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Los ecosistemas forestales poseen característi-
cas inherentes particulares a su situación geo-
gráfica (condiciones climáticas, composición 
del suelo, régimen de aprovechamiento, etc.), 
que las convierten en zonas con características 
únicas en el mundo. Por lo tanto, la existencia 
de información espacial precisa y actualizada 
para cada área forestal es de vital importancia 
para una gestión forestal adecuada. La plani-
ficación y gestión de las zonas forestales, así 
como de sus recursos, necesita un conocimien-
to previo de la superficie de análisis, con el fin 
de dotar a sus gestores de información suficien-
te que permita establecer políticas apropiadas a 
la realidad existente. Los mapas temáticos son 
una fuente importante de información, y gene-
ralmente se obtienen con técnicas automáticas 
o semiautomáticas de clasificación digital.

La clasificación digital es un proceso que permi-
te categorizar una imagen concreta, reduciendo 
los niveles digitales detectados por el sensor 
a clases categóricas u ordinales, no siendo su 
objetivo buscar definiciones de cubiertas abso-
lutas o universales aplicables a otras imágenes. 
Como resultado se obtiene una imagen temáti-
ca donde cada píxel u objeto contiene un valor 

que define la clase asignada. Nada tiene que ver 
este valor temático con el nivel digital que con-
tiene cada píxel antes de la clasificación.

Las fuentes de información más habitualmente 
empleadas en las clasificaciones digitales son 
aquellas provenientes de sensores remotos aero-
transportados o satelitales. Los sensores remotos 
permiten resolver algunas carencias de la visión 
humana, ampliando la perspectiva visual e in-
formativa que percibimos del entorno. Con ellos 
obtenemos información a distancia de objetos 
situados en la superficie terrestre y somos capa-
ces de explorar zonas del espectro electromagné-
tico no visible, información ajena al ojo huma-
no, amplificado de este modo el conocimiento 
que percibimos del medio que nos rodea. Los 
sensores fotográficos aerotransportados, como 
los empleados en el vuelo del Instituto Geográ-
fico Nacional (IGN) para la ejecución del PNOA 
(Plan Nacional de Ortofotografía Aérea de Espa-
ña - Ministerio de Fomento, 2013), proporcio-
nan imágenes que recogen información espec-
tral. Sin embargo, esta información no siempre 
es suficiente en la discriminación de cubiertas 
forestales, debido a que numerosas especies pre-
sentan un comportamiento espectral similar.
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Así por ejemplo, Álvarez (2005) realizó un in-
ventario de la superficie ocupada por Pinus ra-
diata D. Don en el Bierzo (Noroeste de España) 
empleando una imagen Landsat, que contiene 
siete bandas espectrales: azul, verde, roja, infra-
rrojo próximo, dos bandas de infrarrojo medio 
e infrarrojo térmico. Incluso con toda esta in-
formación espectral, la complejidad del estudio 
hizo que el mejor resultado alcanzado mostrase 
confusión entre las clases coníferas, frondosas, 
matorral y raso. Se obtuvieron valores del in-
dicador de precisión KIA (Kappa Index of Agre-
ement) modestos, especialmente en estas dos 
últimas categorías.

Es en este tipo de clasificaciones donde aparece 
la necesidad de combinar información proce-
dente de diversas fuentes para obtener resul-
tados más aproximados a la realidad. Diversos 
estudios apuntan que, el empleo de la tecnolo-
gía LiDAR (Light Detection And Ranging) aero-
transportada en la clasificación de zonas fores-
tales, mejora los resultados obtenidos (Holm-
gren y Persson, 2004; Antonarakis et al., 2008; 
Gonçalves et al., 2008;. Ørka et al., 2009).

Los sistemas LiDAR aerotransportados son sen-
sores remotos activos que han sido principal-
mente utilizados para la realización de levanta-
mientos topográficos, pero cada vez más en la 
extracción de información del medio forestal. 
Su ventaja competitiva en el medio forestal radi-
ca en el comportamiento “semipermeable” que 
presentan las copas de los árboles respecto a la 
penetración de los pulsos LiDAR. Así, en zonas 
cubiertas de vegetación, la mayor parte de los 
pulsos LiDAR son reflejados de vuelta al sensor 
desde las hojas y ramas del dosel, sin embargo 
una cierta fracción de pulsos LiDAR llega al sue-
lo debajo de las copas a través de pequeños hue-
cos en las mismas. Los datos LiDAR pueden, por 
tanto, proporcionar información tridimensional 
acerca del tamaño y la estructura del dosel de 
copas y del terreno bajo las mismas. A partir de 
estos datos es posible generar Modelos Digita-
les de Elevación (MDE) y Modelos Digitales de 
Copas (MDC), que recogen una gran cantidad 
de información sobre la vegetación por tratarse 
de representaciones tridimensionales y georrefe-
renciadas de la realidad. Además, los datos Li-
DAR proporcionan valores de intensidad, que 
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es un constituyente radiométrico de los mismos 
(Singh et al., 2010). La intensidad es registrada 
por el sensor como la cantidad de energía retro-
dispersada por la tierra o los objetos situados 
sobre la misma. Por tanto, LiDAR reconoce la 
variabilidad estructural de las masas en términos 
de distribución, altura y valores de intensidad, 
es decir, se pueden obtener una amplia variedad 
de capas de información para su uso en las clasi-
ficaciones digitales.

Voss y Sugumaran (2008) obtuvieron mejoras 
de entre un 9% y un 10% en la discriminación 
de coníferas y frondosas frente a otros tipos de 
cubiertas, en comparación con una clasifica-
ción que sólo empleaba imágenes multiespec-
trales, al añadir un MDC y una capa de inten-
sidad generados a partir de datos LiDAR. El 
MDC separó correctamente la vegetación alta 
de la vegetación baja y la intensidad se empleo 
para discriminar entre coníferas y frondosas. 
Arroyo et al. (2009) discriminó las seis clases 
vegetales más significativas de las sabanas tro-
picales de Australia, obteniendo valores muy 

precisos (Precisión Global da clasificación del 
88%) a partir de datos LiDAR y de una ima-
gen QuickBird, concluyendo que la integración 
de ambas fuentes de información produce un 
mapa de coberturas del suelo preciso, a pesar 
de la gran complejidad de la zona de estudio.

Por lo tanto el resultado de una clasificación 
es dependiente de las capas de información en-
trantes, pero este no es el único factor influ-
yente, ya que la elección de uno u otro método 
de clasificación también tiene influencia en el 
resultado final. Las clasificaciones orientadas a 
objetos (Object Based Image Analyst – OBIA) se 
están imponiendo sobre los métodos tradicio-
nales de clasificación, que interpretan de forma 
independiente cada píxel sin tener en cuenta 
a los vecinos. El paradigma de la clasificación 
OBIA consiste en agrupar los píxeles primiti-
vos en entidades significativas y consistentes 
(objetos  ‑  imagen), que recogen información 
espectral, variables de contexto y variables de 
forma. Estos objetos ‑  imagen o segmentos se 
adaptan mejor a las distintas geometrías de los 
diferentes tipos de cubiertas. Su superioridad 
quedó reflejada en el estudio de Gonçalves et 
al. (2008), que comparó los resultados obteni-
dos a partir de varios métodos de clasificación.

La última fase de cualquier clasificación es la veri-
ficación de los resultados. Es necesaria para com-
probar la calidad de los mismos y la validez del 
método empleado, permitiendo al usuario valo-
rar el grado de acuerdo entre el resultado y la rea-
lidad, o dicho de otro modo, el riesgo que asume 
el usuario al tomar decisiones de gestión en base 
a la información generada. La verificación de re-
sultados incluye las siguientes fases (Congalton y 
Green, 1998): (i) Diseño de muestreo, señalando 
cuantas parcelas, píxeles u objetos ‑  imagen de 
validación deben medirse y como se seleccionan; 
(ii) toma de los datos de referencia; (iii) compa-
ración de los datos de referencia con el resultado, 
mediante la generación de las matrices de con-
fianza y la aplicación de varios test estadísticos y 
(iv) análisis de los errores encontrados.

El objetivo de este trabajo es presentar una me-
todología sencilla y ágil para la clasificación di-
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gital de zonas forestales, a partir de un estudio 
piloto en una zona de marcado carácter fores-
tal, atendiendo a las distintas categorías de cu-
bierta del suelo (coníferas, frondosas, matorral 
y zona rasa), combinando información espec-
tral obtenida de una ortofotografía aérea digital 
con datos LiDAR y aplicando una posterior ve-
rificación de los resultados de la clasificación.

DATOS LiDAR, ORTOFOTOGRAFÍA  
Y ZONA DE ESTUDIO

Los datos LiDAR se adquirieron en septiembre 
de 2007, usando un sensor Optech ALTM3025 
(Optech Inc., Toronto, ON, Canada), que ope-
ró con una longitud de onda 1064 nm, con una 
frecuencia de repetición láser de 25 kHz, una 
frecuencia de escaneado de 200 Hz, un ángulo 
máximo de escaneo de ± 17º y altura de vuelo 
de 1300 m sobre el nivel del mar. La superpo-
sición de las pasadas fue del 60% y la densidad 
máxima de muestreo fue de 8 pulsos m‑2.

La ortofotografía pertenece al vuelo del IGN para 
el PNOA del año 2007, con un tamaño de píxel 
de 0.25 m de lado e información espectral de las 
bandas del rojo, verde, azul e infrarrojo próximo.

Se eligió como zona de estudio piloto un re-
cuadro de 25 ha dentro del Término Munici-
pal de Guitiriz (Figura  1c), que representaba 
de forma suficientemente amplia las diferentes 
tipologías de cubierta que se querían estudiar. 
La localización exacta de la zona de estudio es 

el recuadro definido por las siguientes coorde-
nadas UTM huso 29N: 591.000‑4.784.500 y 
591.500‑4.785.000.

ELABORACIÓN DEL MDE Y EL MDC

Se utilizaron varias herramientas implementa-
das en el LTK (LiDAR ToolKit de FUSION - Mc-
Gaughey, 2012) para la generación del MDE. 
Los pasos fueron los siguientes: Primero, se 
separaron los primeros retornos de los últimos 
retornos de la nube de datos LiDAR con las he-
rramientas FirstLastReturn; los últimos retornos 
serán los usados en la generación del MDE. 
En segundo lugar, se extrajeron los datos per-
tenecientes al terreno utilizado la herramienta 
GroundFilter, que implementa un algoritmo de 
filtrado adaptado de Kraus y Pfeifer (1998) y 
basado en predicción lineal (Kraus y Mikhail 
1972). Por último, se utilizó la herramienta 
GridSurfaceCreate para generar una malla re-
gular de datos, que representase el terreno en 
formato ráster. Esta herramienta calcula la ele-
vación de cada celda de la malla como la media 
de todos los puntos LiDAR clasificados como 
terreno dentro de la celda, y si la celda no con-
tiene ningún punto, genera un dato por inter-
polación a partir de las celdas vecinas. En la 
Figura 2 se puede ver el MDE resultante.

En el caso del MDC se utilizaron únicamente 
los datos pertenecientes a los primeros retor-
nos. La nube de puntos LiDAR normalizada se 
obtuvo restando la altura elipsoidal del MDE 

Figura 1. 
Localización 
de la zona 
de estudio 
en Europa 
y Península 
Ibérica (a), 
CCAA de 
Galicia (b) 
y Provincia 
de Lugo y 
Municipio de 
Guitiriz (c).
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de la coordenada Z de cada retorno LiDAR con 
la herramienta ClipData. A continuación se uti-
lizó la herramienta GridSurfaceCreate para la 
interpolación de los datos normalizados. Otra 
alternativa posible sería utilizar la herramienta 
CanopyModel igualmente implementada en el 
LTK de FUSION (McGaughey, 2012), pero se 
prefirió la combinación de las dos primeras por 
ofrecer un mayor abanico de posibilidades. En 
la Figura 3 se puede ver el MDC resultante.

CLASIFICACIÓN

La clasificación se realizó en dos etapas: una 
clasificación inicial a nivel de píxel en la que 
se utilizó el MDC como información de en-
trada y una clasificación final orientada a ob-

jetos en la que se uso el índice de vegetación 
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) 
e información procedente de la clasificación 
inicial. Definiens® Developer 7.0 (Definiens 
Developer, 2008) fue el software utilizado 
tanto en la clasificación inicial como en la cla-
sificación final.

Clasificación inicial

El MDC, que representa la altura normalizada 
(respecto al nivel del terreno) de la vegetación 
para cada píxel de 1 m de lado, representa in-
formación muy útil para discriminar diferentes 
tipos de vegetación.

La segmentación previa a la clasificación inicial 
se realizó con el algoritmo Chessboard Segmen-

Figura 2.  
MDE 
resultante

Figura 3. 
MDC con la 
ortofotografía 
digital 
superpuesta.
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tation (Definiens Developer, 2008), que dividió 
el MDC en objetos ‑ imagen de tamaño defini-
do por el usuario y de forma cuadrada. En este 
caso, el tamaño de los objetos fue de 1 m de 
lado, de igual tamaño que los píxeles del MDC, 
por lo que se puede decir que esta clasificación 
inicial fue orientada a píxel.

El MDC fue reclasificado en tres intervalos de 
altura (m): [0 – 0,2]; (0,2 – 2,0] y (2,0 – h

máx
), 

siendo h
máx

 la altura máxima de la vegetación en 
la zona de estudio. Los umbrales fueron deter-
minados empíricamente a partir de observación 
en campo y de pruebas de ensayo ‑ error. Para 
clasificar cada objeto imagen en función de los 
anteriores intervalos de altura se empleo el algo-
ritmo Classification (Definiens Developer, 2008), 
de forma que el MDC ráster quedó categorizado 
en las clases Raso, Matorral y Arbolado. Por últi-
mo, se creo una capa temática en formato TIFF 
(Figura 4) con una tabla de atributos asociada 
que se empleará en el posterior análisis OBIA.

Clasificación final

Los índices de vegetación permiten discriminar 
cubiertas que tienen un comportamiento reflec-
tivo distinto en dos o mas bandas del espectro 

electromagnético, entre otras aplicaciones. Para 
la identificación de zonas de vegetación se em-
plean de forma habitual las bandas del rojo e 
infrarrojo próximo, debido al particular com-
portamiento radiométrico de la vegetación sana, 
que presenta un gran contraste entre estas dos 
bandas. En este contraste espectral se basan la 
mayoría de los índices de vegetación. El NDVI 
(Rouse et al., 1973) fue el empleado en la cla-
sificación, elegido por su facilidad de cálculo 
e interpretación. Este índice toma valores en 
el rango [-1, +1]; en general, valores de NDVI 
en torno a 0,1 indican presencia de vegetación, 
que será densa y vigorosa con valores de 0,5 o 
superiores. La definición de este índice se rea-
liza con reflectividades, pero cuando no se pre-
tende conceder un valor físico a los resultados, 
son varios los autores que emplean los niveles 
digitales (Chuvieco, 2007). Teniendo en cuenta 
esto, y que la finalidad del estudio es la de discri-
minar de forma automática las clases Coníferas, 
Frondosas, Matorral y Zona rasa para una zona 
de estudio en concreto, se emplearon los nive-
les digitales directamente proporcionados por la 
ortofotografía. En la zona de estudio se observó 
que un valor de NDVI = 0,41 resultaba crítico, 
permitiendo discriminar las clases Coníferas 
(NDVI ≥ 0,41) y Frondosas (NDVI < 0,41). 

Figura 4. 
Modelo Digital 
de Copas 
clasificado.
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La segmentación previa a la clasificación, que 
permite generar los objetos ‑ imagen, se reali-
zó con el algoritmo Multiresolution Segmentation 
(Definiens Developer, 2008). Este algoritmo 
parte de un tratamiento independiente de cada 
píxel y una posterior agrupación en función de 
criterios de homogeneidad (Shape y Compact-
ness) y de resolución (Scale Parameter). Los va-
lores adoptados son descritos en la Tabla 1.

Para la clasificación de los objetos  ‑  imagen se 
empleó un clasificador en árbol (Decision Tree 
Classifier  -  Definiens Developer, 2008). Este 
algoritmo discrimina secuencialmente a cada 
clase basándose en valores espectrales, variables 
texturales o información auxiliar que la definen, 
pudiendo ser considerado como un sistema ex-
perto sencillo (Skidmore, 1989). En este caso la 
información de partida proviene del NDVI. Por 
último, con el algoritmo Classification (Definiens 
Developer, 2008) se procedió a clasificar cada 
objeto ‑ imagen de la zona de estudio según las 
reglas establecidas en el árbol de decisión. La 
Figura 5 muestra un diagrama de flujo que des-
cribe la lógica de la clasificación inicial y de la 
clasificación final. La Figura 6 muestra el resul-
tado de la clasificación final y una comparación 
visual con la ortofotografía de la zona de estudio.

VERIFICACIÓN DE LOS RESULTADOS

La verificación de los resultados permite conocer 
el grado de ajuste entre la clasificación obtenida 
y la realidad, comparando la categoría real de un 
objeto ‑ imagen con la asignada en el proceso de 
clasificación. Para tal fin se siguieron los pasos 
descritos por Congalton y Green (1998).

El primer paso fue seleccionar las muestras de 
validación sobre la ortofotografía digital. Para 
cada clase de cubierta se seleccionaron 20 ob-
jetos  -  imagen siguiendo un diseño de mues-
treo aleatorio. Algunos autores recomiendan un 
mínimo de 50 píxeles de validación por clase 
(Congalton, 1991), pero debido a que cada ob-
jeto - imagen está formado por un conjunto de 
píxeles, se consideró que 20 objetos -  imagen 
proporcionarían un tamaño de muestra sufi-
ciente para la verificación de los resultados. Los 
objetos ‑ imagen de validación seleccionados se 
muestran en la Figura 7. Con el fin de asignar 
de forma fidedigna una clase de referencia a 
cada una de las muestras, se realizó una inter-
pretación visual de la ortofotografía y una pos-
terior comprobación en campo.

En el siguiente paso se compararon las mues-
tras con el resultado de la clasificación, gene-
rándose varias medidas del error cometido y 
de la fiabilidad de la clasificación descritas en 
Chuvieco (2007): Matriz de confusión, Fiabi-
lidad del usuario y del productor y Estadístico 
Kappa. Los resultados de la validación pueden 
verse resumidos en la Tabla 2.

Las confusiones más importantes se observaron 
entres las clases Coníferas y Matorral y en las 
clases Coníferas y Frondosas. En el primer caso 
3 de las muestras seleccionadas para verificar 
la clase Coníferas se clasificaron erróneamen-
te como Matorral. Probablemente este error se 
debe a que estas muestras se corresponden con 
coníferas de pequeño tamaño procedentes de 
repoblaciones recientes y que por lo tanto no 
superan los 2  m de altura (valor establecido 
como límite entre las clases Matorral y Conífe-

Tabla 1. Valor adoptado en cada parámetro del algoritmo Multiresolution Segmentation

Parámetros Valor

Peso en la segmentación

Banda del rojo 1

Banda del infrarrojo próximo 1

MDC reclasificado 1

Criterio de homogeneidad
Shape 0,1

Compactness 0,5

Resolución Scale Parameter 70
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ras). En el segundo caso, de los 20 objetos de 
validación para la clase Frondosas, 1 objeto se 
clasificó erróneamente como Coníferas.

La Fiabilidad global mostró que el 95,2% de 
los objetos de validación se clasificaron correc-
tamente y el valor del Estadístico Kappa indicó 
que los resultados obtenidos son un 93,6% me-
jores que los resultados esperados si la clasifica-
ción se hiciese por azar.

CONCLUSIONES

La validación de los resultados ha demostrado 
la eficacia de esta metodología de clasificación 
digital para entornos forestales en el noroeste 
de España. Las capas empleadas en la clasifica-
ción, procedentes de datos LiDAR y de ortofo-
tografía aérea, junto con la clasificación orien-
tada a objetos proporcionaron un alto grado de 
acuerdo entre la realidad y la clasificación. Este 

Figura 5. 
Diagrama de 
Flujo.
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estudio demuestra que es posible clasificar de 
una forma sencilla y ágil coníferas, frondosas, 
matorral y zonas rasas.

La metodología aquí presentada u otras simi-
lares basadas en las mismas fuentes de datos 
poseen un gran potencial de uso, sobre todo 
teniendo en cuenta que el PNOA (Ministerio 
de Fomento, 2010) proporciona productos 
fotogramétricos con una cobertura periódica 
(dos a tres años) para el conjunto de España y 

que en la actualidad ya incluyen vuelos LiDAR 
de baja densidad (0,5 primeros retornos m‑2), 
para la generación de los MDE. Esto resuelve 
uno de los principales problemas asociados 
tradicionalmente a la teledetección aérea, es 
decir, la pobre cobertura espacial y temporal. 
Por lo tanto, la metodología aquí presentada 
podría usarse para generar mapas temáticos 
para una descripción periódica de las zonas 
forestales cada vez que el PNOA proporcione 
nuevos datos. ✤

a) b)

Figura 6. 
Zona de 
estudio 
clasificada y 
ortofotografía 
de referencia.

Figura 7. 
Muestras de 
validación 
seleccionadas.
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Tabla 2. Matriz de confusión y medidas de precisión derivadas

Clases Coníferas Frondosas Matorral Raso Total

Coníferas 20 1 0 0 21

Frondosas 0 20 0 0 20

Matorral 3 0 20 0 23

Raso 0 0 0 20 20

Total 23 21 20 20 84

Precisión por clases

Fiabilidad del productor 0,870 0,952 1 1

Error de omisión 0,130 0,048 0 0

Fiabilidad del usuario 0,952 1 0,870 1

Error de comisión 0,048 0 0,130 0

Estadístico Kappa por clase 0,826 0,937 1 1

Precisión global

Fiabilidad global 0,952

Estadístico Kappa 0,936


