y neblinas (fenómenos especialmente frecuentes durante el año 2002, uno de los más nubo-
sos de los que existe registro) y, en menor grado, a la presencia de nieves en zonas de montaña. 
Por otro lado, al hecho que el modelo de corrección radiométrica todavía no funciona suficien-
temente bien en zonas sin radiación solar directa, con lo cual quedan prácticamente inutilizables 
las imágenes de invierno en zonas con relieve moderado o alto. 

La cubierta nival ha sido detectada siguiendo la metodología descrita en Dozier (1989), y se 
han aplicado máscaras con el fin de excluir esta cubierta en el resto de procesos. 

Algunas imágenes con nubes en poca proporción también han sido utilizadas. En estos casos 
se ha procedido a la detección de nubes, y a la aplicación de máscaras para su eliminación. La 
detección de nubes se ha efectuado mediante el uso de umbrales en las imágenes originales, pre-
vio estudio del histograma de la imagen. Las sombras de las nubes se han fotointerpretado des-
pués de la detección de nubes, puesto que los métodos automáticos no han dado todavía resulta-
dos suficientemente operativos. 

Aplicación de máscara para vegetación natural 

A partir del MCSC se ha creado una máscara de las cubiertas correspondientes a vegetación 
natural y se ha aplicado en cada una de les imágenes. Con la aplicación de esta máscara se está 
reduciendo la variabilidad espectral de las imágenes y, por lo tanto, las posibilidades de confu-
sión entre categorías. Además, dicha máscara permite la creación de una leyenda dedicada exclu-
sivamente a vegetación natural (no cultivos, no urbano, no agua, etc.). 

Preparación de las áreas de entrenamiento 

Como se comentaba en la introducción, la obtención de áreas de entrenamiento es un proce-
so lento y al mismo tiempo clave en los procesos de clasificación de imágenes. En este trabajo se 
opta por la utilización de información temática existente sobre vegetación en el ámbito de Cata-
luña. Concretamente, se ha utilizado el Mapa de Hábitats de Cataluña, que cartografía los hábi-
tats del territorio catalán basándose en la interpretación y adaptación de la clasificación de hábi-
tats de la Unión Europea según lo propuesto en el documento “CORINE Biotopes Manual” 



(CBM) editado por la Comisión Europea el 1991 (CHC, 1991). También ha sido utilizado el 
mismo Mapa de Cubiertas del Suelo de Cataluña, ya sea indirectamente en la aplicación de la 
máscara, así como, de forma más directa, para obtener áreas de entrenamiento de ciertas catego-
rías (bosques de ribera). 

El Mapa de Hábitats se distribuye sobre un corte cartográfico 1:50 000. La elaboración de 
esta cartografía empieza el año 1998 y el trabajo de gabinete prácticamente ha finalizado a fina-
les del año 2003. La leyenda del Mapa de Hábitats proviene de la Lista de hábitats de Cataluña 
(LHC) y está formada por 282 categorías. La base cartográfica es de tipo vectorial e incluye in-
formación sobre el recubrimiento de cada hábitat. 

El levantamiento cartográfico de la base se efectúa por fotointerpretación de pares estereos-
cópicos de fotografía aérea IRC 1:60 000 del Instituto Cartográfico de Cataluña (ICC) y por tras-
cripción de los elementos fotointerpretados sobre ortofotomapas IRC 1:25 000 sobre papel. Ha 
contado con el soporte de bases de referencia sobre hidrografía y topografía 1:50 000, así como 
la prospección de campo y la consulta de documentación y cartografía existente en la zona. 

El tamaño mínimo para aceptar un polígono en la fotointerpretación es de 2.25 ha. Los polí-
gonos con anchura igual o inferior a 50 metros y mínimo de 500 metros de longitud se han repre-
sentado como líneas. 

A continuación describimos una serie de procesos aplicados sobre esta base, con el fin de 
aprovechar de un modo eficiente para nuestros propósitos esta información tan exhaustiva tanto 
territorial como temáticamente.  

En primer lugar, para garantizar el uso de áreas de entrenamiento con una máxima homoge-
neidad temática, se han seleccionado aquellos hábitats con recubrimiento igual o mayor al 80%. 
Los hábitats seleccionados han sido erosionados (módulo BuffDist de MiraMon) 60 metros en 
ambos lados de las fronteras de sus polígonos para reducir los posibles efectos de errores de po-
sicionamiento geográfico, ya sean derivados de la escala cartográfica de la base, como debidos a 
los inevitables errores en la delimitación de hábitats naturales (fronteras borrosas).  

Los polígonos erosionados han sido fragmentados a partir de cuadrados de 200 metros de 
lado. Esto permite que en un mismo hábitat existan píxeles utilizados en el proceso de clasifica-
ción y otros que serán reservados como verdad-terreno en una posterior validación de los resul-
tados. Además, con ello se consigue una cierta homogeneización de la superficie que ocupa cada 
área de entrenamiento. 

A pesar de las precauciones tomadas hasta aquí, se puede dudar aún de la calidad de las 
áreas de entrenamiento. El siguiente paso es una depuración de las áreas seleccionadas utilizando 
como criterio la variabilidad interna de las mismas. El proceso consiste en comparar, para cada 
categoría existente en la zona, cada uno de los polígonos con el valor patrón de media y desvia-
ción para esa categoría, calculado promediando las medias y desviaciones de todos los polígonos 
de la categoría. Los polígonos más extremos son filtrados de forma iterativa hasta que los pará-
metros de la población se estabilizan. 

La figura 2 muestra un fragmento de una imagen en falso color (4+5+3). Las líneas amari-
llas son los bordes de los polígonos del Mapa de Hábitats, en este caso una masa de Quercus 
rotundifolia con 100% de recubrimiento. En color azul aparecen las áreas de entrenamiento ero-
sionadas y fragmentadas. Obsérvese que las flechas amarillas señalan zonas que podríamos con-
siderar como contaminación en la categoría. Las áreas que se han descartado mediante el filtro 
aparecen con trama roja. 

De todos los polígonos seleccionados finalmente se reservan, de modo aleatorio, la mitad 
para realizar una validación independiente de los resultados de la clasificación, dejándose la otra 
mitad para alimentar el clasificador. 



Como se decía anteriormente, la complejidad de la leyenda del Mapa de Hábitats (282 cate-
gorías) es excesiva para nuestros fines. Algunas de estas categorías describen mezclas temáticas, 
aunque, dejando a parte la dificultad para delimitar fotointerpretando o en trabajo de campo este 
tipo de categorías, no siempre esta mezcla tiene porqué producirse a una escala subpíxel. Otras 
categorías, se bifurcan en otras más concretas debido a la presencia de especies muy minorita-
rias, con un interés local por lo que refiere a la botánica, pero con tal recubrimiento que hace 
muy difícil diferenciarlas con imágenes de satélite. Sin embargo, en la clasificación se han intro-
ducido todas las categorías disponibles y, una vez analizada la clasificación y la matriz de confu-
sión, se ha reducido esta leyenda original reagrupando categorías con alta confusión entre sí en 
una más general, o eliminando aquellas categorías de mezcla de hábitats (las cuales sólo aportan 
confusión). 

 

 

 

Figura  2. Composición en falso color 4+5+3 de una imagen Landsat 7 ETM+ de fecha 01-04-2003. 

Una doble reflexión sobre este hecho es necesaria. Por un lado y tal como se verá más ade-
lante, el método de clasificación adoptado presupone que las clases temáticas que queremos cla-
sificar son a menudo una suma (o un conjunto) de distintas clases espectrales. El proceso de fil-
trado de áreas de entrenamiento puede convertirse en pernicioso para el proceso en el sentido de 
estar eliminando la posibilidad de que ciertas clases espectrales se asignen a una determinada 
clase temática (al estar eliminando los polígonos estadísticamente más extremos de cada catego-
ría se corre el riesgo de reducir excesivamente la variabilidad espectral que recoge cada categoría 
o área de entrenamiento). Por otro lado, el hecho que la leyenda del Mapa de Hábitats sea tan 
extensa (recordemos, 282 categorías), implica que las categorías delimitadas sean, a excepción 
de las ya comentadas categorías referentes a mezclas temáticas, muy puras, muy concretas. La 
utilización de mapas previos también tiene el inconveniente de poder introducir errores por su 
paulatina obsolescencia, contra la cual el control de homogeneidad radiométrica parece un buen 
antídoto. Todo esto nos hace advertir que el proceso de filtrado, aunque necesario, debe ser espe-
cialmente cuidadoso. 

La utilización del Mapa de Hábitats y del MCSC va más allá de la obtención de unas áreas 
de entrenamiento para un posterior proceso de clasificación digital. El conocimiento del compor-



tamiento espectral de cada categoría, así como la continuidad temporal en la obtención de imá-
genes de satélite permitirán que la actualización temporal de la cartografía sobre vegetación sea 
más fácil, más rápida y menos costosa. 

Método de clasificación: IsoData masivo + reclasificador espectral a temático 

La clasificación mixta ha sido el método utilizado hasta el momento, empleando ClsMix y, 
para la clasificación no supervisada, el módulo IsoData, ambos integrados en MiraMon. IsoData 
(Duda y Hart, 1973) típicamente agrupa, mediante criterio de mínima distancia, los píxeles de 
una escena a un centro de clase previamente ubicado según el número de clusters especificado. 
Se recalculan de nuevo los centros de clase teniendo en consideración los valores de todos los 
píxeles que se han incorporado durante la fase anterior. Todo el proceso se repite iterativamente 
hasta que las asignaciones de los píxeles a los centros llegan a una situación de estabilidad sufi-
cientemente satisfactoria, o bien hasta que se llega a un número máximo de iteraciones fijado 
previamente por el usuario, etc. 

La implementación de IsoData (MiraMon) distribuye de dos formas distintas las semillas 
iniciales. Por un lado, permite introducir un determinado número de semillas sobre la diagonal 
multivariante de los datos, repartidas de forma equidistante. El rango donde repartir semillas en 
cada variable se puede restringir con un criterio basado en la media y desviación de cada banda, 
o bien en todo el rango posible. Por otro lado, se permite introducir otro grupo de semillas de 
forma aleatoria en todo el espacio multivariante de la imagen. Otra particularidad interesante de 
la implementación de IsoData utilizada, es la posibilidad de utilizar diferentes núcleos clasifica-
dores para investigar cuál es el más adecuado a nuestros propósitos: mínima distancia, distancia 
de Manhattan, máxima probabilidad, etc. Con ello se tiene mayor flexibilidad en lo que respeta 
al tratamiento más o menos paramétrico del clasificador. Por el momento se han probado dos 
criterios distintos para el cálculo de distancias entre píxeles y clases o clusters: la distancia eucli-
diana y la distancia Manhattan. 

Finalmente, comentar que la implementación utilizada permite la introducción de un gran 
número de variables (temperatura, pluviometría, reflectancia, etc.) sin necesidad de degradar a 
formato byte, así como la posibilidad de obtener gran número de categorías estadísticas (hasta un 
máximo de 32 767). 

Las variables introducidas en IsoData provienen de todas las bandas de las imágenes dispo-
nibles en cada zona (en unidades de reflectancias, excepto la banda 6, en unidades de grado cen-
tígrado) y de índices derivados de ellas (NDVI), así como de variables orográficas (modelo digi-
tal de pendientes, de resolución nominal 30m), y de variables climáticas (precipitación media 
anual, temperatura media de las mínimas en enero, temperatura media de las mínimas en abril, 
temperatura media de las máximas en julio, radiación mediana anual, todas ellas a resolución 
nominal 180m). 

Como puede observarse, las variables introducidas cuantifican diferentes propiedades físicas 
del terreno, y, por lo tanto, utilizan diferentes unidades para representarse. Esto hace que las va-
riables tengan varianzas muy dispares entre sí, hecho que no responde a su variabilidad interna 
real sino a la distinta magnitud que toman las unidades con la que se representa cada imagen. Es 
necesario, pues, escalar o estandarizar de algún modo las imágenes si no queremos que este fe-
nómeno, totalmente irrelevante, tenga una influencia excesiva en los resultados de la clasifica-
ción. 

En este sentido, se han seguido dos propuestas distintas para la estandarización de variables 
en la clasificación no supervisada. Por un lado, una normalización de cada imagen de modo que 
la imagen normalizada tenga media 0 y desviación estándar 1. Por otro lado, el uso del análisis 
de componentes principales (ACP). El ACP no se realiza sobre el conjunto completo de varia-



bles, sino que se escogen los mejores -los más explicativos- CP de conjuntos de variables con 
alta correlación entre sí (los mejores CP del conjunto de bandas del canal visible por un lado, del 
infrarrojo por el otro, de las variables climáticas por otro, etc.). De este modo, se minimiza la 
probabilidad de descartar un CP poco explicativo con relación al resto, pero con información 
válida para la discriminación de nuestras categorías. Ambos métodos tienen la desventaja que 
desperdician la información física que ofrece cada una de las imágenes. Futuras líneas de trabajo 
pretenden dedicarse a investigar nuevas formas de estandarización de las variables que preserven 
su significado físico al mismo tiempo que neutralicen el efecto de las unidades sobre la varianza 
de cada variable. 

La segunda fase del clasificador se basa en el módulo ClsMix de MiraMon. ClsMix es un 
programa de clasificación mixta de imágenes. Utilizando unos umbrales de frecuencia dados por 
el usuario, ClsMix reclasifica cada clase espectral de una imagen obtenida con clasificación no 
supervisada en clases temáticas, previamente definidas estas últimas por el usuario mediante 
áreas de entrenamiento. ClsMix utiliza básicamente dos parámetros para realizar la reclasifica-
ción. Por un lado, la fidelidad de la clase espectral a la clase temática, que es la mínima propor-
ción con que una clase espectral se encuentra dentro de la clase temática a la que se asignará fi-
nalmente. Esta proporción se expresa en función de la clase espectral. Por otro, la representativi-
dad de la clase espectral en la clase temática, que es la proporción de la clase espectral dentro la 
clase temática (en relación con la clase temática).  

La clasificación resultante se valida con una matriz de confusión (módulo MatConf de Mi-
raMon) utilizando las áreas de entrenamiento independientes reservadas para tal fin. 

RESULTADOS Y CONCLUSIONES 

Hasta el momento la metodología aquí descrita se ha aplicado sobre dos de las zonas climá-
ticas definidas anteriormente. Por un lado, se ha tratado la zona denominada “Temperatura Me-
dia, Precipitación Media, Radiación Alta” (código 3 de la leyenda de la figura 1 y cuadro 2) y, 
por otro, la de “Temperatura Alta, Precipitación Muy Alta en Estación Húmeda y Media en Esta-
ción Seca, Radiación Media” (código 6 de la leyenda de la figura 1 y cuadro 2). En la tabla 2 se 
muestra la superficie ocupada por cada una de estas zonas, las fechas de las imágenes Landsat 
utilizadas durante la clasificación, y un resumen de los resultados de la clasificación. 

 
Cuadro 2. Zonas Climáticas donde se ha aplicado la metodología y resultados de la clasifi-

cación. (*) Sólo el área comprendida entre órbitas. 
Código 
Leyenda 

Superficie 
válida 

utilizada 
(píxeles) 

Fechas Imágenes Landsat 
utilizadas en la clasificación

Número máximo 
de categorías cla-

sificadas (con 
mezcla) 

Porcentaje de 
acierto (pondera-

ción sobre los 
clasificados) 

3 7 460 696 01-04-2002, 19-05-2002, 
02-08-2003, 24-09-2002 

17 (34) 86.70% 

6* 840 331 19-03-2003, 13-06-2002, 
02-08-2003 

14 (28) 86.9% 

 
Los resultados obtenidos hasta el momento no son aún definitivos pero apuntan ya las ten-

dencias generales a las que conduce la metodología descrita en esta comunicación. En general, se 
permite discriminar de forma aceptable un número de categorías forestales que varía entre 15 y 
20, y hasta 34 si consideramos también mezclas de categorías. 

De las matrices de confusión se deduce que las áreas de entrenamiento obtenidas de forma 
automática son suficientemente válidas para utilizar en la clasificación. Las dimensiones de la 



matriz de confusión completa (con todas las categorías) sobrepasa los límites que permiten este 
documento. La tabla 3 se muestra un fragmento de una matriz para unas categorías característi-
cas. En general, las categorías se muestran bien discriminables las unas de las otras, e incluso se 
llega a diferenciar satisfactoriamente a nivel de especie (ver, por ejemplo, el caso de los pinos, 
tradicionalmente muy difíciles de separar). Algunas de ellas, sin embargo, no consiguen clasifi-
carse. Se trata de categorías con poca representatividad en la zona climática (por ello estos erro-
res no tienen un peso importante en el porcentaje de acierto global). Los motivos por los que no 
aparecen se atribuyen a un excesivo filtrado de sus áreas de entrenamiento. Al ser tan poco fre-
cuentes y tener pocos píxeles de áreas de entrenamiento, los valores patrones utilizados en el 
filtrado de estas categorías pueden estar desviados respeto la realidad y, consecuentemente, in-
troducir mayor confusión. 

Los errores de omisión suelen ser considerablemente mayores a los de comisión. Obsérvese, 
sin embargo, que en general la mayoría de píxeles “omitidos” en una categoría no se confunden 
con otras sino que no se clasifican. Este hecho está íntimamente relacionado con el parámetro de 
fidelidad usado en ClsMix. Cuánto más alto es este parámetro, más exigente es el clasificador, 
más difícil es que un píxel se clasifique en una determinada categoría. El número de píxeles no 
clasificados puede reducirse si, a partir de los resultados de ClsMix, definimos nuevas categorí-
as, mezcla de dos o más categorías presentes en las áreas de entrenamiento introducidas. A parte 
de reducir los píxeles no clasificados, estaremos ampliando la leyenda de la clasificación. Por 
ejemplo, en la clasificación presentada en la tabla 3, pasamos de 21 categorías y 4 685 304  píxe-
les clasificados a, definiendo nuevas categorías de mezcla, 34 categorías y 6 645 330 píxeles 
clasificados.  

Cuadro 3.  Matriz de confusión para alguna de las categorías de la leyenda. Leyenda: 1= 
Otros  (conjunto de 16 categorías no contempladas en esta tabla); 2= Matorrales y tomillares; 3= 
Prados silicícolas; 4= Pinus halepensis; 5= Pinus sylvestris; 6= Pinus nigra. 

Verdad-Terreno 
 1 2 3 4 5 6 Total %com Exusu 
0 4767 2376 384 3928 1671 6135 19261  
1 16837 238 30 98 132 646 17981 6.36 93.64
2 862 5832 13 84 0 12 6803 14.30 85.70
3 215 29 2657 0 0 0 2901 8.40 91.60
4 168 377 0 15065 2 1424 17036 11.60 88.40
5 404 0 0 0 5408 141 5953 9.20 90.80
6 788 18 0 1361 77 7930 10174 22.10 77.90

Total 24041 8870 3084 20536 7290 16288 80109  
%om 29.97 34.30 13.80 26.60 25.80 51.30   

C
la

si
fic

ac
ió

n 

ExProd 70.03 65.70 86.20 73.40 74.20 48.70   
 
 
Un hecho a destacar es que las confusiones existentes se suelen dar entre categorías pareci-

das, o bien que suelen aparecer asociadas en la naturaleza (pinos y matorrales, por ejemplo). Esto 
puede aprovecharse para presentar los resultados cartográficos de la clasificación con distintos 
niveles de detalle y precisión temática (aunque a mayor detalle, menor grado de acierto general y 
por categoría). En lugar de intentar discriminar diferentes especies de pinos, por ejemplo, pode-
mos generar una categoría más general que incluya a todas estas especies. La tabla 4 es la matriz 
de confusión de la misma clasificación que la tabla 3, pero con las categorías agrupadas. Obsér-
vese que el porcentaje de acierto ponderado sobre las zonas libre de NODATA aumenta del 
86.7% al 93.0%. 



 
Cuadro 4.  Matriz de confusión para las categorías agrupadas procedentes de la clasifica-

ción. Leyenda: 0= NODATA, 1= Coscojas, 2= Prados, 3= Pinos, 4= Robles, 5= Encinares, 6= 
Carrizal, 7= Suelo. 

Verdad-terreno 
  1 2 3 4 5 6 7 Total %com ExUsu

0 2837 565 11789 476 3533 0 61 19261   
1 6235 66 96 106 267 15 18 6803 8.30 91.70 
2 38 3316 23 19 42 0 2 3440 3.60 96.40 
3 490 0 31508 118 1063 0 2 33181 5.00 95.00 
4 68 2 82 2668 14 0 0 2834 5.90 94.10 
5 628 44 795 272 12795 0 0 14534 12.00 88.00 
6 0 0 0 0 0 22 0 22 0.00 100.00C

la
si

fic
ac

ió
n 

7 0 0 0 0 0 0 34 34 0.00 100.00
 Total 10296 3993 44293 3659 17714 37 117 80109   
 %om 39.40 17.00 28.90 27.10 27.80 40.50 70.90    
 ExUsu 60.60 83.00 71.10 72.90 72.20 59.50 29.10    

             
  
El uso del filtrado de las áreas de entrenamiento mediante el estudio de su variabilidad in-

terna mejora sensiblemente los resultados de la clasificación. Por ejemplo, en la zona 6, utilizan-
do una misma imagen IsoData con 310 clusters, con una leyenda de 16 categorías y exigiendo 
una fidelidad en ClsMix del 70%, el porcentaje de acierto aumenta modestamente del 86.9 (sin 
filtrado) a 87.1. El hecho que el área esté dominada por la categoría Pinus halepensis, la cual 
tiene un buen porcentaje de acierto en ambos casos, nos puede enmascarar algunas diferencias 
existentes entre los resultados con o sin filtro. Podemos observar como el uso del filtro reduce la 
confusión entre ciertas categorías y al mismo tiempo permite clasificar más superficie que el uso 
de áreas de entrenamiento sin filtrar. Sin embargo, dado que el filtrado iterativo descarta más de 
la mitad de la superficie de áreas de entrenamiento, se tendrá que estudiar con más detalle si es 
posible mejorar los resultados variando los parámetros estadísticos de eliminación, los paráme-
tros de estabilización de la población, y las imágenes de referencia. 
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