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I.1 Introducción 

Los incendios son el principal agente perturbador de los ecosistemas 

forestales después de la actividad humana y agrícola (Bond y van Wilgen, 

1996; Goldammer, 2006). Sin embargo, hay incendios forestales que 

forman parte natural del ecosistema y mantienen la biodiversidad del 

mismo.  

En los últimos años se ha incrementado el número de incendios no 

naturales, y con ello, se ha producido un aumento de los daños, 

convirtiéndose en una grave amenaza para la salud pública, el bienestar 

económico y los valores ecológicos del ecosistema afectado (Pyne, 

2001). 

Anualmente, los incendios forestales afectan alrededor de tres a cuatro 

millones de km2 en todo el mundo, lo que equivale a un 3% de la 

superficie vegetal de la Tierra (Giglio et al., 2013). Estos incendios 

producen unas emisiones de gases de efecto invernadero 

(fundamentalmente CO2) estimadas entre un 25-35% sobre el total de 

emisiones netas (FAO, 2012). 

En Europa, el 70% de los incendios se producen en los países de la 

cuenca mediterránea (JRC, 2014). Durante las décadas de los 80 y 90, los 

incendios aumentaron debido a un abandono masivo de tierras (Mouillot 

& Field, 2005), aunque un mayor número de incendios, sin embargo, no 

se tradujo en un aumento del área quemada. Se ha observado una gran 

variabilidad interanual con una tendencia a la baja (San-Miguel-Ayanz et 

al., 2013), posiblemente provocada por la crisis financiaría que ha sufrido 

Europa estos últimos años, especialmente en los países mediterráneos. 

En España se han producido 416.000 incendios durante el período 1991-

2014. De ellos, un 63% fueron conatos y sólo un 37% incendios con 

superficie mayor a 1 hectárea (ha). Los incendios sufridos durante estos 
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años han quemado una superficie equivalente a la Comunidad 

Autónoma de Cataluña (32.000 km2). De estos, un 42% se corresponden 

con grandes incendios forestales (GIF), incendios que superan las 500 ha 

de superficie (ADCIF, 2002; ADCIF, 2012; ADCIF, 2013; ADCIF, 2014). 

Estos incendios han supuesto unas pérdidas económicas estimadas en no 

menos de 1.100 millones de euros anuales (Ortuño Pérez y Fernández-

Cavada Labat, 2007). 

En las Islas Canarias se han dado 1.693 incendios durante el período 

2000-2015, de los cuales un 85% fueron conatos. Del 15% de los 

incendios ocurridos (superficie mayor a 1 ha), un 3,9% se declararon 

como GIF. En la última década, el 93% de la superficie quemada ha 

ocurrido en el 0,6% de los incendios ocurridos en las islas. De estos, un 

57% (35.500 ha) se produjeron en dos GIF en el año 2007 (datos 

extraídos de ISTAC, Instituto Canario de Estadística). 

Una adecuada y eficaz gestión de los incendios forestales conlleva 

actuaciones en tres momentos distintos (GAO, 2003) (Figura 1.1). Las 

actividades previas a un incendio se centran en minimizar el riesgo, y 

consisten en el seguimiento de cambios en la vegetación, el control de 

los combustibles forestales y la observación y predicción de las variables 

meteorológicas temperatura, humedad y viento fundamentalmente. 

Otras actividades durante esta fase incluyen la gestión de los recursos 

humanos y la evaluación de los materiales disponibles. Las actividades 

que se llevan a cabo durante un incendio incluyen la detección del 

mismo, la planificación del ataque contra el fuego y el envío de recursos. 

Con respecto a las actividades post-incendio se incluye la evaluación del 

impacto del fuego (cuanto, cómo y dónde se ha quemado), los 

mecanismos de estabilización que protejan frente a los efectos 

secundarios del fuego (inundaciones, contaminación de la cuenca o 

erosión de la superficie), la rehabilitación de las zonas afectadas y la 

realización de trabajos de restauración.  

http://www.gobiernodecanarias.org/istac/temas_estadisticos/territorioymedioambiente/medioambiente/biodiversidadyproteccionambiental/C00004A.html
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En varias de las actividades relacionadas con la gestión de los incendios 

forestales, la teledetección desempeña un papel importante. La 

teledetección consiste en la medición de la radiación electromagnética 

reflejada o emitida por los objetos de la superficie terrestre mediante 

sensores que no están en contacto directo con ellos. Estos sensores 

pueden estar a bordo de satélites, vehículos aéreos o drones, y miden la 

energía en diferentes partes del espectro electromagnético, desde el 

ultravioleta a las microondas.  

Actividades Continuas
Concienciación de la 

comunidad
Planificación y control del 

presupuesto
Mejora continua de los de 

recursos disponibles

Actividades Previas

Mapa de Vegetación

Mapa de Combustibles

Predicción Meteorológica

Preparación del personal

Gestión de recursos

Actividades durante el incendio

Detección del incendio

Aviso del incendio

Gestión y respuesta ante el 
incendio

Seguimiento del incendio

Mapa de Área Quemada

Actividades Posteriores

Evaluación del incendio 
(intensidad y severidad)

Establecer medidas de 
recuperación del área 

afectada

Seguimiento de las 
medidas de control y 

recuperación establecidas  

Figura 1.1. Actividades relacionadas con la gestión de los incendios forestales (Fuente: 
GAO, 2003). 

Durante la fase previa al incendio, sensores sensibles a la radiación en el 

rojo (~0,6 μm) e infrarrojo próximo (~0,8 μm) permiten obtener 

información del estado de la vegetación mediante los denominados 

índices espectrales. Una completa revisión sobre el tema se encuentra 
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en Xie et al. (2008). La predicción del riesgo de incendio también se 

aborda mediante técnicas de teledetección. Los sensores remotos 

permiten obtener el contenido de humedad de la vegetación y las 

condiciones meteorológicas que se utilizan para generar índices de 

riesgo. En ecosistemas mediterráneos, Piñol et al. (1998) relacionaron 

datos de una estación meteorológica con índices de riesgo de incendio 

desde satélite. Para la Península Ibérica, Pausas (2004) analizó la relación 

entre la climatología y la ocurrencia de incendios. En las Islas Canarias, 

fuertemente afectadas por los incendios forestales durante la última 

década, se han desarrollado herramientas de evaluación del riesgo de 

incendios. Para ello, se ha usado un modelo de regresión logística 

multivariante, que combina los datos de Teledetección y diferentes 

variables asociadas al riesgo (tipo de vegetación, horas de insolación, 

proximidad a las carreteras, estadísticas de incendios…), y las integra en 

un Sistema de Información Geográfico (Hernández-Leal et al., 2006; 

2008). En el trabajo de Yebra et al. (2013) se hace un completo repaso a 

la literatura publicada sobre la obtención del contenido en humedad de 

la vegetación viva mediante teledetección. Por último, la teledetección 

se emplea para el cartografiado de los combustibles forestales, tema 

fundamental en este trabajo de tesis y que será tratado con más detalle 

en el tercer apartado de este capítulo. 

Durante la fase de ocurrencia del incendio, los sensores remotos pueden 

detectar un fuego por la pluma de humo producida (Leblon et al., 2012) 

o por las altas temperaturas originadas. Varios autores han desarrollado 

algoritmos de detección de incendios usando principalmente sensores 

con bandas situadas en el infrarrojo medio (~ 4 μm) y el térmico (10 – 12 

μm). Ayanzi et al. (2005) utilizaron imágenes del sensor SEVIRI (Spinning 

Enhanced Visible and Infrared Imager) a bordo del Meteosat, Li et al. 

(2001) el sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer). 

Utilizando las mismas bandas, pero con el sensor MODIS (Moderate-

Resolution Imaging Spectroradiometer) de los satélites TERRA y AQUA de 

NASA, Kaufman et al. (1998) desarrolló un algoritmo de detección que 



Tesis Doctoral 

23 

posteriormente fue mejorado por Giglio et al. (2003) ampliando el 

número de canales utilizados.  

Tras el fuego, se han empleado técnicas de teledetección para 

cartografiar la extensión y determinar la severidad del incendio. En 

muchos trabajos se realizan estimaciones del área quemada a nivel 

global usando imágenes del NOAA-AVHRR (Pereira, 1999; Moreno-Ruiz 

et al., 2012), SPOT Vegetation (Satellite Pour l'Observation de la Terre 

Vegetation) o ATSR-2 (Along Track Scanning Radiometer) (Tansey et al., 

2008; Simon et al., 2004). A nivel regional, podemos citar el uso de 

imágenes MODIS (Justice et al., 2002; Alonso-Benito et al., 2008), o el 

uso  de los productos MODIS de áreas quemadas para estudios de 

comparación con datos reales (Moreno-Ruiz et al, 2014) o la 

comparación entre los productos MODIS con datos de NOAA-AVHRR y 

SPOT Vegetation (Núñez-Casillas et al., 2013), Landsat-TM (Thematic 

Mapper) (Michalek et al., 2000; Chuvieco y Congalton, 1989; Mallinis y 

Koutsias, 2012) o ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and 

Reflection Radiometer) (Alonso-Benito et al., 2008). En relación con la 

severidad se han determinado diferentes índices o clasificaciones. En 

EEUU por ejemplo, se utiliza BARC (Burned Area Reflectance 

Classification), el cual presenta cuatro clases de severidad. Roy et al. 

(2006) utilizan el índice NBR (Normalized Burn Ratio) con imágenes 

Landsat ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus). Miller et al. (2009) 

propone el RdNBR (Relative Differenced Normalized Burn Ratio) para 

clasificar cuatro tipos de severidad. Santis y Chuvieco (2009) modificaron 

el índice CBI (Composite Burn Index) para crear el GeoCBI, que tiene en 

cuenta la fracción de cabida cubierta de la vegetación y los cambios que 

se producen en el índice de área foliar (LAI, Leaf Area Index). Malone et 

al. (2011) utilizaron datos históricos de incendios con imágenes Landsat 

y el índice dNBR (differenced Normalized Burn Ratio). 
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I.2 Terminología: Tipos y modelos de combustibles 

Antes de introducir el concepto de combustible forestal y las diferentes 

clasificaciones que se utilizan para su cartografiado, conviene comentar 

brevemente qué tipos de incendios forestales se pueden producir de 

acuerdo a la forma en que se propagan. 

Los incendios forestales se clasifican en fuego de suelo o subsuelo, fuego 

de superficie o fuego de copas (Figura 1.2). 

En los incendios de suelo, el fuego se propaga por la materia orgánica en 

descomposición y las raíces. Casi siempre se queman despacio y en 

combustión incandescente (poca o ausencia de llama) al no disponer de 

suficiente oxígeno (Scott & Reinhardt, 2001). En el incendio de 

superficie, el fuego se propaga por la hojarasca, hierbas, arbustos y 

madera caída que se encuentra en el suelo, pero no por restos vegetales 

en descomposición (Scott & Reinhardt, 2001). Y en los incendios de 

copas el fuego consume la cubierta arbórea. Estos, pueden presentar 

tres sub-tipos: pasivos o de antorcha, donde las copas se encienden de 

forma intermitente debido a la presencia del frente de fuego en el 

sotobosque; activos, en los que simultáneamente se produce la 

combustión del material de superficie y las copas de los árboles; e 

incendios de copas independientes, donde el frente del incendio avanza 

rápidamente, sin influir la presencia o no de un fuego de superficie.  

Toda la vegetación dispuesta a arder son los combustibles forestales. 

Para caracterizar correctamente estos combustibles, se necesita conocer 

la cantidad y proporción de biomasa viva y muerta, como se distribuyen 

los tamaños (ramas, hojas, troncos,….), la distribución horizontal de la 

vegetación (composición de la misma) y su estructura vertical (Burgan et 

al., 1998; Andrews and Queen, 2001). Como resulta imposible obtener 

esta información para toda la superficie forestal, se simplifica la realidad 

definiendo distintos tipos de combustibles. Una posible definición la 
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podemos tomar de Merril y Alexander (1987), que definen los tipos de 

combustibles como “aquellas asociaciones vegetales, con especies, 

formas, tamaños y continuidad, que presentan un mismo 

comportamiento ante un incendio forestal”.  

 

Figura 1.2. Tipos de incendios forestales. 

Para estudiar los incendios históricos o para planificar las labores de 

extinción en un incendio activo se utilizan modelos de simulación 

matemáticos del comportamiento y propagación del fuego. Están 

basados en el triángulo del fuego forestal formado por los combustibles, 

el tiempo atmosférico y la topografía, teniendo cada uno de los lados de 

ese triángulo sus propios modelos o simplificaciones de la realidad. Uno 

de los datos de entrada necesarios para ejecutar esos programas de 

simulación son los denominados modelos de combustibles (Keane and 

Reeves, 2012). Este término se refiere a las ecuaciones matemáticas que 

describen las características potenciales de un combustible forestal. 

Entre los modelos de simulación de comportamiento del fuego más 

conocidos cabe citar: FARSITE (Finney 2004), BehavePlus (Andrews, 

2009), FlamMap (Finney, 2006) o Prometheus (Tymstra et al., 2010). 
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I.3 Clasificación de los combustibles forestales 

Existen numerosas clasificaciones de combustibles forestales. EEUU, 

Canadá y Australia son los países que más investigación y desarrollo han 

realizado en este campo (Arroyo et al., 2008). 

La clasificación más usada en EEUU se basa en el modelo NFDRS 

(National Fire Danger Rating System) (Rothermel, 1972), que simula la 

propagación del incendio en fuegos de superficie y tiene en cuenta las 

condiciones meteorológicas. NFDRS fue desarrollado en 1968 con el fin 

de completar un sistema de evaluación del riesgo de incendios. 

Consideraba en origen 9 tipos de combustibles, que más tarde se 

ampliaron a 13 (Deeming et al., 1972) y posteriormente a 26 (Deeming et 

al., 1977). 

Otra clasificación muy usada en EEUU para estudios a nivel local es la 

NFFL (Northern Forest Fire Labaratory). Es la base del modelo BEHAVE 

(Deeming et al., 1977; Albini, 1976) y distingue 13 tipos de combustibles. 

El modelo FARSITE (Finney, 1998; 2004) también utiliza la clasificación 

NFFL, además de un modelo de fuego de copas. En Europa también se ha 

usado la clasificación NFFL adaptada a las condiciones de la vegetación 

mediterránea. 

A partir de 2005 se propone una mejora del sistema NFDRS denominada 

FBFT (Fire Behavior Fuel Types) (Scott & Burgan, 2005). Esta clasificación 

propone siete grandes grupos de combustibles con diferente número de 

tipos indicados entre paréntesis: no quemables (5), hierbas (10), hierbas-

matorrales (4), matorrales (9), restos bajo cubierta (5), restos de corta 

(10) y hojarasca (6). En total 49 tipos de combustibles. 

En Canadá se utiliza el Canadian Forest Fire Danger Rating System 

(CFFDRS) que está basado en el modelo meteorológico Canadian Fire 

Weather Index System (FWI) (van Wagner and Pickett, 1985), y en el 

modelo de propagación del fuego Canadian Fire Behaviour Prediction 
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System (FBP) (Forestry Canada, 1992). Considera 16 tipos de 

combustibles. 

En Europa, fruto de un proyecto de la Unión Europea, surge en 1999 la 

clasificación Prometheus (Prometheus, 2000), que distingue siete tipos 

de combustibles por la altura de la vegetación y la distancia entre el 

sotobosque y el estrato arbóreo. Esta clasificación será expuesta en 

profundidad en el capítulo 3 de esta memoria. 

I.4 Cartografiado de tipos de combustibles 

Cartografiar los combustibles forestales a escala global resulta 

fundamental para simular procesos dinámicos de gran importancia como 

la evolución de contenido de carbón, el cambio climático o los ciclos 

ambientales. A nivel regional o local, los gestores forestales necesitan 

disponer de mapas actualizados y veraces del estado de los 

combustibles. Esta información les permite evaluar y planificar los 

tratamientos que deben hacerse, calcular el peligro, analizar el riesgo de 

incendio o evaluar las subvenciones económicas con fines ambientales. 

Estos últimos son los que tienen mayor interés para la conservación de 

los ecosistemas y por tanto, en los que nos centraremos en la presente 

memoria.  

Cartografiar los combustibles forestales es un proceso muy complejo, 

incluso a escala local. El principal inconveniente es la alta variabilidad 

temporal y espacial que presentan los tipos de combustibles. Esta 

variabilidad intrínseca, que influye de forma directa sobre la propagación 

del fuego y sus efectos, favorece la confusión entre los tipos de 

combustibles, y complica la descripción y clasificación de los mismos 

(Keane, 2013). Esto conduce muchas veces a mapas con poca fiabilidad y 

grandes errores (Keane and Reeves, 2012). La carga de combustible, 

cantidad total de combustible disponible, también presenta grandes 

variaciones. Por ejemplo, un combustible de suelo puede estar formado 
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por diferentes componentes (hojarasca, ramas, troncos, etcétera) y cada 

uno presentar su propio calor específico, su propia humedad y distintos 

tamaños, incluso dentro del mismo tipo de combustible.  

Los tipos de combustibles se pueden cartografiar usando distintos 

métodos (Arroyo et al., 2008):  

1. Trabajo de campo: conlleva un costo económico muy elevado y 

mucho tiempo. 

2. Interpretación de fotografías aéreas y validación con trabajo de 

campo: presenta un costo moderado en tiempo y dinero con 

resultados satisfactorios para escalas locales. 

3. Teledetección, del cual se habla con más detalle a continuación. 

I.4.1  Imágenes de satélite 

En la segunda mitad de los años 60, algunos autores ya predijeron la 

importancia que tendría la teledetección en el cartografiado de los 

combustibles forestales (Adams, 1965). Desde entonces, ha habido una 

gran evolución de las técnicas usadas: los primeros trabajos estaban 

limitados por la resolución espacial y espectral de las imágenes, y no ha 

sido hasta la aparición de satélites con mejores resoluciones cuando se 

han empezado a producir mapas de combustibles a escala local fiables.  

El primer trabajo publicado sobre el cartografiado de combustibles 

forestales a partir de imágenes de satélite se debe a Kourtz (1977). 

Utilizó imágenes del sensor MSS (Multi-Spectral Scanner) a bordo del 

Landsat (80 m de resolución espacial y 4 bandas espectrales en visible e 

infrarrojo próximo) en diferentes períodos y clasificó 9 tipos de 

combustibles forestales en el noroeste de Ottawa (Canada). Continuaron 

otros estudios con imágenes de media resolución espacial como Landsat-

TM (Salas and Chuvieco, 1995; Maselli et al., 2000). Desde entonces han 

sido numerosos los estudios que plantean el cartografiado de 

combustibles con sensores remotos y diferentes algoritmos de 
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clasificación. La exactitud global en general se sitúa entre un 60 y un 

90%. Lasaponara & Lanorte (2007) aplicaron el algoritmo de Máxima 

Probabilidad con imágenes ASTER del sur de Italia usando la clasificación 

de Prometheus, obteniendo una exactitud del 91%. En la misma región, 

Coluzzi et al. (2007) obtuvieron una exactitud del 78% aplicando un 

algoritmo basado en redes neuronales. En otros casos el error 

aumentaba considerablemente, como presentan en su trabajo Falkowski 

et al. (2005). Obtuvieron un mapa de combustibles de una zona 

montañosa de Moscow (Idaho, EEUU) siguiendo la clasificación BEHAVE 

con una exactitud del 63%. En España, el estudio pionero se refiere a 

Riaño et al. (2002). Estos autores consiguieron alcanzar una exactitud del 

83% usando imágenes Landsat-TM en el Parque Nacional de Cabañeros. 

Peterson et al. (2013) cartografiaron los tipos de combustibles del 

Parque Nacional de Yosemite en EEUU obteniendo exactitudes entre el 

46 y 71%. Para ello, emplearon un árbol de decisión Random Forest, 

utilizando datos históricos de incendios, imágenes Landsat TM, imágenes 

AVIRIS (Airborne Visible/InfraRed Imaging Spectrometer), y variables 

topográficas y climáticas. 

En la última década, con la puesta en órbita de satélites con sensores de 

muy alta resolución espacial, varios estudios abordan la utilización de 

algoritmos orientados al objeto (denominados OBIA, de las siglas en 

inglés de Object Based Image Analysis). Los resultados de dichos estudios 

describen mejoras en los resultados de dichos  algoritmos frente a los 

tradicionales, basados en píxeles. Así, Arroyo et al. (2006) compararon 

OBIA con el clasificador tradicional de Máxima Probabilidad en una zona 

de la provincia de Madrid, obteniendo exactitudes del 82 y 75% 

respectivamente. Tanase y Gitas (2008) realizaron una comparación 

entre OBIA e ISODATA en la isla de Creta (Grecia), obteniendo una 

mejora del 10% del primero sobre el segundo. Mallinis et al. (2014) 

aplicando SVM (Support Vector Machine) compararon los mapas 

obtenidos con Quickbird, EO1-Hyperion (Earth Observing-1) y Landsat 

TM en una zona del norte de Grecia, obteniendo exactitudes del 74% 
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para el primero y 70% para los otros dos. Bajocco et al. (2015) analizaron 

con clúster una serie de imágenes MODIS NDVI de doce años, para 

cartografiar clases de combustibles basadas en la fenología de la 

vegetación en la isla italiana de Cerdeña.  

La principal desventaja del uso de imágenes de sensores 

multiespectrales es su imposibilidad de penetrar bajo la cubierta 

forestal, lo que dificulta la identificación de combustibles con estructuras 

verticales de más de una capa de vegetación (Keane et al., 2001). 

I.4.2 Datos LiDAR 

El LiDAR es un sensor activo que aporta información de la estructura 

vertical de la vegetación. Gracias a su capacidad para atravesar la 

cubierta vegetal, estos datos son útiles para estimar propiedades de la 

vegetación relevantes de cara a la predicción de la propagación del 

fuego. Los combustibles no siempre están relacionados con el tipo de 

vegetación existente, porque un mismo tipo de vegetación puede tener 

diferentes tipos de combustibles (Keane et al., 2001). 

El LiDAR emite pulsos láser y registra el tiempo de retraso entre la 

emisión del pulso y la detección de la señal reflejada, lo que permite 

estimar de forma precisa la distancia entre el sensor y el objeto que 

reflejó la señal. En la actualidad, la mayoría de los sensores LiDAR 

recogen además la intensidad de la señal reflejada.  

Existen dos formas de cartografiar los combustibles con datos LiDAR: 

directamente o indirectamente. La primera calcula cuantitativamente 

propiedades de los combustibles de la nube de puntos. La segunda 

clasifica cualitativamente los datos de acuerdo a los tipos de 

combustibles (Ferraz et al., 2009). 

Los métodos directos han sido muy usados para obtener diferentes 

propiedades de los combustibles (Riaño et al., 2003), para estimar 

diversos parámetros de los mismos (Andersen et al., 2005; Holmgren & 
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Persson, 2004; Riaño et al., 2004; Popescu & Zhao, 2008; Erdody y 

Moskal, 2010; Hermosilla et al., 2013), para evaluar el riesgo de incendio 

(Morsdorf et al., 2004) o para calcular el índice de área foliar (LAI) 

(Richardson et al., 2009). Otros autores han obtenido medidas de los 

restos de cortas relacionando datos de campo con datos LiDAR (Pesonen 

et al., 2008).  En  Hyyppa et al. (2008) se recopilan diferentes métodos 

para extraer información forestal a partir de datos LiDAR. 

Los métodos indirectos, por el contrario, han sido muy estudiados. 

Jakubowski et al. (2013), cartografiaron los combustibles en una zona 

montañosa de California (EEUU) usando LiDAR, y obtuvieron exactitudes 

que oscilan entre el 24% aplicando un análisis clúster k-means y un 37% 

aplicando el algoritmo SVM. Quatrini et al. (2014) estudiaron la 

posibilidad de usar datos LiDAR de baja densidad en dos zonas de Italia 

(Sicilia y la Toscana), para cartografiar los combustibles y los resultados 

variaron entre el 53% para Sicilia y el 87% para Toscana. 

La mayoría de los trabajos de cartografiado con datos LiDAR se centran 

en su fusión con imágenes multiespectrales, como veremos en el 

siguiente apartado. 

I.4.3 Fusión de datos 

La fusión de datos de sensores de diferente naturaleza se usa para 

mejorar los resultados del cartografiado de combustibles. La tendencia 

de los trabajos publicados recientemente consiste en la fusión de 

imágenes de alta o muy alta resolución espacial con datos provenientes 

de sensores activos como RADAR o LiDAR. El interés de estos estudios 

radica en la posibilidad de estudiar la cobertura forestal con las 

imágenes multiespectrales y la estructura de la vegetación bajo esta 

cobertura con los sensores activos.  

Mutlu et al. (2008) fusionaron los datos LiDAR con imágenes QuickBird y 

compararon diferentes técnicas de fusión para obtener mapas de 
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combustibles. Analizaron tres métodos de fusión: unión de todas las 

capas, PCA (análisis de componentes principales) y MNF (fracción del 

mínimo ruido). Con el primero se mejoraba la exactitud en un 11% con 

respecto a la clasificación usando sólo la imagen Quickbird, con PCA la 

exactitud no era mejor y con MNF obtuvieron una mejora del 14%. En 

2011, García et al., fusionaron datos LiDAR y una imagen ATM (Airborne  

Thematic Mapper). Primero aplicaron un algoritmo SVM sobre la imagen 

ATM y a continuación un árbol de decisión con los datos LiDAR, 

obteniendo una exactitud del 88%. Jakubowski et al. (2013) fusionaron 

LiDAR y una imagen aérea de infrarrojo, aplicando diferentes algoritmos 

de clasificación (clúster k-means, árboles de regresión y SVM con 

regresión). Usando la unión de LiDAR y la imagen obtuvieron exactitudes 

entre el 23% y 40%, prácticamente la misma que se obtenía sólo con 

datos LiDAR. Con LiDAR y MNF obtuvieron resultados entre el 23% y el 

45% y con PCA no encontraron mejora en la exactitud (15% al 44%).   

Los resultados obtenidos en estos estudios muestran mejoras en la 

exactitud alcanzada con respecto al uso de una imagen multiespectral 

sola del orden del 10%. 

I.5 Objetivos de la tesis 

El objetivo general de la presente tesis es evaluar la posibilidad de 

utilizar sensores remotos para cartografiar combustibles forestales a 

escala local en una región orográficamente compleja como las Islas 

Canarias. Para ello, se seleccionó un área de estudio representativa, 

tanto por su relieve como por la vegetación, ubicada en el término 

municipal de La Orotava, al Norte de la isla de Tenerife.  Se establecieron 

los siguientes objetivos específicos: 

1. Evaluar el potencial de las técnicas OBIA para generar un mapa de 

combustibles forestales a partir de imágenes del sensor ASTER 
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(Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection 

Radiometer).   

2. Evaluar el potencial de las técnicas OBIA para obtener un mapa de 

combustibles forestales a partir de imágenes del sensor WorldView-

2. 

3. Evaluar el potencial de combinar técnicas de fusión de datos y OBIA 

para obtener un mapa de combustibles forestales a partir de datos 

LiDAR y WorldView-2. 

I.6 Estructura de la tesis 

La presente memoria se estructura en cinco capítulos. En el Capítulo 1 se 

describe el estado del arte del tema objeto de este trabajo y se plantean 

los objetivos generales y específicos. En el Capítulo 2 se analizan los 

mapas de combustibles obtenidos con imágenes ASTER y se explican los 

algoritmos utilizados para generar dichos mapas (orientados al píxel y 

OBIA). En el Capítulo 3 se describe y evalúa el uso de OBIA para  

cartografiar combustibles forestales utilizando imágenes WorldView-2 

de muy alta resolución espacial. A continuación, el Capítulo 4 describe y 

analiza diferentes técnicas de fusión datos LiDAR y WorldView-2 para 

combinar con técnicas de clasificación OBIA y producir mapas de 

combustibles. Por último, en el Capítulo 5 se presentan las principales 

conclusiones. 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

 

 

2. Capítulo II. Cartografiado de tipos de 

combustibles usando imágenes ASTER  
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II.1 Resumen 

En este capítulo se evalúan y comparan cuatro algoritmos para 

cartografiar los combustibles forestales a partir de imágenes del sensor 

Terra-ASTER, en una zona representativa de la isla de Tenerife. El mapa 

utilizado como referencia para validar los resultados se obtuvo mediante 

la adaptación del mapa de combustibles realizado en 2002 durante el III 

Inventario Forestal Nacional. Tres de los algoritmos aplicados eran 

orientados al pixel (Máxima Probabilidad, Red Neuronal y Máquina de 

Vectores de Soporte) y uno orientado a objetos (OBIA). La exactitud de 

las clasificaciones se evaluó teniendo en cuenta los errores por cantidad 

y por ubicación. De los algoritmos orientados al pixel, el mapa obtenido 

mediante Máquina de Vectores de Soporte mostró una exactitud global 

del 83%, con un error por ubicación del 14% y un 3% de error por 

cantidad. El algoritmo orientado a objetos produjo la mayor exactitud 

global, un 95%, con un 4% de error por ubicación y un 1% por cantidad. 

Este resultado mejoró en un 12% al mejor de los algoritmos orientados al 

pixel. La incorporación de información contextual ayudó a discriminar 

entre combustibles con una respuesta espectral similar. 

Comenzaremos este capítulo describiendo la zona de estudio y sus 

características principales. A continuación, se explica el pre-

procesamiento realizado sobre la imagen ASTER antes de aplicarle 

cualquier algoritmo. En el siguiente apartado se indica cómo se obtuvo el 

mapa de combustibles que se tomó como referencia, así como los 

métodos de clasificación utilizados. Finalizaremos con el análisis y 

discusión de los resultados.  

II.2 Zona de estudio 

La zona geográfica objeto del estudio es el término municipal de La 

Orotava, situado en el norte y centro de la isla de Tenerife (28° 23'N; 16° 

31'W) (Figura 2.1). Con casi 215 km2, es el más grande de la Isla, y el que 
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tiene un mayor rango altitudinal de toda España, desde 0 hasta 3.718 

msnm (metros sobre el nivel del mar) (Pico del Teide). La orografía es 

muy compleja, con grandes  pendientes y profundos barrancos, 

influyendo de forma determinante en la forma en que se producen los 

asentamientos humanos y en la interacción de éstos con el medio que 

les rodea. 

 

Figura 2.1. Ubicación del área de estudio: (a) Islas Canarias; (b) Isla de Tenerife (Fuente: 
Ortoexpress de GRAFCAN); (c) Área de estudio (imagen ASTER en falso color). 

De acuerdo al rango altitudinal, el área se divide en tres grandes zonas 

(Figura 2.2): 

1) Zona Agrícola, que se corresponde con la parte baja del Valle de 

La Orotava (por debajo de los 600 msnm). En esta zona habita 

casi toda la población del municipio y se concentran los suelos de 

uso agrícola e industrial.  
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2) Zona Forestal, en la parte media y alta del Valle de La Orotava 

(entre 600 y 2.000 msnm). Corresponde a una franja de 

vegetación protegida casi en su totalidad al formar parte del 

Parque Natural de La Corona Forestal. Predominan los pinares y 

el monteverde. 

3) Zona Teide, en La Caldera de Las Cañadas del Teide (por encima 

de 2.000 msnm) que pertenece al Parque Nacional de Las 

Cañadas del Teide. 

 

Figura 2.2. División de la zona de estudio según rangos altitudinales. Altitud en metros 
sobre el nivel del mar. 

En la zona media y alta del Valle de La Orotava (a la que llamaremos zona 

forestal), la especie dominante es el pino canario (Pinus canariensis C. 
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Sm. Ex DC.), que se puede encontrar en formaciones puras o mezclado 

con pino de Monterrey (Pinus radiata D. Don). También podemos 

encontrar la formación endémica del monteverde, el fayal-brezal (Erica 

arborea L. junto a Myrica faya Ait.) y bosques de laurisilva, donde 

predomina el Laurel (Laurus azorica Seub.) Franco) junto a Persea indica 

(L.) Spreng. o Ilex canariensis Poir., entre otros. 

II. 3 Materiales y métodos 

II.3.1 Imágenes ASTER 

El sensor ASTER (Advanced Space-borne Thermal Emission and 

Reflection Radiometer) se encuentra a bordo del satélite Terra de la 

NASA (National Aeronautics and Space Administration). Está en órbita 

desde diciembre de 1999, a una altura de 705 km. A pesar de estar 

instalado en un satélite norteamericano, ASTER es una misión conjunta 

entre Japón y EEUU, siendo el único instrumento de alta resolución 

espacial de este satélite. A diferencia del resto de sensores a bordo, 

ASTER no toma imágenes continuamente de la superficie terrestre, sino 

tan sólo unos ocho minutos de datos por cada órbita.  

ASTER consta de tres subsistemas independientes para la adquisición de 

imágenes (Figura 2.3) y recoge catorce bandas espectrales en las 

regiones visible e infrarrojo próximo VNIR (Visible and Near Infrared), en 

el  infrarrojo de onda corta SWIR (ShortWave Infrared) y en el  térmico 

TIR (Thermal Infrared), con diferentes resoluciones espaciales y 

radiométricas (Tabla 2.1). 
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Tabla 2.1. Características de los subsistemas del sensor ASTER. 

Subsistema VNIR SWIR TIR 

Rango Espectral (µm) 

Banda 1 
0,52 – 0,60 

Banda 4 
1,600 – 1,700 

Banda 10 
8,125 – 8,475 

Banda 2 
0,63 – 0,69  

Banda 5 
2,145 – 2,185  

Banda 11 
8,475 – 8,825  

Banda 3 
0,76 – 0,86  

Banda 6 
2,185 – 2,225  

Banda 12 
8,925 – 9,275  

 
Banda 7 

2,235 – 2,285  
Banda 13 

10,25 – 10,95  

 
Banda 8 

2,295 – 2,365 
Banda 14 

10,95 – 11,65  

 
Banda 9 

2,360 – 2,430  
 

Resolución Espacial (m) 15 30 90 
Ancho Barrido (km) 60 60 60 
Resolución radiométrica (bits) 8 8 12 

 

 

Figura 2.3. El sensor ASTER. (a) Instrumentos del sensor ASTER (Fuente: 
https://asterweb.jpl.nasa.gov/); b) Satélite TERRA (Fuente: Satellite Imaging 
Corporation). 
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Para este estudio, se usó una imagen ASTER-L1B del 3 de marzo de 2003. 

Esta imagen dispone de un nivel de pre-procesado que incluye 

corrección geométrica y radiométrica.  

La imagen original fue convertida a reflectancias en lo alto de la 

atmósfera (RTOA) de acuerdo al procedimiento descrito en detalle por 

Abrams et al. (2002), Abrams (2000) y Smith (2007). Primero se 

calcularon las radiancias, Lrad,j, para cada banda j de la imagen mediante 

(2.1): 

 , 1  rad j j jL ND UCC    (2.1) 

donde NDj es el nivel digital de cada banda j; UCCj es el coeficiente 

unitario de conversión [W m-2 sr-1 m-1]. De esta forma, las reflectancias 

en lo alto de la atmósfera, se obtendrían a través de la siguiente 

expresión: 

 
 

2

,

,

   

 cos

rad j

TOA j

j

L d
R

ESUN z


    (2.2) 

siendo ESUNj la irradiancia solar extraterrestre de cada banda j, z el 

ángulo cenital solar (calculado como 90o - ángulo de elevación solar) y d 

[AU, unidades astronómicas], la distancia astronómica entre el Sol y la 

Tierra en el momento de la toma de la imagen, calculada mediante la 

ecuación (2.3). 

    1 0,01672cos 0,9856 4d RADIANES J    (2.3) 

con J indicando el día juliano correspondiente a la captura de la imagen. 

Para trabajar con la misma resolución espacial en todas las bandas, las 

imágenes SWIR, con una resolución de 30 m, se remuestrearon a los 15 

m de las VNIR utilizando una interpolación por el vecino más próximo. 
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De esta forma, la nueva imagen contenía un total de nueve bandas (VNIR 

+ SWIR) con una resolución espacial de 15 m. Indicar que en este trabajo 

no se han utilizado las bandas TIR. A continuación, la imagen se 

georreferenció y ortorrectificó a UTM (Universal Transverse Mercator) 

WGS84 (Zona 28N). Por último, la imagen fue corregida 

topográficamente utilizando el método C-correction (Teillet et al., 1982) 

y un modelo digital del terreno (MDT) de 15 x 15 m obtenido por 

GRAFCAN (Cartográfica de Canarias). Las características de la imagen 

utilizada se resumen en la Tabla 2.2.  

Estudios precedentes han descrito mejoras en  la clasificación de 

combustibles forestales cuando añadían bandas sintéticas, tales como 

índices de vegetación o componentes principales, a las bandas originales 

de la imagen de satélite (Lasaponara & Lanorte (2007), Falkowski et al. 

(2005), Bagan et al. (2008) o Riaño et al. (2002)). Teniendo en cuenta 

estos resultados, se decidió estimar y añadir las siguientes capas de 

información a las bandas originales: 

(1) Primera componente principal (PCA1), que explicaba el 96,7% del 

total de la varianza. 

(2) NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Rouse et al. 

1973). 

 
NIR RED

NDVI
NIR RED





    (2.4) 

(3) SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) (Huete 1989). 

  1  
NIR RED

SAVI L
NIR RED L


 

 
                               (2.5) 

(4) MSAVI (Modified Soil Adjusted Vegetation Index) (Qi et al. 1994). 

   
2

  0,5   0,5  2 MSAVI NIR NIR NIR RED       (2.6) 

(5) EVI2 (Enhanced Vegetation Index Two-band) (Jiang et al. 2008).  
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2  2,5 
2,4  1

NIR RED
EVI

NIR RED




 
                             (2.7)

 

Tabla 2.2. Características de la imagen ASTER L1B. Datos tomados del archivo de 
metadatos asociado a la misma. 

Corrección Geométrica y radiométrica 
Formato HDFEOS_V2.12 
Día de captura 03/03/2003 
Hora  11:53:56 
Proyección geográfica UTM huso 28 N 
Sistema de referencia WGS-84 
Centro de la imagen 28,309425

o
 N – 16,425913

o
 O 

 

II.3.2 Mapa de referencia  

Desde finales de los años 70 se viene realizando en España el Inventario 

Forestal Nacional (IFN). Hasta la fecha, se han elaborado tres inventarios 

forestales: el IFN1, realizado entre los años 1966 y 1975; el IFN2, entre 

1986 y 1996, y el último, IFN3, para el periodo 1997 – 2007. El objetivo 

de estos inventarios consiste en recopilar tanta información como sea 

posible de la situación, propiedad, nivel de protección, estatus legal, 

posibilidades de desarrollo y capacidad de producción de los recursos 

forestales de España. En el más reciente, el IFN3, a cada parcela de 

campo se le asignó un tipo de combustible de acuerdo al sistema 

BEHAVE (Figura 2.4). 

Sin embargo, BEHAVE no tiene en cuenta las peculiaridades de la 

vegetación de Canarias. En este estudio se utilizó una adaptación del 

sistema de clasificación de los FBFTs (Fire Behaviour Fuel Types). Se trata 

de un esquema de clasificación más reciente, desarrollado por Scott y 

Burgan, (2005). Los FBFTs mejoran la comprensión del comportamiento 

de la vegetación ante un incendio y su posterior simulación con respecto 

a BEHAVE (Tabla 2.3).  
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La clasificación de los FBFTs considera siete grandes grupos de 

combustibles:  

 NB: no incendiable, con cinco subgrupos;  

 GR: hierba, con diez subgrupos;  

 GS: hierba-arbusto, con cuatro subgrupos;  

 SH: arbustos, con nueve subgrupos;  

 TB: bosque con sotobosque, con cinco subgrupos; 

 TL: madera fina (TL), con diez subgrupos; 

 SB: restos de corta, con seis subgrupos.   

 

Para construir el mapa de referencia de este trabajo, se tuvieron en 

cuenta los datos recogidos durante el trabajo de campo del IFN3 junto al 

Mapa de Vegetación de las islas Canarias (Arco et al. 2003), el Mapa 

Forestal de Tenerife (MdMA, 2002), el Mapa de Usos del Suelo de 

Tenerife (VVAA, 2002) y ortofotos aéreas de 2002 (escala 1:5.000). 

Todos los mapas anteriores se cruzaron creando polígonos mediante un 

sistema de información geográfica. A cada polígono se le asignó uno de 

los catorce subgrupos de combustibles FBFT que se encuentran en la 

zona de estudio y que representan a los grupos SB, SH, TL y NB (Figura 

2.5). 
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Figura 2.4. Mapa de tipos de combustible para el área de estudio de acuerdo a la 
clasificación BEHAVE del III Inventario forestal Nacional. 
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Figura 2.5. Mapa de referencia empleado para este estudio. Tipos de combustible 
según el sistema de clasificación de combustibles FBFT (Scott & Burgan, 2005). 

A grandes rasgos, se puede observar que en la zona de alta montaña, 

correspondiente al Parque Nacional de Las Cañadas del Teide, existen 

dos tipos de combustible: el NB9 o zona de vegetación de alta montaña, 

y el SH5, matorral de alta montaña. Con respecto a la zona forestal, se 

han identificado nueve tipos de combustibles que abarcan desde el pinar 

canario (TL8) a la laurisilva (TL4) o el fayal-brezal (SB3). 
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Tabla 2.3. Correspondencia entre los tipos de combustible BEHAVE y  FBFT para la zona 
de estudio, incluyendo su descripción (descripción tipos BEHAVE extraída de 
Rothermel, 1983, p.9). 

Tipo de 
combustible 

BEHAVE 
Descripción BEHAVE 

Tipo de 
combustible  

FBFT 
Descripción FBFT 

5 Matorral denso pero bajo SH2 
Matorral costero formado por 

diferentes especies 

6 
Matorral disperso y de mayor 

altura que el anterior 
SH5 Arbustos de alta montaña 

13 Restos de cortas SH3 
Masas discontinuas de Erica arborea y 
cortas irregulares de Erica arborea con 

Castanea sativa 

7 
Matorral inflamable que 
propaga el fuego bajo el 

arbolado 
SH8 

Masas de Pinus canariensis con 
sotobosque de Erica arborea y masas 

uniformes de Pinus radiata 

7 
Matorral inflamable que 
propaga el fuego bajo el 

arbolado 
SH9 

Masas uniformes de Erica arborea y 
Myrica faya con Pinus radiata y/o Pinus 

canariensis 

9 
Hojarasca en bosque denso de 

conífera poco compactada 
TL8 Masas uniformes de Pinus canariensis 

8 
Hojarasca compacta en 

bosque denso de coníferas o 
frondosas 

TL4 

Cortas de Erica arborea con Castanea 
sativa, laursilva, masas de Eucalyptus 

sp. y bosques maduros de Pinus 
canariensis 

8 
Hojarasca compacta en 

bosque denso de coníferas o 
frondosas 

TL5 
Masas mixtas de Pinus radiata y Pinus 

canariensis 

9 
Hojarasca en bosque denso de 

conífera poco compactada 
TL9 

Masas mixtas de Castanea sativa, Pinus 
canariensis y Erica arborea 

11 
Restos ligeros recientes de 

cortas poco compacta 
SB2 

Faja de cortas en masas de Pinus 
canariensis y Pinus radiata 

13 
Grandes acumulaciones de 

restos gruesos 
SB3 

Formaciones mixtas de Erica arborea y 
Myrica faya 

0 Sin descripción NB1 Asentamientos humanos y carreteras 

0 Sin descripción NB3 Áreas rurales y cultivos 

0 Sin descripción NB9 Zona sin vegetación de alta montaña 

Y por último, en la zona agrícola se han encontrado tres subgrupos: 

carreteras y centros urbanos (NB1), áreas rurales y cultivos (NB3) y 

matorral costero (SH2). Los subgrupos SB2 y SB3 cubren el 0,49% de la 

superficie. Los cinco subgrupos incluidos en SH ocupan el 50,65% de la 

superficie: SH2, compuesto por matorral halófito; SH3 formado por 

masas discontinuas de brezo, faya y castaño (Castanea sativa Mill.); SH5, 

compuesto por matorral altamente inflamable; y SH8, formado por 

masas continuas de pino canario mezclado con brezos o con pino 

radiata. El grupo TL, por su parte, ocupa el 16,09% de la zona de estudio 
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e incluye cuatro subgrupos: TL4, masas mixtas de laurisilva; TL5 y TL8, 

pinares con restos de corta; y TL9, compuesto por masas uniformes de 

castaño, pino canario y brezo. Finalmente, en el mapa de referencia 

encontramos tres subgrupos NB que ocupan el 32,78% de la superficie 

total de La Orotava: NB1, formada por las zonas urbanas; NB3 

compuesta por cultivos agrícolas y NB9, que se corresponde con las 

zonas de alta montaña del Teide. 

II.3.3 Métodos de clasificación 

En las últimas décadas se han desarrollado un gran número de métodos 

de clasificación para el cartografiado de la superficie terrestre usando 

imágenes de satélite (Lu y Weng, 2007). Estos métodos se pueden 

diferenciar en tres grandes grupos: métodos orientados al pixel, al sub-

pixel y a objetos. Los clasificadores orientados al pixel constituyen la 

técnica clásica de clasificación en teledetección, y suponen que cada 

pixel es puro y se etiqueta con una clase determinada, en nuestro caso, 

un tipo de combustible. Las técnicas orientadas al sub-pixel, consideran a 

los píxeles mezclados, estimando el porcentaje de superficie que le 

corresponde a cada clase. Y por último, los métodos de clasificación 

basados en objetos, donde los píxeles individuales se agrupan en 

objetos, que son considerados como la unidad básica a clasificar. En este 

estudio se han aplicado clasificadores basados en píxeles y en objetos, 

comparando sus resultados. 

II.3.3.1 Clasificaciones orientadas al pixel  

Se han aplicado tres algoritmos de clasificación basados en píxeles 

ampliamente utilizados; Máxima Probabilidad (ML, del inglés Maximum 

Likelihood), Red Neuronal (NN, Neural Network) y Máquina de Vectores 

de Soporte (SVM, Support Vector Machine). Para todos ellos, se han 

usado las bandas VNIR y SWIR de ASTER junto a la primera componente 

principal (PCA1), los cuatro índices de vegetación antes citados y el MDT. 
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Máxima Probabilidad 

El algoritmo ML (Lillesand et al., 2004) es considerado uno de los más 

importantes, debido a su simplicidad y robustez. Ha sido ampliamente 

utilizado para cartografiar vegetación y usos del suelo (Hagner y Reese, 

2007; Yang et al., 2016; Leverington & Schindler, 2016; Burai et al., 2015; 

Li et al., 2014). Es un algoritmo paramétrico supervisado que supone que 

los valores digitales de los píxeles de cada una de las clases consideradas 

(tipos de combustible) siguen una distribución estadística gaussiana. De 

esta forma, para calcular la probabilidad p(xi) de que un pixel x de la 

imagen pertenezca a una clase i (i=1,..n) solamente necesitaremos 

calcular la media mi y la matriz de varianza-covariancia i de esa clase i a 

partir de los datos de las áreas de entrenamiento que previamente 

habremos tenido que seleccionar en base al conocimiento del área de 

estudio y los tipos de combustible presentes en ella. Las áreas de 

entrenamiento y el proceso seguido para obtenerlas se describe en el 

apartado II.5.1.4, siendo las mismas para todos los métodos de 

clasificación aplicados. 

Si suponemos un modelo gaussiano multivariado, es decir, cada pixel x 

determinado por los valores de reflectancia o niveles digitales de sus N 

bandas espectrales, se puede calcular la probabilidad de pertenencia a 

cada una de las 14 clases (tipos de combustible) de acuerdo a la 

expresión: 

        
     

 
1/2/2 1

| 2 1 / 2 (2.8)
N

i i i

t

i ip x exp x m x m  

Asignando finalmente cada pixel x, al tipo de combustible que maximice 

la función de probabilidad. 

 

 



Tesis Doctoral 

51 

Red Neuronal 

Los algoritmos basados en redes neuronales artificiales simulan la forma 

de trabajar del sistema nervioso de los animales. Para ello crean una red 

de neuronas que colaboran entre sí para producir un estímulo de salida. 

El algoritmo NN está compuesto por un conjunto de elementos 

dispuestos en capas de nodos (neuronas): nodos de entrada (uno por 

cada banda espectral usada), nodos ocultos (como mínimo deben tener 

el mismo número que los de entrada) y los nodos de salida (uno por cada 

tipo de combustible). Estas capas de nodos están enlazadas por 

funciones de activación definidas por pesos wij, que son calculados 

iterativamente durante el proceso de aprendizaje del algoritmo. 

Si consideramos x como los nodos de entrada (x1……..xn), z como los 

nodos ocultos (z1……..zn) e y como los nodos de salida (y1……..yn), 

tomando i, j, k como subíndices de las capas de entrada, oculta y salida 

respetivamente, las funciones para calcular el algoritmo de red neuronal 

se expresa como: 

1

     
n

k A j jk k

j

y g z  


 
  

 
                                            (2.9) 

1

     
n

j A i ij j

i

z f x w 


 
  

 
                                            (2.10) 

donde j es el error del nodo zj; k es el error del nodo yk; wij es el peso 

de la conexión entre las neuronas xi y zj; jk es el peso de la conexión 

entre las neuronas zj e yk; y gA y fA son las funciones de activación 

continuas, acotadas y no decrecientes.  

El algoritmo aplicado para el cartografiado de combustibles es un 

clasificador supervisado que usa la técnica denominada backpropagation 

(Rumelhart et al., 1986; Chuvieco, 2002). Primero, se aplican unos 
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valores iniciales a los nodos de entrada de acuerdo a las zonas de 

entrenamiento seleccionadas y se calcula el error entre el resultado 

obtenido en los nodos de salida y la clasificación deseada. Este error se 

propaga hacia atrás en la red neuronal repitiendo el proceso hasta que  

se minimice.  

 

Máquina de vectores de soporte 

El algoritmo SVM (Vapnik, 1999) es un clasificador lineal supervisado 

basado en la teoría de aprendizaje estadístico. Este algoritmo es capaz 

de separar los tipos de combustibles (clases) mediante una superficie de 

decisión denominada hiperplano óptimo, que maximiza el margen entre  

las clases. Los puntos más próximos a esta superficie son los vectores de 

soporte, elementos fundamentales del conjunto de áreas de 

entrenamiento.  

Para aplicar esta técnica de clasificación se utiliza una función núcleo o 

kernel. Existen kernels de tipo local o global (Mercier & Lennon, 2003). 

Las funciones locales sólo consideran los datos más próximos y en 

general se basan en funciones de distancia. Por el contrario, en las 

funciones globales son los datos más alejados los que tienen más 

influencia. Tras analizar diferentes kernels (Pal, 2009; Szuster et al., 

2011; Kavzoglu & Colkesen, 2009) en pequeñas zonas de prueba, en este 

trabajo se usó la función núcleo RBF (Radial Basis Function) representada 

por:  

   2,   ,  0i j i jK x x exp x x     (2.11) 

donde xi e yi son los píxeles de entrenamiento y los píxeles a ser 

clasificados respectivamente, y  un parámetro con gran influencia en la 

clasificación resultante. Según Huang et al. (2002), puede tomar 

valores entre 1 y 20. Para el presente trabajo se estimó un valor de 2,0 
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ya que valores superiores no representaron mejoras significativas e 

incrementaban considerablemente el tiempo de procesamiento. 

II.3.3.2 Clasificación orientada a objetos  

En la clasificación orientada a objetos (OBIA), los píxeles individuales se 

agrupan en objetos obtenidos mediante la segmentación de la imagen 

(Pal & Bhandari, 1992; Blaschke, 2010), sobre los cuales se realiza la 

clasificación. La segmentación se lleva a cabo en base a la información 

espectral, espacial, textural y contextual de la imagen original (Blaschke, 

2010). Este tipo de clasificación es especialmente adecuada para analizar 

imágenes de muy alta resolución espacial (VHR), que se caracterizan por 

una elevada heterogeneidad espectral, lo que limita la eficacia y 

precisión de las técnicas tradicionales orientadas al pixel. 

Los parámetros de segmentación (escala, pesos de las bandas, suavidad 

y compacidad) fueron determinados mediante aproximaciones de 

prueba y error, y validados por inspección visual del resultado basado en 

el conocimiento de la zona. Junto a la imagen ASTER se añadieron dos 

capas vectoriales. La primera incluye los límites de los espacios naturales 

protegidos presentes en el área de estudio, y se incluyó para que estos 

espacios no quedasen cortados en el proceso de segmentación. La 

segunda capa incluye las zonas en las que se subdivide el área de estudio 

(agrícola, forestal y Teide), y se utilizó para poder ajustar los parámetros 

de segmentación de forma específica en cada una de dichas zonas (Tabla 

2.4). 

La fase de clasificación se realizó en procesos iterativos (hasta 50 pasos 

por clasificación), con el objetivo de aumentar gradualmente la 

información contextual al proceso de clasificación. Así, el primer paso 

empleaba sólo información relativa a las propiedades intrínsecas de los 

objetos (por ejemplo, el valor medio para una banda espectral), y 

paulatinamente se iban incorporando elementos de contexto, como la 
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distancia a otras clases o el borde del objeto en contacto con una clase 

determinada. 

Tabla 2.4. Parámetros de segmentación utilizados para cada zona del área de estudio. 

Parámetros 
Segmentación 

Teide Forestal Agrícola 

Bandas utilizadas 
(peso) 

NDVI (1) 
PC1 (1) 

B4 (2) 
NDVI (1) 
PC1 (1) 

B4 (2) 
NDVI (1) 
PC1 (1) 

Forma (peso) 0,0005 0,005 0,005 
Compacidad (peso) 0,7 0,7 0,7 
Parámetro de escala 4 3 3 

Durante la fase de clasificación cada zona se consideró de forma 

independiente. Se clasificó primero la zona agrícola, a continuación la 

zona forestal y por último, la zona de alta montaña (Teide). En todas 

ellas, se aplicó la misma técnica OBIA, con pasos sucesivos en los que se 

incorporaba información contextual al análisis de forma paulatina. Se 

identificaron primero aquellos elementos que presentaban un 

comportamiento espectral más distintivo, dejando para los últimos pasos 

de la clasificación la identificación de aquellos tipos de combustible que 

resultaban difíciles de clasificar atendiendo únicamente a su 

comportamiento espectral. En la zona forestal, por ejemplo, los tipos de 

combustibles SH8 y TL5 se clasificaron en los primeros pasos, en función 

de los valores medios de las bandas 9 y 1 y el MDT. Tipos de combustible 

más complejos, como el TL4, se clasificaron en siguientes fases del 

proceso de clasificación, atendiendo a propiedades de relación con otros 

objetos (“límites con la clase SH8” o “límites con la clase TL5”). Para la 

zona agrícola, la clase NB1 (carreteras y núcleos urbanos) se clasificó 

utilizando el valor medio de la banda 2, el número total de píxeles por 

objeto y la redondez del objeto (los objetos lineales tenían mayor 

probabilidad de ser clasificados como carreteras que los objetos 

redondos); y en un último paso se identificaron el tipo de combustible 

NB3 (zonas rurales y cultivos), usando para ello la propiedad de relación 
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“límites con la clase NB2” en combinación con características 

espectrales. 

II.3.3.3 Áreas de entrenamiento 

El conjunto de áreas de entrenamiento usadas para los clasificadores 

supervisados se construyó teniendo en cuenta la variabilidad de cada 

tipo de combustible (FBFT) y evitando las zonas de transición entre ellos. 

Todas las áreas de entrenamiento fueron rectangulares, de superficies 

variables y distribuidas aleatoriamente dentro de la zona de estudio. 

Para su selección realizamos una interpretación visual de ortofotos 

aéreas apoyada con información temática. 

Las áreas de entrenamiento cubrían el 7,53% de la superficie total de la 

zona de estudio. El tipo de combustible SB3 de la zona forestal, con sólo 

un 0,09% de la superficie total, dispuso de la superficie relativa más alta 

del conjunto de entrenamiento con un 25,85%. La superficie relativa 

promedio cubierta por las áreas de entrenamiento fue del 6,98% en la 

zona del Teide; 12,97% para la zona forestal y el 7,15% en la zona 

agrícola (Tabla 2.5). 

II.3.4 Evaluación del error 

Tradicionalmente, la evaluación de la exactitud de un mapa temático 

obtenido mediante imágenes de satélite se ha estimado a partir de la 

matriz de confusión. Para n clases, ésta es una matriz cuadrada n x n que 

recoge las confusiones entre clases y la fiabilidad para cada una de ellas. 

A partir de la matriz de confusión es común analizar la bondad de la 

clasificación mediante el denominado índice Kappa (Congalton, 1991; 

Pontius, 2000; Liu et al., 2007; Congalton & Green, 2009), que mide la 

diferencia entre la exactitud global obtenida y la que cabría esperar 

debida al azar. Kappa se define como (C – E)/ (1 – E), donde C es la 

exactitud observada, E es la exactitud esperada por azar y 1 - E 

representa el acuerdo máximo posible no debido al azar. El valor de  
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Kappa se interpreta como aquella exactitud del mapa que puede 

atribuirse exclusivamente al método de clasificación empleado, es decir, 

una vez tenidos en cuenta los posibles aciertos debidos al azar. Un valor 

de Kappa de 0 significaría que el acuerdo observado entre el mapa y la 

realidad es equivalente al acuerdo aleatorio esperado desde un punto de 

vista estadístico.  

Tabla 2.5. Tipos de combustibles presentes en cada zona del área de estudio. Se 
muestra la superficie total (ha), la superficie  relativa con respecto al área total (%) y la 
superficie cubierta por áreas de entrenamiento (ha). 

Zona 
estudio 

Tipo 
combustible 

Superficie 
(ha) 

Superficie 
% 

Área 
entren. 

(ha) 

Teide 
NB9 3.802,59 18,06 256,32 

SH5 10.035,18 47,66 725,06 

Forestal 

SB2 83,99 0,40 13,43 

SB3 18,45 0,09 4,77 

SH3 149,51 0,71 16,02 

SH8 113,83 0,54 15,57 

SH9 300,17 1,43 33,08 

TL4 667,44 3,17 68,85 

TL5 576,81 2,74 70,45 

TL8 2.079,34 9,88 203,00 

TL9 63,86 0,30 4,61 

Agrícola 
NB1 452,77 2,15 25,97 
NB3 2.646,16 12,57 140,90 

SH2 65,14 0,31 6,77 

TOTAL 21.055,23 100.00 1.584,79 

Estudios recientes (Pontius & Millones, 2011; Olofsson et al., 2014), 

recomiendan abandonar el uso de Kappa. Estos autores proponen 

evaluar la bondad de un método de clasificación en base a la exactitud 

global del mismo y en el estudio pormenorizado del error cometido. Las 

razones que argumentan estos autores son las siguientes: En primer 

lugar, Kappa es un cociente y, como tal, puede ocurrir que el 

denominador sea 0, dando un resultado indefinido que no se podría 

interpretar. En segundo lugar, Kappa está muy correlacionado con la 

exactitud global, por lo que dar este resultado resulta redundante. Y por 
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último, Kappa compara la exactitud tomando una referencia que se 

espera sea aleatoria, pero en la realidad esta aleatoriedad no es del todo 

cierta. Por estos motivos, en la presente tesis, se evaluó la exactitud 

global de los mapas de combustibles obtenidos en base al tipo de error 

cometido, de acuerdo al trabajo publicado por Pontius & Millones 

(2011). 

A partir de la matriz de confusión se calcularon los siguientes errores: 

 Error por cantidad: definido como la diferencia entre los mapas 

de referencia y clasificado debida al emparejamiento imperfecto 

en las proporciones de las clases. 

 Error por ubicación: es la diferencia entre los mapas de referencia 

y clasificado debido al incorrecto emparejamiento de la ubicación 

espacial de las clases. 

 Error total: definido como la diferencia total entre el mapa de 

referencia y el clasificado o la suma de los errores anteriores (es 

el complementario de la exactitud global). 

Estas medidas de error permiten discriminar si un algoritmo de 

clasificación concreto no es capaz de detectar correctamente las 

abundancias relativas de los tipos de combustibles en la zona 

cartografiada (error por cantidad), o bien si sitúa los tipos de 

combustible identificados en lugares equivocados (error por ubicación). 

El cálculo de estos errores resulta muy interesante para este estudio, ya 

que conocer con precisión las cantidades, así como la ubicación espacial 

de los tipos de combustibles, es fundamental en los programas de 

simulación o modelado del comportamiento de un incendio. 

Para el cálculo de las medidas de error asociadas a los mapas generados, 

se elaboraron en primer lugar sus respectivas matrices de confusión 

(Tabla 2.6). La matriz de confusión es una matriz cuadrada de tamaño     

J x J, donde J es el número de clases identificadas (tipos de combustible 

en nuestro caso). Las columnas corresponden a los valores de referencia, 
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mientras que las filas corresponden a las asignaciones del clasificador.  

Así, cada pij corresponde a la proporción de píxeles asignados a la clase i 

según la clasificación y a la clase j según la información de referencia, 

donde i, j = 1, …, J.  Como información de referencia se usó en este caso 

el mapa de combustibles de la zona. Esto implica que la matriz de 

confusión estimada correspondía al total de la población analizada (es 

decir, todos los píxeles de la imagen). Todas las medidas de error se 

calcularon a partir de dicha matriz de confusión. 

Tabla 2.6. Matriz de confusión empleada para la evaluación de la exactitud (adaptada 
de Pontius y Millones, 2011). 

  Mapa de referencia  

  
j = 1 j = 2 … j = J 

Total 
obtenido 

M
ap

a 
o

b
te

n
id

o
 

i = 1 p11 p12 … p1J ∑ 𝑝1𝑗

𝐽

𝑗=1

 

i = 2 p21 p22 … p2J ∑ 𝑝2𝑗

𝐽

𝑗=1

 

… … … … …  

i = J pJ1 pJ2 … pJJ ∑ 𝑝𝐽𝑗

𝐽

𝑗=1

 

El error por cantidad para la clase g (qg) se calculó mediante la resta de la 

proporción de la clase g en la información de referencia y en el mapa 

obtenido: 

1 1

J J

g ig gi

i j

q p p
 

  
   
   
                                   (2.13) 

El error total por cantidad (Q) se estimó sumando los errores por 

cantidad de las J clases, y dividiendo por 2, para compensar la 

sobreestimación de una clase frente a la subestimación de otra. 
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1

2

J

g

g

q

Q





                                                    (2.14) 

El error por ubicación de la clase g (ag) se obtuvo tomando el mínimo 

valor entre el error por omisión y el error por comisión. 

1 1

2min ,
J J

g ig gg gj gg

i j

a p p p p
 

   
     

    
                        (2.15) 

El error total por ubicación (A) se calculó como la suma del error de 

ubicación para cada clase y dividiendo por 2. 

1

2

J

g

g

a

A





                                                    (2.16) 

Del mismo modo, el acierto total (C) se computó según la siguiente 

ecuación. 

1

J

jj

j

C p


                                                    (2.17) 

Y el error total cometido se calculó según la ecuación: 

1D C Q A                                               (2.18) 

II.4 Resultados y discusión 

Se obtuvieron cuatro mapas, uno por cada algoritmo de clasificación 

(Figuras 2.6 y 2.7). Los 14 tipos de combustibles presentes en la zona de 

estudio fueron identificados por los cuatro métodos, pero en diferente 

proporción y distribución espacial. Las principales diferencias entre ellos 

se observan con un simple análisis visual. Los mapas obtenidos usando 
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algoritmos basados en píxeles mostraron un marcado efecto de “sal y 

pimienta”, característico de la distribución aleatoria de los píxeles en 

estos clasificadores. Esto no ocurrió en el mapa obtenido con la  

clasificación OBIA.  

Al cruzar los resultados obtenidos en cada uno de los cuatro mapas de 

combustibles con el mapa de referencia, podemos analizar los errores 

cometidos por cada clasificador (Figuras 2.8 y 2.9). En esta figura se 

representan en color azul aquellos píxeles en los tipos de combustible de 

la clasificación coincide con los del mapa de referencia. Los desacuerdos 

o errores se representan en diferentes colores, de acuerdo a los tipos de 

combustibles presentes en esa ubicación. Por ejemplo, las zonas de color 

amarillo (tipo de combustible SH9) se corresponden con aquellas áreas 

donde, de acuerdo a la clasificación, se encuentra el tipo SH5, pero que 

han sido erróneamente asignadas a otro tipo de combustible. 
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Figura 2.6. Mapas de combustibles forestales obtenidos con el clasificador de Máxima 
Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo). 
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Figura 2.7. Mapas de combustibles forestales obtenidos con el clasificador de SVM 
(arriba) y OBIA (abajo). 
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Figura 2.8. Comparación entre el mapa de referencia y las clasificaciones obtenidas. El 
color azul indica coincidencia (acierto en la clasificación). El resto de colores indican, 
para aquellas áreas en las que hay desacuerdo, el tipo de combustible obtenido para el 
clasificador de Máxima Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo). 
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Figura 2.9. Comparación entre el mapa de referencia y las clasificaciones obtenidas. El 
color azul indica coincidencia (acierto en la clasificación). El resto de colores indican, 
para aquellas áreas en las que hay desacuerdo, el tipo de combustible obtenido para el 
clasificador de SVM (arriba) y OBIA (abajo). 
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La figura 2.10 presenta las medidas globales de error estimadas para los 

cuatro mapas. El error global se presenta como dos componentes: 

errores por cantidad y errores por ubicación. Con respecto al error global 

por ubicación, la clasificación OBIA produjo el menor error de todos los 

algoritmos, con tan sólo un 4%. El algoritmo de clasificación basado en 

píxeles que mostró menor error global por ubicación fue la red neuronal, 

con un 12%, frente al 14% y 15% de los resultantes de aplicar SVM y ML 

respectivamente. Con respecto al error por cantidad, el mejor método se 

obtuvo para la clasificación SVM, con un 3%, muy inferior al 5% y 8% de 

NN y ML respectivamente. En este caso, OBIA también registro el mejor 

resultado con un 1% de error por cantidad, lo que condujo al error total 

más bajo de todos los métodos (5%). 

 

Figura 2.10. Análisis de los errores encontrados en los mapas de combustibles 
generados a partir de imágenes ASTER para todos los sistemas de clasificación 
empleados. 

En general, los cuatro algoritmos han producido mayores errores por 

ubicación que por cantidad. Valores mayores de error por ubicación, 

indican errores principalmente debidos a la localización errónea de los 

tipos de combustibles; es decir, la principal fuente de error fue la 

incorrecta ubicación espacial de los tipos de combustibles en el mapa. 
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Los bajos valores de los errores por cantidad, indican que la proporción 

de los tipos de combustibles clasificados resultó ser similar a la 

proporción de los tipos de combustibles presentes en el mapa de 

referencia. En términos de error por cantidad, los mapas obtenidos 

mediante SVM y OBIA produjeron resultados similares, mostrando 

diferencias de sólo el 2% del área de estudio. En ese sentido, SVM fue 

capaz de estimar con exactitud las proporciones de los tipos de 

combustibles en la zona de estudio. La principal diferencia entre el 

producto obtenido mediante SVM (al pixel) y OBIA (al objeto) fue debida 

a un mayor error en la distribución espacial de tipos de combustibles 

erróneamente en el área de estudio por el clasificador SVM.  

Las figuras 2.11 y 2.12 muestran los errores por cantidad y ubicación 

para cada tipo de combustible y zona altitudinal. Presentar los resultados 

por zonas es importante por varias razones, siendo la principal que se 

trata de zonas gestionadas de forma diferente desde un punto de vista 

administrativo. Además, desde la perspectiva de la vegetación, la 

estructura interna es muy diferente y los errores no se distribuyeron de 

forma homogénea entre las distintas zonas. Y finalmente, porque la 

mayoría de los incendios forestales que ocurren en la isla de Tenerife 

tienen su punto de inicio en el límite existente en la interfaz agrícola-

forestal.  

En la zona de alta montaña, que se corresponde con el Parque Nacional 

del Teide, predominaron los errores por ubicación. El algoritmo ML 

presentó el peor resultado (6,7% para el tipo NB9 y casi 9,0% para SH5). 

No obstante, conviene mencionar que el tipo SH5 es el que ocupa casi la 

mitad de la superficie total de la zona, por lo que es de esperar que se 

detecten mayores errores para este tipo de combustible. Con respecto al 

error por cantidad, el algoritmo NN produjo los peores resultados, un 2% 

para cada uno de los tipos de combustibles NB9 y SH5. Todos los 

algoritmos aplicados confundieron el tipo de combustible NB9 (zonas de 

montaña con vegetación dispersa) con el SH5 (arbustos de alta 
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montaña). En algunas zonas, la densidad de los arbustos es muy baja, 

con un porte achaparrado, lo que puede dar lugar a la confusión entre 

ambos tipos desde un punto de vista espectral. El tipo de combustible 

SH5 también fue confundido con el TL8 (bosque de pino canario) en 

áreas de transición entre ambos combustibles, en altitudes próximas a 

los 2000 m. En estas zonas, el pino canario no supera los 5,0 m de altura 

y se encuentra muy disperso, resultando en formaciones mezcladas en la 

frontera de ambas zonas.  

En la zona agrícola, el principal componente del error dependía del 

algoritmo usado. El tipo de combustible NB3 (zonas rurales y cultivos) 

mostró los mayores errores, con un máximo del 3,1% de error por 

cantidad para ML, y un 3,3% de error por ubicación para NN. Todos los 

algoritmos produjeron incertidumbres entre las clases NB1 y NB3, ya que 

ambos tienen un comportamiento espectral muy parecido cuando el 

cultivo ha sido recolectado o el suelo permanece sin cultivar. También 

hubo confusión entre los tipo NB3 y SH3 (fayal-brezal), y en un menor 

grado entre los tipos NB3 y TL5 (pinar canario mezclado con pino 

radiata), sobre todo en la interfaz agrícola-forestal. 
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Figura 2.11. Análisis de los errores encontrados para cada tipo de combustible 
cartografiado a partir de imágenes ASTER para los clasificadores de Máxima 
Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo). 
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Figura 2.12. Análisis de los errores encontrados para cada tipo de combustible 
cartografiado a partir de imágenes ASTER para los clasificadores de SVM (arriba) y OBIA 
(abajo). 
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Finalmente, en la zona forestal, el tipo de combustible TL8 (pinar 

canario) mostró los errores más grandes tanto por cantidad como 

ubicación, con un máximo del 3,4% para SVM y 3,0% para ML. Los 

valores altos de error por ubicación para el tipo de combustible TL5 

(pinar canario mezclado con pino radiata) y TL4 (laurisilva) son muy 

marcados en los algoritmos basados en píxeles, con un 2,5% tanto para 

ML como para el SVM. Igualmente, para los algoritmos ML y NN, el tipo 

de combustible SH9 (pinar canario mezclado con brezos y pino radiata) 

presentó un error por cantidad del 1,8% y 2,0% respectivamente. En 

general, los algoritmos orientados al pixel confundieron el tipo SB2 (faja 

de cortas en pinares) con el TL8 (pinar canario). De hecho, estas clases 

mostraban una firma espectral parecida. El algoritmo ML también 

mezcló el tipo SB2 con TL4 (brezos mezclados con castaños). El tipo TL9 

(castaños mezclados con pinar canario y brezos) fue clasificado 

erróneamente como TL8 (pinar canario) y TL5, debido probablemente a 

su respuesta espectral similar en las bandas visibles. Este hecho, junto a 

la reducida superficie que ocupa este tipo de combustible, puede 

explicar que la mayor parte del error encontrado para los algoritmos ML 

y SVM sea debido a cantidad, mientras que para los algoritmos NN y 

OBIA lo haya sido por ubicación. El tipo de combustible SB3 (fayal-brezal) 

aparecía mezclado con el NB3 en todos los algoritmos orientados al 

píxel. De hecho, el SB3 se localiza usualmente próximo a la zona agrícola, 

donde existe un cambio gradual desde el tipo SB3 al tipo NB3. 

Los algoritmos basados en píxeles están condicionados por la diferencia 

espectral y en cantidad entre clases a discriminar, y esto explica sus 

mayores errores por cantidad. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Capítulo III. Cartografiado de tipos de 

combustibles usando imágenes 

WorldView-2  

  



 

 

 

 

  



Tesis Doctoral 

73 

III.1 Resumen 

En este capítulo se analiza la viabilidad del uso de imágenes de muy alta 

resolución espacial del satélite Worldview-2 (WV-2), para la obtención y 

actualización de mapas de combustibles forestales. Se utiliza como área 

de estudio una zona forestal del Norte de la isla de Tenerife,  en la que 

su compleja orografía, con numerosos barrancos, junto a la presencia de 

especies forestales endémicas del archipiélago, dificulta su 

caracterización. La imagen usada es del 23 de Junio de 2011, coincidente 

con la ventana temporal en la que se realizó el trabajo de campo entre 

los meses de mayo y agosto del mismo año. Con el objetivo de mejorar la 

precisión alcanzada, se ha optado por realizar una clasificación orientada 

a objetos, usando el algoritmo OBIA basado en el método del vecino más 

próximo. Tomando como referencia la clasificación Prometheus, que 

diferencia siete tipos de combustibles en función de la distribución de la 

vegetación en altura, los resultados obtenidos muestran una exactitud 

global del 76% y unos errores del 11 y 12% para cantidad y ubicación 

respectivamente. 

Comenzaremos el capítulo con una descripción de las características 

principales de la zona de estudio. A continuación se describen las 

características la imagen WV-2 usada, así como todo el pre-

procesamiento y correcciones aplicadas a la misma. En el siguiente 

apartado mostramos los datos obtenidos en la campaña de medidas en 

campo, para la identificación de los tipos de combustibles. Por último, se 

detallan especificaciones utilizadas para la clasificación OBIA, realizando 

en el último apartado el análisis de los resultados de dicha clasificación y 

la evaluación del error. 
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III.2 Zona de estudio 

El área de estudio (figura 3.1), delimitada por las coordenadas 28o 20’ N 

– 16o 29’ W y 28o 22’ N – 16o 33’ W, se encuentra en la vertiente norte 

de la isla de Tenerife  y ocupa una extensión total de 15 km2, con un 

rango altitudinal comprendido entre 800 y 1.650 msnm. La zona se 

caracteriza por un relieve muy pronunciado, con abundantes barrancos. 

La vegetación se distribuye en dos pisos altitudinales: hasta 1.100 msnm 

predominan las formaciones de fayal-brezal (Myrico fayae-Ericion 

arboreae Oberd.) y laurisilva (Pruno hixae-Lauretalia novocanariensis 

Oberd. Ex Rivas-Martínez, Arnaiz, Barreno & Crespo), por encima de 

1.100 msnm dominan las formaciones autóctonas de pino canario (Pinus 

canariensis C.SM. ex DC.) mezcladas en ocasiones con rodales de la 

especie introducida pino radiata (Pinus radiata D. Don.). 

 

Figura 3.1. Zona de estudio. Ubicación dentro de la isla de Tenerife (esquina superior 
izquierda) e imagen WV-2 de la zona de estudio en color verdadero. Los círculos rojos 
indican la ubicación de las parcelas del trabajo de campo. 
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III.3 Materiales y métodos 

III.3.1 Imágenes WorldView-2 

El satélite de muy alta resolución espacial WorldView-2, lanzado el 8 de 

octubre de 2009, es una iniciativa privada de la empresa DigitalGlobe, 

concebido principalmente para el seguimiento de los recursos naturales 

y la agricultura. Se encuentra situado en una órbita heliosíncrona, casi 

circular, con un período de 100,2 minutos y una altitud de 770 km. Está 

dotado de un sensor con capacidad de recoger información en 8 bandas 

multiespectrales (MS) de 1,8 m de resolución espacial y una banda 

pancromática (PAN) de 0,46 m (Tabla 3.1). No obstante, el gobierno 

americano obligó a degradar estas resoluciones hasta los 2 m y 0,5 m 

respectivamente, para su uso comercial hasta junio de 2014, momento 

en que DigitalGlobe recibió permiso del Departamento de Comercio de 

Estados Unidos para capturar y vender las imágenes con las mejores 

resoluciones disponibles. En todas sus bandas, MS y PAN, la resolución 

radiométrica es de 11 bits. WV-2 es capaz de tomar imágenes con un 

ángulo de visión de hasta 45° con respecto a la vertical, cubriendo 

cualquier punto de la superficie terrestre en una franja de 1.355 km bajo 

la línea de paso del satélite. Además, durante una sola pasada es capaz 

de cubrir una superficie contigua de 96 x 110 km, a pesar de que su 

ancho de barrido es de sólo 16,4 km. En cuanto a su resolución temporal, 

la altura de su órbita y su moderna tecnología de captura y control 

giroscópico, le permiten reducir el periodo de revisita a 1,1 días. Todas 

estas características y, especialmente su excelente resolución espacial y 

espectral, hacen que ofrezca grandes ventajas para caracterizar las 

cubiertas forestales frente a sensores similares (GeoEye, Ikonos, etc). 

WV-2 suministra tres tipos de imágenes:  

 PAN: Imagen pancromática de 0,5 m/píxel de resolución espacial.  
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 MS: Imagen multiespectral (se pueden solicitar 4 u 8 bandas), de 

2 m/píxel de resolución espacial.  

 PS: Una fusión de las imágenes PAN y MS, que consigue una 

imagen de 3 ó 4 bandas con una resolución espacial de 0,5 m. 

Tabla 3.1. Resolución espacial y espectral del sensor WV-2. 

Banda 
espectral 

Longitud de onda 
central (nm) 

Intervalo 
espectral (nm) 

Resolución espacial 
(m) 

Pan 632 450 – 800 0,5 
Azul-Costa 427 400 – 450 2,0 
Azul 478 450 – 510 2,0 
Verde 546 510 – 580 2,0 
Amarillo 608 585 – 625 2,0 
Rojo 659 630 – 690 2,0 
Borde-Rojo 724 705 – 745 2,0 
NIR 1 831 770 – 895 2,0 
NIR 2 908 860 – 1040 2,0 

La función de respuesta espectral para cada una de las bandas del WV-2 

puede observarse en la Figura 3.2. Las curvas se han normalizado al 

máximo valor para cada banda. 

 

Figura 3.2. Respuesta espectral de las bandas del satélite WV-2 (Fuente, Updike & 
Comp 2011). 
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Para esta tesis se contactó con una empresa distribuidora de productos 

Digitalglobe, con objeto de programar la adquisición de una imagen del 

WV-2 de acuerdo a una ventana temporal coincidente con el período en 

el que se realizó el trabajo de campo.  Finalmente la  imagen fue 

capturada el 23 de junio de 2011. Se adquirió el producto denominado 

ortho-ready standard level-2 (ORS2A), que se distribuye con correcciones 

geométricas y radiométricas, proyectado sobre un plano base de 

elevación constante, lo que permite su ortorrectificación. 

Las imágenes WV-2 comercializadas por DigitalGlobe, contienen un pre-

procesamiento de la imagen original, consistente en la aplicación de 

alguno de los siguientes algoritmos de remuestreo: vecino más próximo, 

convolución cúbica 4x4, MTF, pan-sharpening y realce. En particular, 

para este caso, se aplicó el algoritmo del vecino más próximo, que asigna 

a cada pixel el ND correspondiente al de la posición más cercana. Este 

procedimiento no altera los ND de la imagen original, solo los traslada. 

Sin embargo, puede introducir fracturas en el trazado de los rasgos 

lineales de la imagen, creando un efecto escalera.  

El pre-procesamiento de la imagen WV-2 implica una serie de 

correcciones radiométricas y geométricas, cuyo objetivo es obtener una 

imagen que reproduzca de la forma más fiel posible la energía reflejada y 

las características espaciales de la zona bajo estudio.   

El primer paso del pre-procesamiento,  consistió en la conversión de 

Niveles Digitales (ND) a radiancias en lo alto de la atmósfera 

(W/m2srm).  La ecuación aplicada para la conversión fue (3.1.): 

,  
  ,   Band Pixel Band
Pixel Band

Band

absCalFactor q
L







                            (3.1) 

donde 𝐿𝜆 𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙,𝐵𝑎𝑛𝑑  es la radiancia, 𝑎𝑏𝑠𝐶𝑎𝑙𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝐵𝑎𝑛𝑑 se define como el 

factor de calibración radiométrica absoluto [W/m2srND] y 𝛥𝜆𝐵𝑎𝑛𝑑 como 

el ancho de banda efectivo [µ𝑚]. Ambos valores se obtuvieron a partir 
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del archivo de metadatos que acompaña a la imagen. Por su parte, 

𝑞𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙𝐵𝑎𝑛𝑑  es el ND de cada píxel en la imagen. El desarrollo teórico y la 

derivación de esta ecuación se puede encontrar en Updike & Comp, 

(2010).  

El siguiente paso consistió en la corrección del efecto de la atmósfera. 

Para ello se usó el módulo FLAASH (del inglés, Fast Line-of-sight 

Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) (Berk et al., 2002) del 

software ENVI. La información de entrada debía estar expresada en [W / 

cm2sr  nm], por lo que se aplicó un factor multiplicativo de 10 a 

𝐿𝜆 𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙,𝐵𝑎𝑛𝑑 . FLAASH utiliza un modelo de transferencia radiativa (Gao & 

Goetz, 1990) donde se deben introducir una serie de parámetros 

característicos del momento en que el satélite tomó la imagen. En 

nuestro caso, los parámetros para la corrección atmosférica fueron: 

atmósfera MLS (del inglés Mid-Latitude Summer) que es la que mejor se 

adapta a las condiciones del día 23 de junio de 2011 (temperatura de 

21°C en la base y un contenido total en vapor de agua de 2,92 gr/cm2, al 

que se le aplicó un factor multiplicativo de 0,59 para ajustar el valor del 

vapor de agua estimado a partir del radiosondeo obtenido por la AEMET 

para ese día, 1,74 gr/cm2); un modelo de aerosoles rural por ser en su 

mayoría una zona de bosque; un ángulo cenital de 155,6°; ángulo 

azimutal de -13,4° y una visibilidad de 30 km. La imagen finalmente 

corregida del efecto atmosférico representa la reflectancia de las 

cubiertas terrestres. Estos valores varían entre 0 y 1.  

Por último, la imagen resultante fue ortorrectificada utilizando un 

Modelo Digital del Terreno (MDT) con la misma resolución espacial de 

2x2 m que la imagen original, este MDT se describe en el siguiente 

capítulo. Para este trabajo no se utilizó la banda pancromática. 
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III.3.2 Datos de campo 

Con el objeto de identificar y georreferenciar los diferentes tipos de 

combustibles representativos en la zona de estudio, se llevó a cabo una 

campaña de medidas in situ entre los meses de mayo y agosto de 2011. 

Se definieron un total de 84 parcelas circulares (10 m de radio y 314 m2 

de superficie), ubicadas en los vértices de una malla cuadrada con 

parcelas cada 500 m (Figura 3.1). Sólo en algunos casos, éstas se 

desplazaron ligeramente para poder cubrir todos los tipos de 

combustibles presentes en la zona. 

Las coordenadas del centro de las parcelas fueron tomadas mediante un 

GPS GeoExplorer, con un mínimo de 60 posiciones, usando una antena 

de altura 2,5 m para mejorar la señal recibida bajo cubierta forestal. 

Dentro de cada parcela se efectuaron cuatro transectos de 10 m, 

siguiendo las direcciones N, S, E y W (Figura 3.3). La toma de medidas 

consistió en anotar, cada metro, la presencia/ausencia de cubierta 

vegetal, las especies encontradas, la altura de la vegetación (para lo que 

se utilizó un hipsómetro digital Vertex Laser II de la marca Haglöf 

Sweden AB) y la presencia/ausencia de huecos entre el sotobosque y el 

dosel arbóreo. Además, como información auxiliar para la posterior 

identificación de los tipos de combustibles, se tomaron fotos de cada 

transecto. 

Con la información recabada en campo, se identificó el tipo de 

combustible que le correspondía a cada parcela.  
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Figura 3.3. Ejemplo de una parcela de campo y esquema con la disposición de cuatro 
transectos siguiendo las direcciones N, S, E y W. Dentro de cada transecto se tomaron 
medidas de cada metro. En el centro de las parcelas, se tomó la coordenada GPS 
(marcado en rojo). 

Se tomó como referencia la clasificación de Prometheus (Prometheus, 

2000) (Figura 3.4), que identifica los siguientes tipos de combustibles en 

función de la estructura horizontal y vertical de la vegetación: 

 PFT1 (cubierta herbácea >50%): categoría compuesta 

fundamentalmente por vegetación herbácea y cultivos. 

 PFT2 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbórea <50%): 

categoría formada por vegetación herbácea y matorrales con 

altura inferior a 60 cm, así como zonas de corta donde todavía 

existan restos de la misma. 

 PFT3 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbórea <50%): zonas 

con arbustos de tamaño medio, los cuales no superan los 2 m de 

altura. 

 PFT4 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbórea <50%): zonas 

con arbustos de tamaño grande, los cuales superan los 2 m de 

altura pero inferiores a 4 m. En este modelo entran las zonas con 
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existencia de árboles jóvenes provenientes de regeneración 

natural o artificial (repoblaciones). 

 PFT5 (cubierta arbustiva <30% y cubierta arbórea >50%): áreas 

forestales, donde predomina la cubierta arbórea sin o con muy 

poco sotobosque. 

 PFT6 (cubierta arbustiva >30% y cubierta arbórea >50%): áreas 

forestales donde existe sotobosque (o restos de cortas), y la 

distancia vertical entre estos y la primera rama verde de los 

árboles es mayor a 0,5 m. 

 PFT7 (cubierta arbustiva >30% y cubierta arbórea >50%): áreas 

forestales donde existe sotobosque (o restos de cortas), y la 

distancia vertical entre estos y la primera rama verde de los 

árboles es inferior a 0,5 m. Esto facilita que un incendio tenga 

continuidad vertical, con la aparición de fuegos de copa a partir 

de fuegos de superficie. 

 

Figura 3.4. Clasificación de los tipos de combustibles según Prometheus. Imagen 
elaborada a partir de Arroyo et al., 2006. 
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El combustible tipo PFT1 se asignó a las zonas donde las gramíneas 

empiezan a invadir el suelo desnudo, los cultivos y los fondos de 

barrancos con vegetación rupícola compuesta por especies del género 

Aeonium spp., Aichryson spp. o Sonchus spp. El tipo PFT2 se encontró 

asociado a las áreas más antropizadas donde abundan herbazales de 

gramíneas dominados por cerrillo (Cenchrus ciliaris L.), panasco 

(Hyparrhenietum hirtae), inciensos (Artemisio thusculae) o tomillares 

(Rumicetum lunariae). El tipo PFT3 correspondía a zonas con presencia 

dominante de zarzas (Rubus inermis Pourr.) y helechos (Pteridium 

aquilinum (L.) Kuhn in Kersten) formando comunidades de transición 

hacia formaciones arbustivas más complejas. El tipo PFT4 se encontraba 

asociado a matorrales formados principalmente por jaguarzos (Cistus 

monspeliensis L.), codesos (Adenocarpus foliolosus (Ait.) DC.) y helechos 

(Pteridium aquilinum (L.) Kuhn in Kersten) entre otras especies. El 

combustible tipo PFT5 se correspondía con las masas de pinar canario 

(Pinus canariensis C.Sm. ex DC.) sin sotobosque. Finalmente, los tipos 

PFT6 y PFT7 se encontraron asociados a formaciones de pinar canario 

con sotobosque de fayal-brezal, laurisilva o regeneración natural del 

propio pinar. La diferencia entre ambos tipos de combustibles dependía 

de la existencia o no de continuidad vertical entre el sotobosque y el 

estrato arbóreo. En la figura 3.5 se muestran ejemplos de los tipos de 

combustibles Prometheus identificados en la zona de estudio. 
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Figura 3.5. Ejemplos de las formaciones encontradas en la zona de estudio 
correspondientes a los tipos de combustibles Prometheus. 

III.3.3 Clasificación OBIA  

Tal y como se comentó en el capítulo previo, en la clasificación orientada 

a objetos (OBIA), es necesario realizar en primer lugar el proceso de 

segmentación de la imagen, formando objetos mediante la unión de 

píxeles, para, a continuación, llevar a cabo la clasificación propiamente 

dicha, basándose en las características de los objetos generados en la 

primera fase. 

Para este capítulo se usó el algoritmo de segmentación conocido como 

Multi-resolution Segmentation (Baatz y Schape, 2000), el cual está 

basado en una evolución fractal de los objetos (FNEA, Fractal Net 

Evolution Approach). Básicamente, consiste en la agrupación de píxeles a 

partir de un conjunto de semillas distribuidas por la imagen, en función 
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de un criterio previo. Es uno de los más utilizados en OBIA y está 

implementado en el software eCognition Developer 8.64 (Lucieer, 2004, 

Benz et al., 2004), usado en el desarrollo de este estudio. Este proceso 

necesita que se definan una serie de parámetros: forma (shape), 

compacidad (compactness) y la escala (scale parameter). Los parámetros 

de forma y compacidad tienen un rango de valores entre 0 y 1; mientras 

que la escala puede tomar cualquier valor positivo. Cuanta más alta sea 

la escala, mayor será la heterogeneidad admitida dentro de los objetos. 

El parámetro de forma actúa de forma complementaria con el factor de 

heterogeneidad espectral; la forma de los objetos se analiza con los 

factores compacidad  y suavidad, que son igualmente complementarios. 

El factor suavidad hace referencia a  la sencillez de los bordes de los 

objetos, mientras que el factor compacidad hace referencia a la 

proporción entre el perímetro del objeto y su área. El valor de escala 

adecuado para este estudio fue determinado mediante aproximaciones 

de prueba y error, y validados por inspección visual del resultado basado 

en el conocimiento de la zona. 

El parámetro de forma se estableció en 0,2 con la idea de dar un peso 

menor a la forma de los objetos y más importancia a la heterogeneidad 

espectral de los objetos. A la compacidad se le asignó un valor de 0,7, en 

lo que se refiere al valor de la escala, tras repetidas pruebas, se utilizó un 

valor de 90. El resultado de la segmentación con diferentes parámetros 

de escala se puede apreciar en la figura 3.6. Finalmente, se dieron 

distintos pesos relativos a las bandas MS, de acuerdo con la Tabla 3.2. 

Tabla 3.2. Pesos relativos de cada banda MS utilizados en la segmentación. 

Banda Peso 

Borde-Rojo, NIR1, NIR2 1 

Azul-Costa, Azul, Verde, 

Amarillo, Rojo 
2 
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La clasificación se realizó usando el algoritmo de mínima distancia 

(Nearest Neighbour - NN). Este algoritmo usa los valores extraídos de las 

parcelas de entrenamiento (que se respetan durante el proceso de 

segmentación) para asignar a cada objeto aquella clase que minimiza la 

distancia entre ese objeto y el centroide de la clase. Dicha distancia se 

calcula en función de una selección de características de los objetos (por 

ejemplo, valores medios de las bandas originales, índices sintéticos, 

forma de los objetos, información textural o contextual…). 

El algoritmo NN trabaja en dos fases:  

a) La fase de entrenamiento, en la que se enseña o entrena al 

algoritmo, introduciendo la información obtenida en las parcelas 

definidas en la campaña de campo.  

b) La fase de asignación, en la que cada objeto de la escena se 

asigna a una de las clases definidas en la fase anterior. Esta 

asignación se lleva a cabo  en base a las características de los 

objetos de la imagen (espectrales, de tamaño, contexto, etc.).  

El algoritmo implementado en el software eCognition presenta dos 

opciones llamadas Standard Nearest Neighbor (NN) y Nearest Neighbor 

simple (NNS). En la primera opción, se emplea una selección predefinida 

de características de los objetos, y utiliza por defecto los valores medios 

de todas las bandas espectrales, aunque puede cambiarse. En cualquier 

caso, la fase de asignación utiliza las mismas características para todas 

las clases identificadas en la imagen.  La segunda opción permite 

seleccionar distintas características de objeto para identificar distintas 

clases de interés. En el presente trabajo, se ha usado la opción NN con 

las siguientes características de los objetos: valores medios de todas las 

bandas, desviación estándar de todas las bandas, brillo y máxima 

diferencia. Por último, los objetos clasificados adyacentes asignados al 

mismo tipo de combustible se fusionaron con el fin de reducir el número 

final de los mismos. 
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Figura 3.6. Ejemplos de la influencia de la escala (scale parameter) en el proceso de 
segmentación. Imagen WV-2 original (representada en color verdadero) y 
segmentaciones obtenidas para valores de escala de 10, 25, 90, 150 y 250 
(representadas en ese orden, empezando por el panel superior izquierdo). 

III.3.4 Evaluación del error 

La fiabilidad del mapa obtenido se evaluó mediante el análisis de los 

errores cometidos de forma similar a como se hizo en el capítulo anterior 

con la imagen ASTER. Además de la exactitud global, se analizaron los 

errores debidos a cantidad (quantity disagreement) y los errores por 

ubicación (allocation disagreement), de acuerdo a los trabajos de Pontius 

& Millones (2011) y Pontius & Santacruz (2014). También se analizó la 

fiabilidad de los mapas por categorías. Para ello, se estimaron los errores 

relativos (Warrens, 2015), teniendo en cuenta la superficie que ocupaba 

cada categoría en el mapa. Una descripción detallada de estos cálculos 

puede verse en el apartado II.6  del Capítulo 2 de la presente tesis. 

Para la estimación del error se emplearon las 44 parcelas de campo 

reservadas para la validación. Cada parcela de campo se asoció a una 
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ventana de 10 x 10 píxeles. Aunque el tamaño real de las parcelas de 

campo era algo menor (314 m2, en lugar de 400 m2), se consideró 

adecuado utilizar este tamaño de ventana, pues los límites de los tipos 

de combustibles son difusos; por tanto incluir un pequeño buffer 

alrededor de cada parcela de campo no afectaría el resultado de la 

validación. Los tipos de combustible identificados en campo para estos 

píxeles se compararon con los resultados obtenidos, y con esta 

información, se generó una matriz de confusión y se obtuvieron los 

errores por cantidad y ubicación. 

 

III.4 Resultados y discusión 

En la figura 3.7 se muestra el mapa de tipos de combustibles obtenido 

para la zona objeto de estudio. En él se observa que el tipo PFT7 es el 

que ocupa una mayor superficie (5,8 km2), lo que representa un 38% de 

la superficie total analizada. Este combustible se corresponde con el 

monteverde y fayal-brezal, colindante a las zonas de cultivo en el noreste 

de la imagen y con pinar canario con sotobosque, en la parte central. El 

tercio sur, que se corresponde con la zona de mayor altitud, está 

ocupado principalmente por el tipo PFT5, pinar canario sin sotobosque, 

ocupando 3,7 km2 que suponen un 25% del total. Por el contrario nos 

encontramos con que el tipo PFT2, que se corresponde con herbazales y 

carrizales, ocupa la menor superficie con sólo 0,8 km2, un 5,2% del total 

(Figura 3.8). 
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Figura 3.7. Mapa de tipos de combustibles obtenido en la zona de estudio aplicando 
OBIA. 

 

Figura 3.8. Distribución de los tipos de combustible en la zona de estudio. Las columnas 
representan las superficies  relativas (en %) y los valores el tamaño medio por  objeto 
para cada clase (en píxeles). 
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Analizando la matriz de confusión (Tabla 3.3), obtenemos que la 

exactitud global del mapa obtenido es del 76,23%, con un error por 

cantidad del 11,73% y un 12,04% para el error por ubicación (Tabla 3.4). 

En función de cuál sea la utilidad final del mapa de combustibles, se 

priorizará la minimización de uno u otro tipo de error.  

Tabla 3.3. Matriz de confusión obtenida tras la clasificación. 

 PFT1 PFT2 PFT3 PFT4 PFT5 PFT6 PFT7 
PFT1 251 23 0 0 0 0 4 
PFT2 47 186 0 0 0 0 0 
PFT3 0 82 200 114 0 4 13 
PFT4 0 0 0 151 4 16 0 
PFT5 0 0 0 0 614 14 205 
PFT6 0 0 0 0 247 262 0 
PFT7 2 9 0 35 32 4 1078 

 

Tabla 3.4. Errores cometidos por tipo de combustible (las medidas del error por 
cantidad y ubicación son relativas y vienen dadas en %). 

 
WV-2 

 
Cantidad Ubicación 

PFT1 0,61 1,50 

PFT2 1,86 2,61 

PFT3 5,92 0,00 

PFT4 3,59 1,11 

PFT5 1,78 12,18 

PFT6 5,81 2,11 

PFT7 3,89 4,56 

 

De acuerdo a los resultados, el tipo de combustible PFT5 es el que ha 

dado un error mayor, un 14%, seguido del PFT7 con un 8,5%. En general 

los tipos de combustibles arbóreos han sido peor clasificados que los 

tipos de combustibles inferiores a 4,0 m de altura (Figura 3.9). 
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Figura 3.9. Errores por cantidad y ubicación para cada tipo de combustible. 

Analizando por tipo de combustible (Figura 3.9), el PFT1 presentó un 2% 

de error por ubicación, debido a que fue confundido con el tipo PFT2, y 

1% en error por cantidad. Por su parte, el tipo PFT 2 ha dado un 3% de 

error por ubicación, por su confusión con PFT3, y un 2% de error por 

cantidad dado por el tipo PFT1. El tipo PFT3 sólo ha presentado un 6% de 

error por cantidad, debido fundamentalmente a las aportaciones 

realizadas por los tipos PFT2 y PFT4. El tipo PFT4 ha mostrado 1% de 

error por ubicación al ser erróneamente clasificado como PFT3, y un 4% 

de error por cantidad, por la confusión con PFT5 y PFT6. El tipo PFT5 es 

el que peor resultado ha dado por ubicación, 12%, el cual ha sido debido 

a su confusión con el tipo PFT6, y un 2% de error por cantidad por la 

confusión con el tipo PFT7. El tipo PFT6 ha presentado un 2% de error 

por ubicación, al ser confundido con los tipos PFT4 y PFT5, y un error de 

cantidad del 6% por tener información añadida del PFT5. Por último, el 

tipo PFT7 ha tenido un 5% de error por ubicación al ser mezclado con el 

tipo PFT5, y un 4% de error por cantidad, por los tipos PFT4 y PFT5. 
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En líneas generales, estos datos demuestran que los tipos de 

combustibles pertenecientes a las formaciones arbóreas PFT5, PFT6 y 

PFT7, han dado peores resultados que los otros cuatro, debido a que de 

acuerdo a la clasificación Prometheus, la diferencia entre ellos en altura 

es muy difusa, y esta información de la estructura vertical es imposible 

de obtener con imágenes multiespectrales. Además, estos tres tipos 

presentan una respuesta espectral muy similar, por lo que su 

diferenciación es muy complicada.  

Hemos visto que la falta de información acerca de la distribución vertical 

de la información supone una importante limitación de cara a la 

identificación de tipos de combustible a partir de imágenes WV-2 y OBIA. 

En el siguiente Capítulo se analiza la posibilidad de incorporar datos 

LiDAR al análisis OBIA. El objetivo es evaluar en qué medida la 

combinación de información LiDAR y óptica en un OBIA permitirían 

mejorar la identificación combustibles forestales. 



 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

 

4. Capítulo IV. Cartografiado de tipos de 

combustibles mediante fusión de 

imágenes WorldView-2 y datos LiDAR  
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IV.1 Resumen 

En este trabajo se evalúa la viabilidad de combinar OBIA y fusión de 

imágenes WorldView-2 y datos LiDAR de baja densidad para obtener 

mapas de combustibles forestales en una zona orográficamente 

compleja y con abundante cambios en la vegetación situada en la isla de 

Tenerife. Se generaron y compararon cuatro mapas de tipos de 

combustibles según la clasificación Prometheus. Los mapas se generaron 

por aplicación de OBIAs a tres imágenes fusión (WV-2 y LiDAR). Se 

compararon los siguientes métodos de fusión: Image Stack (IS), análisis 

de componentes principales (PCA) y fracción del mínimo ruido (MNF). La 

validación de los mapas se llevó a cabo por comparación frente a los 

tipos de combustible determinados en campo. Además de la exactitud 

global, se estimaron las componentes de error asociadas a ubicación y 

cantidad, tanto a nivel global como por tipo de combustible. Esto 

permitió un mejor conocimiento de la naturaleza del error asociado a 

cada mapa. La exactitud global de los mapas obtenidos variaba entre el 

84,27 y el 85,43%. Los mapas obtenidos a partir de fusión de datos VW2 

y LiDAR alcanzaron una exactitud global significativamente mayor que 

los generados a partir de la imagen WV-2 sola. La incorporación de la 

información LiDAR a los OBIA permitió mejoras en la exactitud global 

mayores al 10% en todos los casos. No se encontraron diferencias 

significativas en la exactitud global de las clasificaciones sobre imágenes 

fusionadas. Los resultados de este estudio demuestran que el uso 

combinado de OBIA y fusión de datos multiespectrales de alta resolución 

espacial y LiDAR de baja densidad es adecuado para generar cartografía 

de combustibles en las Islas Canarias. 

Comenzaremos el capítulo con una descripción de los datos LiDAR 

utilizados. A continuación se describe la metodología usada para la 

fusión de la imagen WV-2 y LiDAR. En el siguiente apartado se detallan 

las especificaciones utilizadas para la clasificación OBIA, realizando en el 
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último apartado el análisis de los resultados de dicha clasificación y la 

evaluación del error. 

IV.2 Introducción 

Con objeto de aprovechar y combinar las ventajas que ofrecen los 

sensores pasivos (tanto multiespectrales como hiperespectrales) y 

activos (LiDAR fundamentalmente) por separado, se han llevado a cabo 

diversos trabajos fusionando ambos tipos de información. La fusión 

integra datos de diferente naturaleza pero complementarios para 

aumentar la confianza, reducir la ambigüedad y mejorar la fiabilidad del 

cartografiado o la clasificación (Rogers & Wood, 1990). En estudios 

anteriores se han fusionado imágenes multiespectrales (GeoEye 1 

QuickBird) e hiperespectrales (HyMAP, Hyperion, AISA-Airborne Imaging 

Spectrometer for Applications) con datos LiDAR para cartografiar la 

vegetación forestal (Arroyo et al., 2010; Dalponte et al., 2008, 2012; 

Ghosh et al., 2014; Stavrakoudis et al., 2014). Estos autores encontraron 

mejoras de hasta el 13% en la exactitud global al trabajar sobre 

imágenes fusionadas frente al uso de las imágenes por sí solas. También 

se han utilizado imágenes fusionadas para generar mapas de usos del 

suelo, obteniendo mejoras en el nivel de exactitud de hasta el  18% 

(Huang & Zhang 2010, 2012; Huang et al., 2011; Pedergnana et al., 

2011). Swatantran et al. (2011) fusionaron imágenes hiperespectrales 

AVIRIS y LiDAR para cartografiar biomasa, y encontraron una 

disminución del error de un 12% al trabajar sobre imágenes fusionadas. 

Con respecto a la fusión de datos LiDAR y multiespectrales para 

cartografiar los tipos de combustibles, en algunos trabajos se consiguió 

mejorar la exactitud de las clasificaciones con respecto al uso de un solo 

tipo de datos al menos en un 10% (Mutlu et al., 2008; García et al., 2011; 

Jakubowski et al., 2013). En todos los ejemplos anteriores se usaron 

algoritmos de clasificación basados en píxeles. Sin embargo, varios 

estudios han llegado a la conclusión de que la identificación de 

combustibles forestales es más fácil sobre objetos que frente a píxeles 
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individuales (Arroyo et al., 2006; Tanase and Gitas, 2008; Alonso-Benito 

et al., 2013; Alonso-Benito et al., 2016). 

El objetivo principal de este trabajo es evaluar el potencial de combinar 

técnicas de fusión de imágenes y OBIA sobre datos LiDAR de baja 

densidad y multiespectrales VHR del sensor WorldView-2 (WV-2) para 

cartografiar tipos de combustibles en una zona de estudio en la isla de 

Tenerife (Canarias, España). WorldView-2 es un sensor no usado hasta el 

momento para cartografiar tipos de combustibles, a pesar de poseer 

cuatro nuevas bandas espectrales (Azul-costa, Borde-Rojo, amarillo y NIR 

2) que incrementan su sensibilidad para monitorizar la vegetación, 

comparado a otros sensores multiespectrales equivalentes.  

Para ello, se desarrollaron OBIA independientes con los que se 

generaron tres mapas de combustibles forestales de la zona de estudio, 

utilizando tres métodos de fusión de imagen: Image Stack (IS), análisis de 

componentes principales (PCA) y fracción del mínimo ruido (MNF). Un 

cuarto mapa se generó a partir de la imagen WV-2 no fusionada 

(obtenido en el capítulo 3 de esta memoria). Los mapas obtenidos son 

entonces analizados para (1) evaluar y comparar la calidad de los 

distintos métodos de fusión empleados y (2) comparar los resultados 

obtenidos al utilizar imágenes LiDAR y WV-2 fusionadas frente al uso de 

imágenes WV-2 solas. Los resultados de este estudio permiten, además, 

determinar la viabilidad de utilizar imágenes LiDAR de baja densidad y 

WV-2 para actualizar la cartografía de combustibles del archipiélago 

canario. Para este estudio, se ha utilizado la clasificación de combustibles 

Prometheus. 

IV.3 Zona de estudio  

El estudio llevado a cabo para esta parte del trabajo se desarrolló en la 

misma zona de estudio, previamente descrita en los apartados III.2 y III.3 

del capítulo 3 de esta memoria. 
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IV.4 Materiales y métodos 

Para evitar duplicar contenidos, se remite al lector al capítulo 3 para una 

descripción detallada de la metodología empleada durante el trabajo de 

campo y en el pre-procesado de la imagen WV-2.     

En la figura 4.1 se presenta el diagrama de flujo utilizado para el 

presente trabajo. 

 

Figura 4.1. Diagrama de flujo usado para la comparación de técnicas de fusión y 
cartografiado de tipos de combustibles a partir de datos LiDAR y WV-2. 

IV.4.1 Datos LiDAR 

En esta tesis se han utilizado datos LiDAR discretos, de huella pequeña y 

múltiple retorno que fueron recogidos mediante un sensor ALS60 Leica 

entre julio y agosto de 2010. El sensor iba montado en una avioneta 

Cessna 421 Golden Eagle, con altura máxima de vuelo de 2.000 m sobre 

el suelo. El sistema recogió cuatro retornos por cada pulso láser emitido, 

registrando el tiempo de retorno y la intensidad (resolución radiométrica 

de 8 bits). El campo de visión variaba entre 35-45o, con un solape 

transversal del 20%, y un ancho de barrido de 1.660 m. La densidad 



Alfonso S. Alonso Benito 

99 

media de puntos por metro cuadrado era de 2,43, con una precisión 

espacial horizontal y vertical de 60 y 20 cm respectivamente. La 

información LiDAR fue cedida por GRAFCAN (Cartográfica de Canarias 

S.A.). Los puntos no se proporcionan clasificados. 

Se utilizaron 83 escenas LiDAR de 500 x 500 m (Figura 4.2). La nube de 

puntos se filtró utilizando el código establecido por la American Society 

of Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) generando dos grupos 

de puntos: (1) puntos de suelo, y (2) puntos de no-suelo, que conforman 

la vegetación (Lorenzo-Gil et al., 2013). 

 

Figura 4.2. Zona de estudio: a) Localización del área de trabajo en la isla de Tenerife; b) 
Imagen WV-2 (composición verdadero color). Las líneas amarillas muestran las escenas 
LiDAR y los puntos rojos son las parcelas del trabajo de campo; c) Composición 3D con 
datos LiDAR de la zona La Caldera; d) Imagen WV-2 de La Caldera en verdadero color. 
(Fuente: Alonso-Benito et al., 2016). 
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A partir de los puntos de suelo se derivó un Modelo Digital del Terreno 

(MDT) (Figura 4.3) con un tamaño de pixel de 2 m. Con los puntos de no-

suelo, correspondientes al primer retorno, se elaboró un Modelo Digital 

de Superficie (MDS) con la misma resolución espacial. A continuación se 

estimó un Mapa de Altura de la Vegetación (Canopy Height Model, CHM) 

(Figura 4.3) como la resta entre MDS y MDT. Además se obtuvieron 13 

capas de densidad relativa de puntos no-suelo por intervalos de alturas. 

Las densidades relativas por intervalos se estimaron como el cociente 

entre el número de puntos no-suelo para cada intervalo de altura y el 

número total de puntos no-suelo en ese pixel (2 x 2 m). Se consideraron 

ocho intervalos de altura de 0,5 m (entre 0 y 4 m), cuatro intervalos de 

1,0 m (de 4 a 8 m) y un último intervalo para puntos por encima de 8 m 

(Figura 4.4). 
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Figura 4.3. Mapas MDT y CHM (Altura de la Vegetación) obtenidos a partir de los datos 
LiDAR de la zona objeto de estudio. 
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Figura 4.4. Mapas de densidad: #1 hasta 0,5 m, #8 entre 3,5 y 4 m, y #17 mayor a 15m. 
Todos comparados con la imagen RGB de la zona. 
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IV.4.2 Fusión de los datos LiDAR y multiespectrales 

Se utilizaron tres métodos de fusión de datos, todos ellos 

implementados a nivel de pixel: (1) unión de capas (IS); (2) análisis de 

componentes principales (PCA); y (3) fracción del mínimo ruido (MNF).  

Para la fusión IS se generó una imagen nueva con 22 bandas de 2 m de 

resolución espacial. Las bandas derivadas de la información LiDAR se 

unieron directamente a las bandas corregidas del sensor WV-2. Así, la 

nueva imagen estaba compuesta por ocho bandas multiespectrales, 

procedentes de la imagen WV-2 y 14 bandas derivadas a partir de los 

datos LiDAR (13 de densidad relativa por intervalos de alturas y una del 

CHM).  

El método PCA permite reducir el número de bandas de la imagen 

fusionada (IS) a costa de una pequeña pérdida de información (Jensen, 

2005). Estadísticamente, PCA busca si es posible representar 

adecuadamente la información original con un menor número de 

bandas, construidas como combinaciones lineales de las originales 

(Smith, 2002), de forma que las nuevas bandas expliquen el máximo de 

la variabilidad total sin correlación entre ellas. La imagen fusionada PCA 

constaba de las cinco primeras bandas, explicando un 99,47% de la 

variabilidad total de la imagen fusión IS. 

La fusión MNF también buscaba reducir el número de bandas de la 

imagen IS a partir de la transformación de sus bandas originales. En este 

caso, las bandas fusionadas se estimaron como aquellas combinaciones 

lineales que maximizaban el ratio señal-ruido, minimizando así el ruido 

existente (Green et al., 1988). Para la imagen fusión MNF se 

seleccionaron las ocho primeras bandas, las cuales explicaban el 99,30% 

de la varianza de la imagen IS. 
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IV.4.3 Clasificación OBIA 

Se generaron tres mapas de combustibles forestales obtenidos de 

manera independiente para las tres imágenes creadas en los procesos de 

fusión de datos (IS, PCA y MNF). Además, con el fin de poder comparar 

los resultados encontrados frente a la clasificación obtenida a partir de 

información no fusionada de la imagen WV-2, se utilizó el mapa de 

combustibles generado en el capítulo anterior. 

Todas las clasificaciones se llevaron a cabo mediante OBIA. La 

heterogeneidad interna de los objetos procedentes de la segmentación 

de las imágenes se estimó dando un peso de 0,8 al componente de color 

y 0,2 al componente de forma (con 0,3 a suavidad y 0,7 a compacidad). 

El parámetro de escala se estimó mediante pruebas de ensayo y error 

hasta conseguir una segmentación acorde a las características de los 

diferentes tipos de combustibles. Se obtuvieron valores de 45 para IS y 

MNF y 100 para PCA (Figura 4.5). Además, se incluyó una capa temática 

que delimitaba las parcelas de entrenamiento (43), para que la 

segmentación respetase dichas parcelas. Estas parcelas estaban 

repartidas homogéneamente por la zona de estudio y cubrían todos los 

tipos de combustibles. En el apartado III.3.3 se explica todo el proceso 

con más detalle. 
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Figura 4.5. Ejemplos de la segmentación en cada imagen con diferentes parámetros de 
escala: (a) WV-2, (b) IS, (c) PCA y (d) MNF (Fuente: Alonso-Benito et al., 2016). 

IV.4.4 Evaluación del error  

La fiabilidad de los mapas obtenidos se evaluó mediante el análisis de la 

exactitud global y los errores debidos a cantidad y ubicación, tanto 

absolutos como relativos, tal como se explica en los apartados II.3.4 y 

III.3.4 de la presente tesis. 

A  las cuatro clasificaciones obtenidas se les ha aplicado el test de 

McNemar’s (Foody, 2004; 2009), para evaluar si existen diferencias 

significativas entre ellas, mediante la fórmula 4.1: 
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donde fCI el número de sitios correctamente asignados en el mapa 1 e 

incorrectamente asignados en el mapa 2, fIC es el número de sitios 

incorrectamente asignados en el mapa 1 y correctamente asignados en 

el mapa 2. Los valores obtenidos fueron comparados mediante una 

distribución chi-cuadrado con una probabilidad del 95% (nivel de 

significancia del 0,05). 

IV.5 Resultados y discusión 

Se obtuvieron tres mapas de combustibles mediante fusión (IS, PCA y 

MNF), que se comparan con el obtenido en el capítulo III de la presente 

tesis usando sólo la imagen WV-2 (Figuras 4.6 y 4.7). En la figura 4.8 se 

muestra la superficie relativa ocupada por cada combustible para los 

cuatro mapas. 

Los resultados son similares en todas las clasificaciones. El tipo de 

combustible PFT7 es el que ocupa una mayor superficie, ocupando una 

superficie relativa de más del 30% en todos los casos. Este combustible 

se corresponde con el monteverde y fayal-brezal colindante a las zonas 

de cultivos presentes en el noreste de la zona de estudio y con pinar 

canario con sotobosque en la parte central. Las zonas de mayor altitud, 

situadas en el sur de la zona de estudio, están ocupadas 

mayoritariamente por pinar canario sin sotobosque, que se asignó en 

gran medida al PFT5. Este combustible ocupa, según las distintas 

clasificaciones, entre el 22 y el 30% del área de estudio. El resto de 

combustibles son menos abundantes y aparecen de forma más o menos 

desagregada por la zona de estudio. 
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Figura 4.6. Mapas de tipos de combustibles obtenidos para: a) Imagen WV-2 sola; b) IS; 
c) PCA; d) MNF. 
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Figura 4.7. Mapas de tipos de combustibles obtenidos para: a) imagen WV-2 sola; b) IS; 
c) PCA; d) MNF. 
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Las mayores diferencias se detectan en el mapa obtenido a partir de la 

fusión MNF, que muestra un aspecto más homogéneo, con polígonos 

más grandes. Así, el tamaño medio de los polígonos del mapa obtenido a 

partir de la fusión MNF es aproximadamente el doble que en el resto de 

mapas. Además, las superficies ocupadas en el mapa MNF por los PFT4 y 

PFT5 son mayores que en los demás mapas, mientras que la superficie 

asignada al PFT7 es notablemente menor (Figura 4.8).  

 

Figura 4.8. Distribución de la superficie de cada tipo de combustible obtenido. 

La exactitud global obtenida para los mapas generados oscila entre el 

76,23 y el 85,43% (Tabla 4.1). Estos resultados corroboran la capacidad 

de los OBIA para discriminar elementos complejos, como son los tipos de 

combustibles, sobre imágenes de elevada heterogeneidad espectral 

(VHR). La incorporación de las características contextuales en el análisis 

facilitó la identificación de los tipos de combustible Prometheus. 

Además, la segmentación inicial permitió convertir la escala de trabajo 

original, que venía impuesta por la resolución espacial de la imagen, a la 

escala de trabajo adecuada para el objetivo del trabajo (ie., la 

identificación de tipos de combustible). Estudios previos similares, 

aunque desarrollados sobre otro tipo de imágenes y áreas de estudio, 
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presentaron conclusiones similares (Arroyo et al., 2006; Tanase and 

Gitas, 2008; Alonso-Benito et al., 2013).  

Tabla 4.1. Medidas por tipo de combustible del acierto obtenido (errores relativos y 
totales por cantidad y ubicación) para los tres mapas generados por fusión y el 
obtenido con la imagen WV-2 sola (valores en %). 

 
WV-2 IS PCA MNF 

 Cantidad Ubicación Cantidad Ubicación Cantidad Ubicación Cantidad Ubicación 

PFT1 0,61 1,50 0,08 1,95 2,03 2,45 0,11 0,00 

PFT2 1,86 2,61 0,92 5,28 3,25 1,11 0,47 0,00 

PFT3 5,92 0,00 2,03 3,39 0,64 2,06 3,11 0,00 

PFT4 3,59 1,11 0,14 2,45 1,64 6,51 1,70 1,06 

PFT5 1,78 12,18 3,28 1,56 2,28 0,00 1,75 6,62 

PFT6 5,81 2,11 2,67 0,44 2,98 0,00 0,78 5,56 

PFT7 3,89 4,56 1,50 5,78 0,36 4,84 1,81 6,17 

Tot. 11,73 12,04 5,31 10,42 6,59 8,48 4,87 9,71 

 

La menor exactitud global se obtuvo para el mapa creado a partir de la 

imagen WV-2 sin fusionar, con una exactitud global del 76,23%. Cuando 

se incorporó información sobre la distribución vertical de la vegetación 

mediante fusión con los datos LiDAR, los valores de exactitud global 

mejoraron para todos los mapas en al menos un 10%.  

Los test de McNemars (Foody, 2004) confirmaron que las diferencias 

encontradas en la exactitud global alcanzada para este mapa y los tres 

obtenidos a partir de imágenes fusión eran significativas en todos los 

casos (p-value de 0,05).  

Cabe destacar que esta mejora en la precisión de los mapas se alcanzó 

utilizando datos LiDAR de densidad media baja (2,43 ptos/m2) y en una 

zona de estudio de orografía muy compleja. Estudios anteriores 

coinciden en demostrar que el uso combinado de información óptica y 

LiDAR permite una mejor identificación de tipos de combustibles. En 

general, obtienen valores de exactitud global semejantes o incluso 
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superiores a los alcanzados en este estudio, pero en su mayoría utilizan 

información de mayor calidad (mayor resolución espacial y espectral de 

las imágenes ópticas; y mayor densidad de puntos en los datos LiDAR). 

García et al. (2011), por ejemplo, obtuvieron mapas de combustibles con 

una exactitud del 89% al fusionar imágenes Airborne Thematic Mapper 

(10 bandas espectrales con 2 m de resolución espacial) y LiDAR. Mutlu et 

al. (2008) también encontraron mejores resultados al clasificar tipos de 

combustible sobre imágenes QuickBird y LiDAR fusionadas en 

comparación con la imagen satélite sola. Estos autores alcanzaron una 

exactitud global del 90% en la clasificación de la imagen fusionada MNF, 

casi un 5% superior a los resultados de este trabajo. Como indica 

Jakubowski et al. (2013), los buenos resultados de Mutlu et al. (2008)  

pueden ser debidos a las características de la zona de estudio (se trata 

de una zona sin complejidad orográfica) y el menor número de tipos de 

combustibles presentes en ella. En una zona de relieve complejo, 

Jakubowski et al. (2013) obtuvieron una exactitud global del 76% al 

combinar a una imagen con cuatro bandas multiespectrales procedentes 

del NAIP (National Agricultural Imagery Program) con datos LiDAR de 

baja densidad de puntos. 

Los mapas obtenidos a partir de las imágenes fusionadas tenían una 

exactitud global de entre 84,27 y 85,43%. Las diferencias de exactitud 

global observadas entre los distintos métodos de fusión analizados no 

resultaron significativamente distintas, según los test McNemars, en 

ningún caso. No se ha encontrado evidencia que indique que un método 

de fusión sea mejor que el resto en cuanto a la exactitud global 

alcanzada. Podemos asumir que dichas diferencias se deben 

simplemente al azar. Por tanto, la selección del método de fusión más 

adecuado para un estudio dependerá fundamentalmente de los 

objetivos específicos de cada proyecto en concreto, así como de la 

disponibilidad de medios (tiempo de procesado y software necesario 

para cada técnica de fusión). 
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Para poder analizar la naturaleza de los errores encontrados, se 

estimaron las componentes de ubicación y cantidad de los mismos (Tabla 

4.1). En los mapas generados a partir de imágenes fusionadas MNF y IS, 

el error por cantidad era prácticamente la mitad del error debido a 

ubicación de los combustibles. Esta distribución desigual de las 

componentes del error no se observaba para los mapas obtenidos para 

la imagen fusión PCA y la imagen WV-2 sola. Según estos resultados, los 

mapas generados a partir de imágenes MNF e IS (i.e., con menor error 

total por cantidad) serían especialmente adecuados en estudios que 

tengan como objetivo, por ejemplo,  analizar la evolución de los 

combustibles en el tiempo. Cuando se necesite conocer con precisión la 

ubicación espacial de los distintos tipos de combustibles, sería 

recomendable utilizar el método fusión PCA. Este sería el caso, por 

ejemplo, de estudios orientados a la toma de decisiones sobre la 

detección precoz y el control del fuego activo (de cara a la ubicación de 

torres de vigilancia, por ejemplo). De forma coherente a lo discutido en 

apartados anteriores, la fusión con LiDAR sería siempre recomendable, 

ya que los mapas generados a partir de la imagen WV-2 sola produce 

mayores errores tanto de cantidad como de ubicación.  

Además de las medidas del error total, se estimaron los errores por 

cantidad y ubicación para cada tipo de combustible en los cuatro mapas 

(Tabla 4.1). En lugar de las medidas absolutas, hemos usado las medidas 

relativas, con el fin de poder comparar los diferentes tipos de 

combustibles (Warrens, 2015). El PFT1 es el que mostraba menores 

errores, con valores por debajo del 2,5% en todos los casos. Este tipo de 

combustible está compuesto fundamentalmente por vegetación 

herbácea y cultivos, que fue correctamente identificado tanto en la 

imagen WV-2 sola como en las tres fusiones con LiDAR. En el extremo 

contrario, el combustible que mostró mayores errores fue el PFT7, que 

se corresponde con formaciones densas de pino canario y sotobosque de 

fayal-brezal. Los errores en la identificación del PFT7 se produjeron para 

todos los mapas generados, tanto en la imagen WV-2 sola como en las 
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tres fusiones. En el caso de la clasificación sobre la imagen WV-2, los 

datos del sensor óptico no permitían obtener información sobre la 

vegetación presente bajo la cubierta arbórea. Para las clasificaciones 

realizadas sobre imágenes fusionadas, esto pudo deberse 

probablemente a la baja densidad de puntos de los datos LiDAR, que 

resultó ser insuficiente en algunos casos. En las zonas de cubierta 

forestal densa, el número de retornos procedentes del suelo y los 

estratos más bajos disminuía notablemente, lo que dificultó distinguir 

entre los tipos de combustible arbóreos.  

El análisis del error por categorías permitió un estudio pormenorizado 

acerca de la bondad selectiva de cada método para cada tipo de 

combustible. Comparando los resultados de la clasificación de la imagen 

WV-2 con las fusiones WV-2 y LiDAR, las mayores diferencias de error se 

encontraron en los tipos de combustible PFT5, PFT6 y PFT7. Para el resto 

de combustibles no se encontraron diferencias tan marcadas, llegando a 

ser en algunos casos incluso inexistentes. Así, los PFT1 y PFT2 mostraron 

errores similares o menores en el mapa sobre la WV-2 que en los mapas 

de las fusiones IS y PCA. Según este resultado, la información óptica de la 

imagen WV-2 fue suficiente para identificar los tipos de combustible no 

arbóreos. Esto fue posible gracias a la información de contexto que se 

introdujo en el sistema a través de OBIA. Para identificar los 

combustibles arbóreos, en cambio, la ausencia de información sobre la 

distribución vertical de la vegetación resultó especialmente limitante. 

Otro hecho destacable es que la exactitud alcanzada por la clasificación 

sobre la imagen fusionada MNF estaba sesgada hacia los tipos de 

combustibles herbáceos o arbustivos. En la fusión MNF, la información 

LiDAR facilitó la identificación de los modelos sin estrato arbóreo, pero 

apenas mostró mejora sobre la clasificación WV-2 para el resto de 

combustibles. Así, de las tres fusiones comparadas, la clasificación sobre 

la fusión MNF produjo los menores errores para todos los combustibles 

sin cubierta arbórea (PFT del 1 al 4), y los mayores errores para los 

combustibles con cubierta arbórea (PFT del 5 al 7). Puesto que los tres 
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métodos emplean la misma información de entrada, esta diferencia sólo 

puede ser debida al proceso de fusión. En cualquier caso, el 

conocimiento preciso de la distribución del error en los mapas generados 

es fundamental de cara a la selección del método de cartografiado más 

adecuado, en función de los objetivos del mismo, así como para conocer 

los errores esperados para cada método.  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. Capítulo V. Conclusiones 
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V.1 Conclusiones 

En este último capítulo presentamos las conclusiones más importantes 

derivadas del trabajo presentado en esta tesis.  

1. Se ha actualizado el mapa de combustibles del municipio de La 

Orotava (en el Norte de la isla de Tenerife, España) haciendo uso 

de una imagen del sensor ASTER y cuatro métodos de 

clasificación diferentes: tres clasificadores basados en el pixel 

(Máxima Probabilidad, Redes Neuronales y Máquina de Soporte 

Vectorial) y uno basado en Objetos (OBIA), obteniendo en todos 

ellos una exactitud global superior al 75%.  

 

2. La bondad de los resultados obtenidos con los diferentes 

algoritmos se evaluó en términos del error por cantidad y error 

por ubicación, un análisis de la exactitud novedoso no usado 

hasta la fecha para este tipo de cartografiado. La principal ventaja 

del cálculo de estos errores es que permitieron conocer con 

precisión qué componente del error se asocia a cantidades 

incorrectas, frente al error en la ubicación espacial de los tipos de 

combustibles, aspectos fundamentales de cara a utilizar 

programas de simulación o modelado del comportamiento de un 

incendio. 

 

3. La clasificación OBIA produjo los mapas más precisos, con una 

exactitud global un 12% por encima de los mejores resultados 

obtenidos para los algoritmos basados en píxeles. Esto fue en 

parte debido a la posibilidad que ofrece OBIA de incorporar 

información contextual en el análisis, un elemento clave para 

facilitar una mejor diferenciación de los combustibles con una 

respuesta espectral similar. 
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4. La principal fuente de error en todas las clasificaciones sobre la 

imagen ASTER, fue la ubicación incorrecta del tipo de 

combustible. El error asociado a la incorrecta proporción de los 

tipos de combustibles no superó en ningún caso el 8%. La 

mayoría de las áreas clasificadas erróneamente se localizaron 

dentro de zonas boscosas (masas mixtas de laurisilva, pinares con 

restos de corta y masas uniformes de castaño, pino canario y 

brezo), donde las firmas espectrales no resultaron ser en algunos 

casos suficientemente diferenciables para permitir la 

discriminación entre ellos. 

 

5. Se ha evaluado la viabilidad de combinar imágenes 

multiespectrales de muy alta resolución espacial (del sensor WV-

2), con datos LiDAR discretos de baja densidad en un entorno 

OBIA, para obtener mapas de combustibles forestales en las Islas 

Canarias. Para ello, se generaron 4 OBIAs independientes, 

utilizando tres imágenes fusionadas (métodos IS, PCA y MNF) y la 

imagen WV-2 sin fusionar. La exactitud global de los mapas 

obtenidos fue superior al 75% para todos los casos. Estos 

resultados corroboran la capacidad de OBIA para discriminar 

elementos complejos, como los tipos de combustibles, en 

imágenes de elevada heterogeneidad espectral. 

 

6. Todos los mapas de combustibles obtenidos a partir de las 

fusiones de la imagen WV-2 y los datos LiDAR, alcanzaron una 

exactitud global significativamente mayor que el mapa generado 

a partir de la imagen WV-2 sola. La incorporación de la 

información LiDAR a los OBIA permitió mejoras en la exactitud 

global mayores al 10% en todos los casos. Estos resultados son 

especialmente relevantes, teniendo en cuenta la escasa densidad 

de puntos de los datos LiDAR.  
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7. Los tres métodos de fusión utilizados en este estudio (IS, PCA y 

MNF) proporcionaron resultados similares, no habiéndose 

detectado diferencias significativas en los valores de exactitud 

global. Cualquiera de ellos podría ser usado con un error 

esperable en torno al 15%. De cara a la selección de uno u otro, 

se propone la evaluación de los componentes del error por 

cantidad, o de ubicación, y su adecuación a los objetivos 

específicos de cada estudio. 

 

8. Uno de los principales factores limitantes para obtener 

cartografía de combustibles en las Islas Canarias, es la gran 

complejidad orográfica de la zona y la presencia de áreas con 

cubiertas forestales densas y de más de 30 m de altura. Estas 

características hacen disminuir la eficacia de los datos LiDAR para 

representar la estructura vertical de la vegetación, especialmente 

al trabajar con datos de baja densidad de puntos. Además, la 

presencia de barrancos y relieves muy pronunciados genera 

efectos de sombra difíciles de corregir en las imágenes ópticas, 

afectando a la corrección geométrica de la imagen. Todo esto 

afecta negativamente en la identificación de los modelos de 

combustibles. No obstante, los resultados de este estudio 

demuestran que es posible minimizar estas limitaciones 

mediante el uso combinado de OBIA y la fusión de datos WV-2 y 

LiDAR. Esta metodología podría ser extrapolada para generar, de 

una forma sencilla y con un bajo costo asociado, todos los mapas 

de combustibles de las zonas con cobertura forestal de las islas 

Canarias. 
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13. Anexo A  

Artículo “Pixel and object-based classification approaches for mapping 

forest fuel types in Tenerife Island from ASTER data” 

 

Este artículo ha sido publicado en International Journal of Wildland Fire 

en octubre de 2012. Esta revista tiene un factor de impacto de 2,506 y 

ocupa la quinta posición de las 64 revistas forestales indexadas en el 
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14. Anexo B  

Artículo “Fusion of WorldView-2 and LiDAR data to map fuel types in the 

Canary Islands” 

 

Este artículo ha sido publicado en Remote Sensing en agosto de 2016. 

Esta revista tiene un factor de impacto de 3,036 y ocupa la quinta 

posición de las 28 revistas de teledetección indexadas en el Journal of 

Citation Report Science Edition 2015. 
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