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Resumen

L asmetodol ogias unitempora es habitua mente utilizadas paracartografiar el
areaafectadapor unincendio forestal se basan en laclasificacion deuna
imagen NDV | post-incendio; sin embargo, presentan algunas|limitaciones.
Este trabgj o propone una metodol ogia basada en el empleo conjunto del
Modelo de Mezclas Espectrales (Spectral Mixture Analysis- SMA) y el
analisis de imagenes basado en objetos (Object-Based Image Analysis -
OBIA), conlafinalidad deminimizar estos problemas. Por unaparte, SMA,
quetrabagjaanivel subpixel, posibilitaminimizar lasconfusionesoriginadas
por lainfluenciadel suelo; y, por otra, OBIA, trabgjando anivel suprapixe,
permite considerar caracteristicas no espectralestalescomolaformay la
textura. Laimagen fracci dn vegetaci on quemada, obtenidaa descomponer
espectralmente una imagen Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus,
ETM+, posterior al incendio considerado, fuelaentradade un clasificador
orientado aobjetos que empled dos nivel es de segmentacion. Laprecision
delosresultadosobtenidosutilizando estametodol ogiaen € incendio ocurrido
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Abstract

entrelosdias 13y 17 de septiembre de 1998 en Tabuyo del Monte— L eon-
Espafia (3.309 ha), esmuy prometedora, indicando sinergias entre ambos
métodos, y con un gran potencial paralacartografiade areas quemadasy
estimacion denivelesde severidad.

Palabrasclave: tel edeteccion; incendiosforestales; unmixing; clasificacion
orientadaaobjetos.

Unitemporal methodol ogies used to mapping burned areaare usudly based
on post fire NDV | image classification; neverthel essthey present several
l[imitations. In order to minimize these deficiencies, this work shows a
methodol ogy based on Spectra MixtureAnaysis(SMA) and Object-Based
ImageAnaysis(OBIA). Ontheonehand, SMA, working at subpixel level,
permitsminimisethe errorsdueto soil influence. On the other hand, OBIA,
working at suprapixel scae, dlowsto consder not only spectra characteristics
but also form and texture. The burned vegetation fractionimage, obtained by
unmixing aLandsat Enhanced Thematic Mapper Plus(ETM+) post fireimage,
wastheinput to atwo segmentationlevelsOBIA. Theresultsacuracy obtained
applying thismethodol ogy on the study of theforest fire occurred between
13th-17th September 1998 in Tabuyo del Monte (Ledn-Spain) (3,309 ha)
wasvery promising, showing synergiesbetween SMA and OBIA and agreat
potential to burned areamapping and severity estimation.

Key words: remote sensing; burned areas, unmixing; object-oriented
classfication.

I ntroduccion

L ateledeteccién representaun papel importanteen el sistemade gestion de

incendiosyaque permite obtener, deformasencillay rapida, lainformacion que necesita
e ssema(KLAVERY SINGH, 1998). Lasimagenesde satélite, junto conlosprogramas
guelasanalizan, estan sustituyendo el trabajo de campo necesario paraconseguir 10s
datos requeridos principalmente por dosrazones: 1.- larapidez de adquisicién permite
implementar Sstemasdevigilanciagquetrabganentiempored, ocuas red, 2.- laadquiscion
de informacién resulta sensiblemente més econdémica siendo su nivel de fiabilidad
equivaente. Unavez qued incendio hasido extinguido, paraandizar laextensondela
superficieafectaday laintensidad con quelo hasido, puede utilizarse unacombinacion de
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imégenesdebgjay ataresolucién espacia. Deestaforma, podrarealizarse unaestimacion
de los dafios producidos tanto directos como indirectos (desaparicion de bosgues,
disminuciéndeturiamo,...). ASmismo, esposibleredizar un seguimiento delaregeneracion
delasmasasforesta es, que, entre otras cosas, serviraparaactuaizar losmapasde cubiertas
devegetacion apartir delos cuaessedefinenlosindicesde peligroy riesgo, cerrdndose
asi d ciclodd fuego.

Atendiendo alametodol ogiaempleada paracartografiar € &readafiadapor
un incendio forestal asi como los niveles de dafio ocasionados, existen dos grandes
dternativas. d enfoqueunitempora y e multitemporal. El primero utilizaunaunicaimagen
posterior a fuego, y mediante diferentestransformacionesy clasificacionesdelaimagen
origind obtieneunaestimacion dd &eaafectada Lasegundadternativasebasaen comparar
dosiméagenes de satélite, unaanterior a fuego y otra posterior, mediante técnicas de
deteccidn decambios, paraobtener dichaestimacion. En estetrabgo seutilizaraun enfoque
unitempord.

L asmetodol ogias unitempora es habitud mente utilizadas paracartografiar €
areaafectadapor unincendioforestal sebasan enlaclasificacion deunaimagen indicede
vegetaci on de diferencianormalizada (Normalized Difference \legetation Index - NDVI)
post-incendio. Sin embargo, dichas metodol ogias presentan unaseriedelimitaciones, ya
guelaimagen NDV I seveinfluenciadaen gran medidapor € suelo, [o que puede ocasionar
confusionesentre zonasquemadasy otrascubiertas(PEREIRA, 1999; ELMORE etdl.,
2000). El empleo del Spectral Mixture Analysis- SVIA puede reducir estas confusiones.
Existen diversostrabajosen los que se utilizan |asimégenes fraccion como entradaa
diferentesalgoritmosde clasificacion con € objetivo de cartografiar € areaafectadapor
unincendio forestal (COCHRANEy SOUZA, 1998: SA et al., 2003; QUINTANO et
al., 2005a). En ellos, de formageneral, |os resultados obtenidos aplicando unmixing
como etapapreviaalaclasificacion han sido aceptablesy motivadores, superando en
muchos casos |os obtenidos utilizando iméagenes NDVI. Sin embargo, respecto ala
cartografiadelos niveles de severidad, existe un menor niUmero de trabajos, en parte
debido aladificultad de obtener datos fiables sobre el terreno y en parte debido ala
necesidad detrabajar conimégenes de ciertaresol ucion espacia. Respecto alaetapade
clasificacion, laclasificaci on orientadaaobjetos permite mejorar losresultadosdel método
convencional yaque utilizainformaci on espacia ademasdelaespectral. Existen dgunos
trabajos (Mitri y Gitas, 2002; Quintano et a ., 2006) que muestran que lasegmentacion
como etapapreviaalaclasificacion mg oralosresultados obtenidosd cartografiar areas
incendiadas.

En estetrabgj o se presentaunametodol ogiabasadaen € empleo conjunto
de SMA y Object-Based Image Analysis- OBIA. Deestaforma, SMA, quetrabgjaa
nivel subpixe, permitirdminimizar lasconfusionesoriginadaspor lainfluenciadd sudlo; y
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OBIA, trabgjando anivel suprapixel, permitirdconsiderar caracteristicasno espectraes
talescomolaformay latextura, me orando losresultadosdelaclasificacion convenciond.
Lazonadeestudio degidahasido @ granincendioforestal de Tabuyo del Monte (Ledn-
Espafia) (figural), siendo el principal objetivo validar lametodol ogia propuestapara
cartografiar € éreaafectadapor dichoincendioy definir losnivelesde afectacién apartir
deiméagenes Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+).

Figura 1. Mapade situacion (a) y Modelo Digital del Terreno de la zona de estudio (b)
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Material y Metodo

ZonadeEstudio

El estudio seharedlizado en @ granincendioforestal ocurrido en Tabuyo del
Monte (Ledn, Espania) quetuvo lugar entrelasdias 13y 17 de septiembrede 1998y que
afect0 a3.309 ha(segun laestimacion oficial relizadamediante GPSy helicoptero).

Tabuyo del Monte estasituado enlaSierradel Teleno, que es unapequefia
cadenamontaiiosaen el sureste delaprovincial de Leon (Espafia). Su orientacion es
sureste, laaltitud estd comprendidaentre 850 a2.188 m, y lamayor pendiente es del
11%. El nivel de precipitacionesanual sesitiaentre 650 a900 mm con unatemperatura
media de 15 °C. La vegetacion existente es bosgue de Pinus pinaster Ait., con una
extens on de aproximadamente 11.500 ha, con al gunos g emplares aidl ados de Quercus
pyrenaicaWilld. y PinussylvestrisL.

Material

Se hautilizado unaimagen Landsat ETM+ post incendio, adquiridadl 16 de
septiembre de 1999 que cubre el area de trabajo (Orbita 203/punto 31. AsSimismo se
cuentacon el perimetro del incendio digitalizado mediante GPSy con loslimitesdelos
distintos nivel esde severidad con que lazonafue afectada, y con unaortofoto tomadael
dia 18 de septiembre de 1998 (un diadespués de que e incendio fueraextinguido).

Metodo

Lametodol ogia propuesta se basaen el empleo conjunto de SMIAy OBIA.
Enlamayor partedelasaplicacionesrel acionadas conincendiosforestalesseempleanlas
imagenes NDVI como sindnimo de nivel/estado de lavegetacion, sin embargo, estas
imagenesno Sempre proporcionan laprecision requerida, yaque seveninfluenciadasen
granformapor el sueloy lasombraexistentes. Por este motivo, estetrabajo buscaenla
aplicacion del Model o de M ezclas Espectra esalasimégenes original esunadternativaa
empleo de imégenes NDVI, basdndose en |a existencia de algunos trabajos previos
relacionadoscon d estudio delavegetaciony € empleo ded model o demezclasespectraes
(NOVOy SHIMABUKURO, 1997; DIAZ-DELGADOY PONS, 1999; RODRIGUEZ-
Yl eta., 2000).

Por otraparte, y adiferenciadelastécnicasclas casde procesado deimégenes
desatdlite, launidad basi cade procesado en OBI A son |os objetos (0 segmentos) dela
imageny nolospixeesindividuaes, yaquee agoritmo ded asficacion actlasobre objetos,
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permitiendo laidentificacion de objetosreal es, correctamente definidostanto en forma
como en clasetemdtica. Estosresultados no pueden ser obtenidos mediante un clasificador
tradicional orientado apixel (BAATZ y SCHAPE, 1999).

Este trabagjo trata de mostrar la sinergia entre las dos técnicas antes
mencionadas. SMA y OBIA, demostrando que e resultado delaaplicacion conjuntade
ambias, essuperior alaaplicacion deunadeéllas, y mostrando que e empleo deimégenes
fraccion como entrada del algoritmo OBIA permite mejorar |os resultados finales.
Considerando estasideas, |lametodol ogia propuesta puede concretarse en lafigura 2.

Figura 2. Diagrama de flujo de la metodol ogia propuesta
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Etapal. Preprocesado

Seredliz0 unacorreccion radiométricay geoméricadelaimagen original, no
sendo necesario convertir losva oresdigita esareflectividad, porque SMA puedeagplicarse
directamente sobrelosnimerosdigitales(ND) originales.

Etapa 2. Andlisis de mezclas espectrales

SMA esun método ampliamente utilizado paraestimar las proporciones
subpixel de cada componente basico (endmember) considerado. En este trabajo, se
consderarad procesolined, que paracadapixd delaimagen puederepresentarsemediante
lasguienteecuacion:

DNpl’er = £(fi DNi) + epixel

Donde* DN o esel DN del pixel delaimagen que se estadescomponiendo
espectralmente, ‘e, | esladiferenciaentreel valor DN del pixel consideradoy e modelado,
‘f sonloscoeficientesqueminimizan €l error y representan laproporcion depixel ocupada
por €l componente basico considerado, y ‘DN." sonlos DN de cadacomponente basico
considerado.

Antesde descomponer espectrd mentelosdatosoriginaes, esnecesario definir
lasfirmasespectraesdeloscomponentesbas cos. Estos espectros pueden ser considerados
como puntos en un diagramade dispersion n-dimensional, donde‘n’ esel nimero de
bandas (BOARDMAN et al., 1995), siendo sus coordenadas|osvaloresderadianciao
reflectancia. Ladistribucion de estos puntos en el n-espacio se utilizaparaestimar el
nuimero de componentes basicosy su firma. Parapoder visualizar 10s pixel esmas puros
sobre un diagramade dispersion y obtener [os componentes bési cos, en estetrabajo se
aplicd e Pixd-Purity-Index™ (PPI™), sobre latransformadaMinimum Noise Fraction
(MNF) delaimagen original. Latransformacion MNF permiteeliminar el ruido dela
imagen, determinando asi ladimensiénreal delamisma, y reduciendo losrequerimientos
computacionales(BOARDMAN y KRUSE, 1994). Por su parte, PPI™ esun medio de
localizar 1os pixel es mas puros en imagenes multiespectral es o hiperespectrales. Tras
identificar estospixelesméspuros, seaplicd latransformadainversaMNF adichospixeles
y severificd visua mente su respuestaespectral . Estos pixelesmés puros correspondieron
aloscomponentesbésicosdelaimagen.

Tanto ladefinicion deloscomponentesbésicosdelaformadescrita, comola
resolucion del sistemade ecuaciones, serepitieron hastaqueel error cuadratico medio
(Root Mean Square - RMS) fueinferior a 1. Lasimagenes fraccion obtenidas de este
modo fueron laentradadd s guiente paso delametodol ogia.
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Etapa 3. Clasificacion basada en objetos

El desarrollo deunmodel o orientado aobjetosimplicadosetgpas. segmentacion
y clagficacion (MITRI y GITAS, 2002). Medianted proceso de segmentaci on multinivel,
todos|os objetosdelaimagen crean unared jerarquica, donde cadaobjeto conoceasus
SUper-objetosy asus sub-obj etos (conservando asi informaci on contextual paraandlisis
posteriores). Seguidamente sellevaacabo unaetapadeclasificacion anivel objeto.

En estetrabgjo, laestrategiaparadefinir el areaquemaday losnivelesde
severidad fueredizar unasegmentacion adosescalas, paralo cud secred unaredjerarquica
deobjetosdedosniveles. End nivel 2 (segmentacion gruesa), losgrandesobjetosfueron
clasificados como no quemadosy posiblemente quemados sin clasesrelacionadas. Este
nivel proporciond el contexto paradetectar |as areas quemadas en laimagen fracciony
fueutilizado comoinformaci dn de per-objetosparad nive 1. End nivel 1 (segmentacion
fina) lospequefios objetos seclasficaron entresnivel esde severidad (total mente afectados,
muy afectados, y afectados). A este nivel, laclasificacion con clasesrel acionadasfue
realizada utilizando lainformacion del nivel 2. En ambas clasificaciones se emplearon
funcionesde pertenenciay reglasborrosas.

Etapa 4. Verificacion deresultados

Esnecesario conocer laestabilidad delaclasificacion asi como lacapacidad
delasclasesdefinidas paraextraer lainformacion delaimagen. Paraello, ademasdelos
métodos cl&si cos de eva uaci on deresultados, se han utilizado técni cas especificasbasadas
en conceptosborrosos. En estetrabgj o, laprecision delaimagen clasificadafueverificada
medi ante datos de campo recogidosenlaortofotoy € perimetro oficia ca culado mediante
GPS. De estaforma, se calcularan la precision de usuario, de productor, asi como el
estadistico Kappa(CONGALTON y GREEN, 1999).

Por otra parte, se compararon los resultados obtenidos aplicando
conjuntamente SVIA'y OBI A con agquel los obtenidos aplicando Unicamente SMA u OBI A.
Paradllo, seutilizaron clasificadores convenciona es conlasimagenesfraccion, asi como
OBIA conlaimagen NDVI.

Resultados y Discusion

En estetrabgjo find mente fueron cons derados cuatro componentes bésicos:
guemado, dostipos de vegetacion sanay suel 0. El componente sombrano seincluyé de
formaexplicita, peros deformaimplicitayaqueal resolver € sistemade ecuacionesla
condicion desumaunidad no fueincluida. Lasimégenesfracci on obtenidas se muestran en
lafigura3.
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Figura 3. Imégenes fraccion
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Por su parte, laimagen resultante delaclasificaci dn orientadaaobjetos gparece
enlafigura4. Deacuerdo con laclasificacion, laclase de severidad que ocupamayor
extension eslade ' totalmente afectada con 2.505 ha. Ladeteccion delasuperficietotal
guemadamedianteel model o propuesto haproporcionado muy buenosresultados (3.320
hadetectadas frente a 3.309 hamedidas mediante GPS).

Figura 4. Imagen clasificaday perimetro oficial

Miveles dé severidad
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Respecto alaprecisiéon delaclasificacion orientada a objeto, lafiguras
muestralas matrices de confusion paraambosniveles. Laprecision delaclasificacion se
estim6 en 97,91 % parad nivel 1y 98,90 % parad 2,y € estadistico Kappaen 95,29 %
(nivel 1) y 93,38 % (nivel 2).
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Figura 5. Matriz de confusion paralos niveles 1y 2
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A lavistadelosresultados obtenidos (desde un punto devistaabsol uto), es
posibleafirmar quelametodol ogiapropuestahacartografiado tanto € perimetrodel area
afectadacomo los niveles de severidad con unos muy buenos nivelesde precisién. Por
otraparte, S seanalizan desde un punto de vistarelativo, comparando estos resultados
conlosobtenidos aplicando otras metodol ogias, esposibleafirmar o siguiente.

Este mismo incendio hasido estudiado en otras ocasiones. Quintano et al.
(2005b) cartografiaron € perimetro trabg ando conimagenesfraccion dd sensor Advanced
Very High Resolution Radiometer (AVHRR) desde una perspectivamultitemporal. En
aquel caso, se obtuvo un indice Kappade 80% Yy e areaafectada se estimo en 2.556 ha.
Comparando ambostrabajos, es posible deducir que el empleo deimégenesETM+ ha
permitido meorar laprecisién delaestimacion dd areaquemadaasi como definir diferentes
nivelesde severidad. Por otraparte, el empleo detécnicasunitemporaleshaevitadola
necesidad de disponer y preprocesar dosimagenes.
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Si consideramos los resultados obtenidos a realizar una clasificacion
convencional no supervisadadelasimagenesfraccion utilizando SMA perono OBIA, es
interesante observar que, debido alaaplicacion de OBIA, laprecisidndelaclasificacion
haaumentado cons derablemente, posibilitando asimismo laidentificacion delosdiferentes
nivelesde severidad. Lafigura6 muestragraficamentel osresultados obtenidosal aplicar
un clasificador K-means sobrelaimagen fracci6n vegetaci on quemada. Losresultados
obtenidosal aplicar otrosclasificadores no supervisados, como |SODATA, fueron muy
similares. También sehicieron pruebasvariando € tipo deimagen fraccion utilizadacomo
imagen deentradad clasificador, obteniendo s empreresultados seme antes (indice Kappa
inferior a 75%).

Figura 6. Imagen clasificada utilizando SMA y K-means
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Conclusion

Lametodol ogiapropuesta, basadaen el empleo conjunto de SVIAy OBIA
sobredatosETM+, hapermitido cartografiar 3.320 hacomo areaincendiadafrentealas
3.309 hamedidas mediante GPS Ademas si setiene en cuentalaidentificacion delos
niveles de severidad con que dichaareafue afectadapor el fuego, losestadisticosKappa
obtenidos fueron superiores a93%. Aunque el trabaj o estaaln en susetapasiniciales,
estosresultados hacen posible afirmar quedichametodologiaesvdiday quetieneungran
potencia paraextraer informacion deimégenesde satélite deresolucion media
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