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RESUMEN

En este irabajo se presenta una revision de métodos
geoestadisticos de interés en el tratamiento numéri-
co de variables espaciates en Teledeteccion y $.1.G.
dunto con una breve descripcion tedrica de los prin-
cipales métodos geoestadisiicos se muestra un caso
de aplicacion referente a la elaboracién de un filiro
de imagen mediante la técnica de estimacion krigea-
je.
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1. INTRODUCCION

Fs un hecho que tanto o Geoestadistica como la Teledetec-
cidn espacial han demostiade a ko largo de esta Gitima déca-
da ser unas heiramientas potentes para la cuantificacion de
los vecursos naturales. Son numerosas las aplicaciones reali-
zadas en areas de las Ciencias de la Tierra tan diversas como
Mineria, Hidrogeologla, Medio Ambiente, Edafologia..., con
resultados satislactorios.

Si bien las aproximaciones conceptuales en las que se
fundamentan ambas ramas cientificas sgn netamente dife-
rentes, se pueden encontrar puntos comunes que merecen
say estudiados delenidamente por las implicaciones précticas
que conllevan. Fi nexo entre estas melodologias se encuen-
tra en el cardcter regionalizado de las variables espaciales
tratadas.

Desde el enfoque que aporta la Geoestadisiica una varia-
ble espacial es considerada como una variable regionali-
zada, cuyas caracieristicas principales son la distribucion es-
pacial v la existencia de una estructura de avtocorrelacion o
de variabilicacl espacial. Parece obvio pensar que de acuerde
a la definicion anterior gran nilimeyc de pardmetros estudia-
dos en teledeteccion puedan ser considerados como varia-
bles regionalizadas, va que poseen las cavacteristicas defini-
das, como por ejemplo: niveles digitales de una imagen, da-
tos topograficos, etc.; en consecuencia, son susceptibles de
ser analizadas a através de la dptica geoestadlistica.

Usta ha sido a razon fundamental que nos ha motivado a
elaborar el presente frabajo, en el que se analizan las posibi-
lilades de aplicacion de los métodos geoestadisticos dentro
del dominio de la Teledeteccion espacial. Con tal fin se hace
una revision, sin pretender ser exhaustiva, tedrica v préactica
de algunos métodos geoestadisticos que consideramos espe-
cialmente interesantes en el dominio de la Teledeteccion es-
pacial y en los Sistemas de Informacion Geogréfica.

ABSTRACT

This paper consist of a review of the most interes-
ting geostatistical methods in numerical proces-
sing of spatial random variables in Remote Sen-
sing and G.L8. fields. We present a brief theoveti-
cal description of the main geostatistical
methods. There is also a case study referring to
the construction of an image filter by means of
the Kriging techniques.
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Existen algunos autores que ya han apuntado el interés
aplicado de la utilizacion de esta metodotogia geoestadistica
en el dominio de la Teledeteccion espacial, como puede ver-
se en los trabajos de Caselles, 1987, Woodeock et al,, 1938
y De Jong v Jetten, 1990, entre olros.

2. CONCEPTO DE VARIABLE
REGIONALIZADA

La Gegestadistica puede considerarse como una metodolo-
gia de naturaleza topoprobabilistica adaptada a la cuantifica-
citn de variables espactales. Tiene su base conceptual en fa
Teoria de Variables Regionalizadas (Matheron, 1965), Su
objeiivo es la resolucién practica de problemas relacionados
con la eslimacion y/o simulacion de fendmenos espaciales.
Una variable regionalizada se define como una funcién
204 que da el valor de una caracteristica Z en un punte del
espacio de coordenadas x. [s evidente que muchas variables
en Feledeteccion pueden ser contempladas como variables
regionalizadas; ast, por ejemplo, el nivel digitat de una ima-
gen de salélite es una vartable regionalizada que proporciona
la ntensidad radiométrica en un punto del espacic-imagen
de coordenadas x (pixel) recibida por el sensor. Esta variable
presenta dos caracteristicas fundamentrales: el caracter
aleatorio, que induce a la nocién de variable aleatoria v el
cardcter estructural, propio de cada fenémeno estudiado o
regionalizacion, caracterizado por ka funcion variograma.

3. CONCEPTO DE FUNCION VARIOGRAMA
Y SU INFEBRENCIA ESTADISTICA

Sea Z (%) una funcion aleatoria intrinseca de orden 2, se defi-
ne la funcién variograma como la mitad del momenlo de se-
gundo orden de dicha funcidn:

v{h) = 1/2 E{Z(x) - Z&x+h)P


aet
Texto escrito a máquina
Teledetección y Medio Ambiente. IV Reunión Científica Asociación Española de Teledetección. 
Junta de Andalucía - Consejería de Cultura y Medio Ambiente. 
Sevilla, 13, 14 y 15 de noviembre de 1991. pp. 173-178. 
Editor: J. M. Moreira


EE = 0N e A
THA Handa 5 T™ Bardda 5
Verbograma dxpadivinlal y Modaks Tedreo Vadograma gupedmantal y Modaeio Tadrko
Digeedon N3 Biroceitn B-W
o won &2 - . e
L L ok o _
e R )5}
e FAERE * *
100} ’fk&,aﬂ** Tea -
s /q 0
ok " N . L a I 2 Fent, s .
¢ 5 L 15 batd (] [ it 15 20 o5 el a8
Digtancka B {on pice's) Estarkda h {on plats)
TMBanda s T Bamnda &
Varkegiama oxpaimantal y Modale Tedrse Vadograma axpedmentsl y Modelo Tebice
Glrecoidn HE-8W ) Dlpecdon NW-SE
‘Y:h) T ©
70 0 i e
ok . 150 . .,_,,/.,fw;ff* LA S S
e % * ¥
P /ﬁ' By ¥
3
00 /’ wo}b  E
) f 60
[ : ) - I . PSS vee . .
o 5 ¢ 15 ] 5 [} 5 iQ 15 B - 25 a0 3%
- WEsRnaEs b fon pleets) igkniia h (oo phods)

Figura 1.- Varicgramas experimentales y modelo tedrico ajustudo correspondientes a niveles digitales de una imagen Landsat TM

{ventana 50 x 50 pixeles).

Por tanto, el variograina es una funcion vectorial cuyo ar-
oumento es el vector h de distancia, que cuantifica la varian-
za de los incrementos cuadraticos de primer orden de Ta fun-
cidm. Tienen un irderés practico muy importante que radica
en que mediante ¢l analisis de la funcién se puede llegar al
conocimiento de fa variabilidad espacial de un pardmetro en
funcién de ta distancia; es por tanto, una herramienta revela-
dora de la estructura de variacién de un fendmeno que se
desarrolla en el espacio. Bl cleulo estadistico del estimador
de esta funcién se realiza a partir de los datos experimenta-
les aplicande la formula clasica:

Vil = 1/2 NP Ng‘:{z(xi) ol P

donde 2(xg), 20y} son valores numéricos de la variable: ob-
servados en los puntos x; v x,; NP (h) es el ntmera de pa-
refas de datos formados para una distancia h y h es el vecior
de distancia.

El andlisis estructural constituye la primera etapa de un es-
tudio geoestadistico y consiste en el célculo e interpretacion
de la funcion variograma, que ha podido ser calcutada en di-
ferentes direcciones del espacio al objeto de identificar posi-

bles anisotropias en el comportamiento espacial de la varia-
ble. Posteriormente, por razones de consistencia matemati-
ca, es hecesario ajustar un modelo tedrico al variograma ex-
perimental,

Bl estucio del arafico del variograma experimental es muy
importante porque describe la estructura del fendmeno este-
ciade. Informa sobre la zona de influencia de los datos, su
compottamiento en el origen, anisotropias y ofros comyor-
tamientos particulares del vartograma como estructuras su-
perpuestas, periodicidades, etc. El variograma es la herra-
mienia de base para las aplicaciones de los métodos geoes-
tadisticos de estimacion v simutacién de varlables espaciales.
Alsunos de estos métodos se describen en los siguientes
aparfados, Como ejemplo, vamos a comentar algunos de es-
fos aspectos referentes al variograma caleulade sobre un jue-
go de datos tomados de una imagen de satélite. Estos datos
corresponclen a valores de los niveles digitales ND de la ban-
da 5 del sensor TM de una imagen Landsat, tomados en wn
sector donde existe una red de drenaje muy marcada en la
direccion N-S. La ventana de informaciom estd compuesta
por un total de 50 x 50 pixeles.

Con los datos anteriores se han calculade los varicgramas
seqiin las direcciones N-S, F-W, NASE y N45W, con el fin
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de estudiar la isotropia o no de la variable en la zona. In la
Figura 1 se han representado los variogramas de Jos niveles
digitales en las divecciones sefialadas. En este caso se lrata
de una variable estactonaria ya que crece hasta alcanzar un
valor limite lamado “meseta” coincidente, aproximadamen-
te, con fa varianza de los datos a partir del cual se estaciona-
riza (Chica-Olmo, 1988}

La distancia para Ja cual el variograma alcanza el valor de
meseta se denomina “alcance”. A partir de este valor de dis-
tancia h desaparece la correlacién entre ND (x) y ND (x+h).
Como se constata en fa cilada figura tos varlogramas presen-
tan alcances diferentes seqiin s direcciones estudiadas, ésto
muestra un comportamiento anisdtropo en la distribucion
espacial de los ND en la imagen. En conereto, fa direccion
NS se caractetiza por la existencia de una mayor correla-
ciom de los valores hasta una distancia de 30 pixeles; en
cambio en la direccién E-W la correlacion de los niveles digi-
fales desaparece para distancias de, aproximadamente, 10
pixeles. En consecuencia, se ha puesto de manifiesto, a tra-
vés del variograma, la anisotropia espacial de fa variable que
1o es sino e reffejo de la textura de la iragen en la zona es-
tudiada, condicionada en parie por la ved de drenaje que tie-
ne un sertido marcado N-S {direccion de méaxima correla-
cidn de los ND).

Por otro lado, es de destacar que los variogramas parecen
no crecey desde el origen, lo que a priori deberfa correspon-
der a un fendmeno continuo. Experimentalmerie, se obser-
va que el primer punto del variograma, que representa la va-
tlanza de los ND enlre pixeles vecinos de primer orden, esta
desplazado del origen. Iste efecto se conoce en geoestadisti-
ca con et nombre de “efecto de pepifa”, que interpretamos
en este caso como una estructura de variacion muy local in-
ferior a la equidistancia entre dos pixeles conseculivos (30
m). Es diffcil discerniv a priori a qué factores obedece esta
esleuchura local, si a cambios locales aleatorios de la intensi-
dad de radiacién emitida por la unidad de superficie que re-
presenta un pixel o si se debe a causas refacionadas con el
funcienamiento del sensor.

Los variogramas experimentales han sido ajustados a un
maodelo tedrico que tiene en cuenta ka anisotropla geometri-
ca detectada. Fl modelo de variograma consta de dos estruc-
turas esléricas y un efecto de pepifa. En la Tabla 1 se pre-
sentan los vatores de los pardmetros del modelo ajustado. El
primer modelo esférico caracteriza a una estructura de vaia-
cion local de alcance 2 v 4 pixeles en x e v, respectivamen-
te. Fl sequado modelo esférico tiene un alcance mayor, 11y
50 pixeles e x e y. El efecto de pepita representa un com-
portamiento aleatorio de los NIY a escala méfrica, cuyo valor
es el 25% de la variabilidad total de la variable.

Tabla 1,- Modelo de variograma,

Efecto
Estructura | de Modele | Alcance | Meseda | Anisx | Anis.y
pepita
] Esférico p 3o 1
2 Esférico | 11 83 1

También es de destacar que la estructura de gran atcance
tiene ayor peso que la estructura esférica de corto alcance
en fa distribucion de los valores, por o que puede afirmarse
que existe un predominio de la componente "regionat” so-
bre Ia “local”; esto se deduce comparando los valores de
meseta de ambas estructuras.

El modelo de variograma ajustado va a ser utitizado en los
algoritmos de aplicacion de los métodos geoestadisticos, al-
gunas de estas aplicaciones serian: la optimizacién de redes
de muestreo, elaboracién de filtros de imagen, estimacion
espacial puntual y de valores medios, construccién de mode-
los numéricos de simulacion, etc.

4. METODOS DE ESTIMACION

Iixiste una gran diversidad de métodos gecestadisticos de es-
firnacion, todo ellos reciben el mismo nombre basico de “lii-
geaje” mds un calificativo para particularizar cada uno de
ellos, p.e.: Krigeaje Ordinario, Krigeaje Simple, Krigeaje
Universal, Krigeaje Disyuntivo, Krigeaje Indicatriz... Estos-
métodos de pueden clasificar en dos grandes grupos: lincales
y o lineales, dependiendo de la naturaleza estadistica ded es-
timador construido. Seauidamente se exponen los dos méto-
dos mas representativos de cada uno de estos grupos.

4.1, Estimacion Lineal: Krigeaje Ordinario (K0).

Sea 7 () una funcion aleatoria estacionaria de segundo or-
den, de esperanza constante I3 {Z{x)} = m v de covarianza
centracla C [h) v, por tanto, dotada de varianza  th).

Se desea estimar ) valor puniural o valor medio de Z(x)
en el soporte de informacién v, anotado %, a partir del
conjunto de datos experimentales {Z{x)), i=..nL. El estima-
dor Z |, de dicha cantidad es una combinacion Jineal de los
ZX',:

1]
o= % N Zlx)
il

donde Jos A, son los ponderadores de krigeaje, desconoci-
dos. Al estimador Z |, se le impone  tas condiciones de no
sesgo v de error de estimacion minimg. La primera condi-
cion, expresada de la forma bzl = Fi{Z k> 8¢ consique im-
pogiendo que XA, = 1 {condicidn de universalidad). La con-
dicion de’ error, de estimacién minimo se representa por
O Lo = ElZ, - Z o™ 0, expresidn que admite un desarrollo
cuadrético en términos de la funcién variograma y(h). La mi-
nimizacion de esta expresion del error mediante la técnica
de lagrange bajo la condicion de universalidad conduce al
siguiente sisterna de kigeaje cuya solucion son los pesos A
buscados y el parametro de Lagtange p.:
EXp Yo B} + p ylov) Yo,p=1..n
., = parametio de Lagrange

La vartanza de estimacion o ervor de krigeaje vale:
ab = B vl 1oyl
o



Inagen 1.~ Utilizacién del métado de krigenje como filtro de
imagen: ) datos originales; b} filirade con vecindad de 4 pixe-
fes; c) vecindad de 8 pixeles ym d) vecindad de 20 pixeles. Veo-
se Anexo de color. .

Merece ser destacado que ef método permite abordar el
problema del calculo del exvor de estimacion, lo cual supone
ura gran ventaja del método geoestadistico en comparacion
con olros métodos clasicos, v que a la posire tiene connota-
ciones practicas indudables.

Para mostrar alguna de las posibilidades de aplicacion del
método se va a mostrar la construceion de un filtre de ima-
gen basado en la cnica de krigeaje.

Elaboracion de un filiro de imagen por Krigeaje

Se trata de construir un fillre de tipo paso bajo por Krigeaje
Ordinario. La estructura del filtro es tineal de media ponde-
rada que atribuye a cada NI, (nivel digital) de Ja vecindad un
peso i, sobre ef valor estimacjo en el pixel ND

ND* = ﬁ‘__lxi ND,

Et filtro de paso bajo, al atenuar las frecuencias espaciales

O AR

més altas, suaviza el delalle de la imagen v veduce ef rango
de los niveles de gris {Chuvieco, 1990). Este factor de suavi-
zaddo es funcién del nirero de dalos witizados en fa vecin-
dal ¢de estimacion y de Ta distribucion local de los NIY en la
vecindad. Fn el presente caso de estudio se han comparado
tres configuraciones posibles de vecindad de datos, formadas
por los 4, 8 y 20 pixeles mas proximos al pixel a restituir.

En la Tabla 2 se han representado la distribucion de los
pixeles de la vecindad junto a los valores de los pesos A, res-
pectivos, obtenidos de la resolucian de los sisteras de ecua-
ciones de krigeaje. Como modelo de varicgrama se ha ufili-
zado el que se aporta en la Tabla 1. La anisotropia del mo-
delo queda reflejada en los valores de los A, de la vecindad
que san mayores pava los pixeles situados en sentide N-S.

La desviacion del error tedrico de estimacion o, no difiere
mucho para los tres casos estudiados debido al modelo de
variograma uilizado, cuyo valor medio es de 8 unidades en
ND. Por olio lado, fa ulilizacion de una vecindad amplia de
pixeles en el filtro tampoco aporta mucha informacion adi-
cional, viéndose incluse que se cbtienen ponderadores lige-
ramente negativos. En definitiva, con estos resultados se po-
dria concluiy que un filtro integrado por la primera aureola
de vecindad al pixet a restituir serfa adecuada para obtener
unt filirado de la imagen mediante esta técnica geoestadisti-
ca. En la Tabla 3 se pueden comparar los resultados abten-
dos para los fres casos de vecindad, en la que se_presentan
los histogramas de los errores experimentales ND - NI (va-
lor estimado - valor real). Los resultados son bastantes pare-
cidos, se obtiene que un 72%, 73% y 75% respectivamente
de los pixeles de la imagen tratada se restituyen con un error
experimentat de 10 unidades en el nivel digitat.

Er la Imagen 1 se han representado las imagenes fittradlas
para los tres casos estudiados,

Tabla 2.- Ponderadores de krigeaje en filtros de imagen,

0051081005
|42 |063[298 \.0_63 002 | 0461.2581.046 |-002
58] = 188077 * 1.077-007 0701 * 1070|007
S420 1063293063 ||-002 1 .046].258] 046 |-002
L005].0811.005
ok: 8.38 ok 8.27 wl: 8.20

4.2. Estimacion no Lineal: Krigeaje Disyuntivo (KD).
El método geoestadistico de estimacion no lineal de Krigeaje

Tabln 3.- Frecuencias de errores de restitucion ND*-ND,

.| Vecindad = 4 | Vecindad = 8 | Vecindad = 20

05  4L78% | 403% | 4252%
510)  31,01% 33,10% 32.88%
10150 18.28% | 19.21% 17,79%
15-20: 6,59 i 50%% 0,16%
2025 1,85% 1,85%, L Le3%
25301 0,46% 03,34%




Disyuntivo, desarrollado conceptuaimente por Matheron
(1973}, puede ser aplicado ventajosamente en el estudio de
variables espaciales. Fs un modelo de estimacion no lineal
que permite el calculo de funciones de la variable experi-
mental Z(Xa), cuyo estimador iene ks forma general:

Zypy = ».?:fa Z(Xa)

El estimador tiene una estructura no lineal diferente a la
vista anferiormente. Las funciones que son interesantes de
calcular en el estudio de variables espaciales son lres funda-
mentatmente (Chica-Olmo, 1988);

- La funcidn de sitribucion fig, de la variable Zxg en el
punto xp, condicionada a los valores experimentales que in-
tervienen en la estimacién:

= H*,
ficulv) ﬁ.}'um"r H, () gly)

- La funcién limite correspondiente a la estimacion de la
indicatriz [ (xg):

1 st Zfg)s
i(xo)x{ 0 s no

{’{X0)>Z}“.’[un(/)d!‘l hn()'

= 1-Gly)-alvd 3

\]f
EZ (k) / Z{x), a=Loonl = | Z £, (o) dy = > “"i"ﬁ'l"""
donde:
W coeficiente del desarrollo hermitiano de fa funcion;
n! n factorial;
g{y), Gly)densidad y distribucion normal centrada
reducida;
Z., Y valor limite o de corte y equivalente gausiano;

Hyv)  polinomio de Hermite de grado n;
> valor estimado del polinomio de [Hermite de orden
n en el punlo a estimar x;.

4 problema planteado en el caleulo de las funciones ante-
riores se veduce a estitmar por KID los valores de los polino-
mios de Hermite H 1 en el punto %, Estas funciones son la
solucion de los N sistermas de Krigeaje Disyuntivo:

n

“:f,)‘“ﬁ Mg = Play  VOLB = 1 n? (N fatos

n =
con el estimador
!“Fn = >":' Ru,n [V‘IH(Y&)

Los valores A, son los penderadores obtenidos de los N
sistemas de ecuaciones de KD, establecidos con las matrices

SiA

de corelacion enlee datos experimentales 1Y, %} y enlse
estos y el punto a estimar {¥,,Y .t utitizando lﬁx fancion co-
rrelograna p(hy de la variable (;Ll() se deduce del varicgrama
().

Este método tiene un gran interés en el tratamiento de va-
riables espaciales por la diversidad de aplicaciones que pue-
den abordarse, entre las que destacamos la cartografia espa-
ciad de isoprobabilidades {carlografia del riesgo). Con él se
apotta un enfoque probabilistico al analisis de [a distribucion
espacial de variables que puede tener un interés inmediato
en el campo de la teledeteccion espacial v, en parlicular, en
la constraceidn de un S.LG..

5. SIMULACION CONDICIONAL

La construcciin de modelos que reproaduzean la variabilidad
espacial abservada experimentalmente no puede hacerse
por el procedimiento de estimacion de a variable, Cualquier
estimaclor produce un efecto de suavizado (“filtrado”™ como
consecuencia del error de estimacién cometido; tal efecto se-
1a lanto mayor cuanto mayor sea el error,

El métode geoestadistico de Simulacion Condicional desa-
rollado por Journel (1974), permite elaborar un modelo nu-
mérico de fa variable que reprodhuce las caracteristicas de va-
riabilidad observadas:

a) El modeto numérico de simulacién reproduce los esta-
disticos de los datos experimentales: media, varianza, dislei-
bucion thistograma} v vasiograma. 51 7Z{x) representa la varia-
ble experimental y 7, (x} la varfable simulada, se tiene que:

ElZ(x) = E{Z, ()
VarlZxh = VarlZ, (=)
FZ0al = FIZ (<)

vih) de Z{x) = y{h) de Z,,x)

b} Bl modelo, ademas, esta condicionade a los datos ex-
perimentales, lo que le da mayor rehustez practica. En cual-
quier punto experimental al valor simulado coincide con el
valor real

Vx eDr 2z )L [x,)

¢} El modelo es conocido en cualquier punto det espacio,
a diferencia de la vealidad expetimental conocida sélo en los
puntos de muestreo; ademds, puede conocerse sobre cual-
quier soporte de informacion puntual o valor medio.
Consideradas las anteriores caracterislicas es comecto inter-
pretar, desde la perspectiva practica, al modelo numérico
como una “version” pesible de la realidad, pero a diferencia
de ésta se conoce en fados los punfos del espacio. De aqui
que puedan esperarse respuestas similares del modelo v de
la vealidad frenle a la toma de una decision basada en los da-
tos construidos. De lo anterior se interpreta que el maodelo
puede darse como una herramienta potente y eficaz de pre-
visian de resultados, por lanto de inlerés en tareas de planifi-
cacidn de proyectos.

La posibilidad de aplicacion de esta metodologia son muy



amplias en Teledeteccidn, por ejemplo, para simulacién es-
tocastica de imagenes o en estudios de optimizacion de
muestreos; también, para la elaboracion de tos 5.1G. para
tratamiento de variables espaciales.

6. GEOESTADISTICA Y $.1.G.

Es un hecho que los S.1.G. han cambiado fuertemente la fos-
ma de tratar la informacién espacial, conduciendo a una
nueva era de produccion cartografica. El uso de los meétodos
estadisticos y de los geoestadisticos en particular pueden
afianzar esta eficacia en la construccion de mapas, propor-
cionando un conjunto de herramientas de andlisis numérico
rematcables para Ja modelizacion de problemas espaciales.

Sabemos que un S.L.G, frata combinacidn de informacio-
nes tipe vector y raster. La informacion vectorial concierne
a mapas de cobertura, limites, frazados de carreteras, mien-
tras que la informacion raster estd integrada por datos matri-
ciales proporcionados por imagenes de satélites, mapas de
scanner o modelos digitales de terreno. Los modelos tumné-
ricos construidos por métados geoestadisticos formatian par-
te det tipo de informacién raster,

Un geslor de proyectos en entomno S.1.G. debe procurar
recoger toda la informacion necesaria y elegiv con habilidad
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aquellos procesos a aplicat a los datos disponibles a fin de al-
canzar los objetivos propuestos. En general, constatamos
que los paquetes $.1.G. no disponen de suficientes funciones
de lipo estadistico para proporcionar buenos modelos numeé-
ricos problema que se vesuelve, en la mayoria de los casos,
recurriendo a paguetes especificos que no estan incluides en
el 1.6, o desarrollando ad hoc un modelo especifico de tra-
tamiente. La Geoestadistica, como se ha presentado en este
trabajo, puede constiluir una herramienta eficaz para la
constiuccidn de maodetos numéricos de variables espaciales
en formato lipo raster. Estos modelos pueden elaborarse
mediante sinndaciones estocdsticas de las variables o con es-
timadores 6ptimos que proporcionan los errores de estima-
cion consiguientes. Esta informacion puede ser incosporada
sin dificultad en un S.LG. de gestion de recursos nalurales,
combindndola con otras fuentes de informacion vectorial o
raster.
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