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Elaboracién de modelos de elevacién digital
empleando técnicas geoestadisticas y sistemas
de informacién geografica

Using geostatistics and G.L.S., for DTM’s
assessment

CACHEIRO POSE, M., VALCARCEL ARMESTO, M., VIEIRA, S. R,,
TABOADA CASTRO, M. T.

The main objective of this study was to examine topographical information by means of geos-
tatistical techniques. Moreover, the spatial dependence of point measurements was used in
order to assist in making digital elevation models (DEM’s).

The survey was conducted in cultivated land. Topographical data were measured for two diffe-
rent fields which size is 2.24 Ha and 0.62 Ha using an Abney level.

The continuity of the spatial distribution of point measurements has been evaluated using geos-
tatistics. The analysed data sets showed a lineal trend. After removing the trend experimental
semivariograms were calculated and scaled by dividing each of them by the value of their res-
pective variances. Variogram models with small nugget effect and a spatial component descri-
bed well the residual data resulting from trend removing. The curve fitting technique used to
adjust models was jack-knifing. Effects of sampling density during data collection was criti-
cally evaluated.

Once topographical data were estimated on a fine grid through kriging, contour maps were
obtained and subsequently transported to the GIS. The methodology used to expand informa-
tion from point to landscape with the geostatistical techniques has proved itself very useful.
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INTRODUCCION

Los modelos digitales del terreno
(MDT) constituyen una linea de investiga-
cién concreta dentro de la cartograffa del
terreno. El modelo bdsico y mds conocido
es el modelo digital de elevaciones (MED),
aunque la caracteristica a representar
puede ser diferente de la altitud. Por lo
tanto esta metodologia presenta interés en
cualquier disciplina que se ocupe del and-
lisis territorial, como la geomorfologia, la
hidrologia, la edafologfa, la climatologfa,
etc., constituyendo una valiosa herramien-
ta informdtica para el andlisis de la varia-
bilidad espacial en las Ciencias de la
Tierra.

La altitud puede medirse directamen-
te, mediante estaciones topogréficas,
empleando GPS o con altimetros aero-
transportados. Los métodos directos son
mds precisos, pero por razones de accesibi-
lidad y rapidez se utilizan muchas veces
como un sistema de apoyo, y los datos de
altitud se obtienen con frecuencia a través
de métodos indirectos. Dentro de los
métodos indirectos, la opcién mds exten-
dida es la digitalizacién de mapas topogra-
ficos preexistentes, aunque existen otras
opciones como la restitucién fotogramétri-
ca a partir de de fotografias aéreas, de uti-
lizacién limitada, debido a su coste.

Los campos mds adecuados para la apli-
cacién de los MEDs son aquellos en donde
la topograffa del terreno juega un papel
determinante. Estos modelos permiten en
primer lugar la descripcién y cuantifica-
ci6én de las caracteristicas morfoldgicas del
terreno y constituyen el punto de partida
de andlisis de riesgos naturales y de estu-
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dios ambientales. Cuando se ha efectuado
un muestreo suficientemente denso, se han
puesto en evidencia las posibilidades para
una descripcidn cuantitativa de las relacio-
nes suelo-geomorfologfa.

En hidrologfa, a partir de las defincio-
nes de linea de flujo y drea tributaria se
pueden delimitar automdticamente cuen-
cas hidrogrificas, modelizar caudales
mdximos o efectuar un andlisis temporal
de los mismos a partir de MEDs. También
son utiles en el proceso de modelizacién de
la escorrentia y los riesgos de erosion.

Son numerosas las aplicaciones encon-
tradas en climatologia, entre las que cabe
citar el andlisis de la variacién de precipi-
tacién y temperatura en funcién de la alti-
tud y localizacién o la construccién de
modelos de insolacién, radiacién solar,
evaporacién y evapotranspiracion.

A partir de los MEDs y modelos deri-
vados es posible también realizar clasifica-
ciones. Se trata de un proceso de sintesis,
en el que se pierde mucha informacién,
pero que facilita el andlisis.

Los MED se encuentran en pleno desa-
rrollo y atin quedan problemas por solven-
tar, principalmente la estructura idénea de
los datos de entrada y la interpolacién de
las medidas experimentales, buscando un
compromiso entre exactitud, resolucién
espacial y facilidad de operacién. Para tra-
tar la elevacién del terreno, ha sido disefia-
da especialmente una estructura denomi-
nada TIN
Network) que permite tratar e interpolar
valores distribuidos irregularmente, por lo
que se considera una estructura de tipo

(Triangulated Irregular

vectorial, que codifica eficientemente la
topologia. Sin embargo, las estructuras en
que los valores se distribuyen regularmen-
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te, tipo raster, aunque menos compacta,
presenta ventajas como la eficiencia en el
tratamiento de imdgenes digitales y su
nayor versatilidad para la integracién en
un sistema de informacién geogrifico

(SIG).
Diversos autores (JOURNEL &
HUIJBREGTS, 1978; SAMPER &

CARRERA,1990; PAPRITZ & WEBS-
TER,1995) admiten que las principales
ventajas de la geoestadistica frente a
otros métodos de interpolacién son: 1)
las estimas obtenidas no tienen sesgo; 2)
es un método exacto, es decir, el valor
estimado coincide con el muestral en los
puntos de interpolacién; 3) permite
determinar la precisién de las estimas y
4) los errores de estimacién son mini-
mizados. En comparacién con otras téc-
nicas de interpolacién la geoestadistica
presenta requerimientos altos de cdlcu-
lo; por otra parte, el andlisis mediante
este método de la dependencia espacial
de una variable del medio fisico puede
verse limitado cuando la toma de datos
intensivos de la misma no es posible o
presenta limitaciones.

En este trabajo se presenta una meto-
dologia para elaborar un MED de eleva-
da resolucién espacial, a partir de la
informacién de alta calidad, obtenida
directamente mediante una estacién
topogréfica. El método utilizado combi-
na el uso de un SIG, tipo raster, y la
interpolacién espacial mediante herra-
mientas geoestadisticas. Se presentan los
resultados obtenidos para dos parcelas de
cultivo, consideradas por sus dimensio-
nes representativas para muchas comar-
cas de la Comunidad Auténoma de
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Galicia, en las que se registraron impor-
tantes episodios erosivos.

MATERIAL Y METODOS

Se estudiaron dos parcelas situadas en
el Centro de Investigaciones Agrarias de
San Tirso de Mabegondo, Abegondo, A
Corufia, de 2,24 Ha (parcela 1) y 0,62 Ha
(parcela 2) de extension.

Los datos topogrificos se obtuvieron
con una estacién total (Sokkia SETSA),
siendo éstos del tipo x,y,z. En la parcela 1
la densidad de muestreo fue de 930 pun-
tos/Ha, y en la parcela 2 de 908 pun-
tos/Ha. El levantamiento se efectu6 en un
momento en que las dos parcelas presenta-
ban surcos de erosién, cuyo microrrelieve
también forma parte de la base de datos.

Andlisis geoestadistico

Para el andlisis de la variabilidad espa-
cial de los datos obtenidos con la estacién
total, se utilizaron técnicas de geoestadis-
tica descritas en VIEIRA et 4/., (1983).

El primer paso para el andlisis geoesta-
distico consiste en verificar si el sistema de
muestreo utilizado ha permitido o no
poner en evidencia la existencia de depen-
dencia espacial. Para ello se estima el

semivariograma experimental, Y'(h),
mediante la ecuacién:

¥ in)=——23 [Blx+ h)=E{x)]

T E ; M

en donde N(h) representa el ntimero de
pares de valores medidos [Z(xi), Z(xi+h)}
separados por un vector h. Los valores de x;
e xi+h son definidos de acuerdo con las
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posiciones de los datos muestrales.
Dependencia espacial, significa, en otras
palabras, autocorrelacién, es decir, la
dependencia del valor de una variable en
un punto del de sus vecinos. Esta caracte-
ristica estd expresada en la ecuacién (1)

[Z(x:)-Z(xi+h)}.

Asumiendo que la variacién es indepen-

como la diferencia
diente de la direccién, se puede utilizar en
los cdlculos el médulo del vector h, que
equivale a la distancia de separacién entre
muestras.

Una vez calculado el semivariograma
se dispone de pares de valores de semiva-
rianza Y'(h) y de distancias, h, que se repre-
sentan grificamente tomando como orde-
nadas los valores de la semivarianza y
como abcisas las distancias. Al ajustar una
ecuacién a este grifico se obtiene un
modelo de dependencia espacial o semiva-
riograma teérico. Para propiedades que
presentan dependencia espacial se espera
que la diferencia entre los valores [Z(xi)-
Z(xi+h)} crezca con la distancia hasta un
punto determinado, a partir del cual se
estabiliza, con un valor denominado mese-
ta, representado por el simbolo Co+Ci
aproximadamente igual a la varianza de
los datos. Esta distancia recibe el nombre
de alcance, a, y representa el radio de un
circulo, dentro del cual los valores de la
propiedad estudiada son tan similares
unos con otros que estdn correlacionados.
El valor de la semivarianza en la intersec-
cién del eje de ordenadas se denomina
efecto pepita; su simbolo es Co, y represen-
ta la variabilidad de la propiedad estudia-
da para distancias inferiores a la que sepa-
ra muestras vecinas. Asi, cuanto mayor es
el efecto pepita, menor es la dependencia
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espacial de una propiedad. Los pardmetros
efecto pepita (Co), meseta (C.+C1) y alcan-
ce, a se usan en las ecuaciones que descri-
ben mediante modelos tedricos los semiva-
riogramas; este procedimiento se discute
ampliamente por VIEIRA ez 4/., (1983).

Existen diversos modelos de semivario-
grama: lineal, esférico, exponencial... En
este trabajo los datos experimentales de
topografia se ajustaron a un modelo gaus-
siano, cuya expresion es :

¥l =, + C',| i= cxp[—:—jﬁ 2)

Los fenémenos representados por este
modelo son continuos en todos los puntos
y derivables en su mayorfa, es decir, fené-
menos con oscilaciones suaves y mayor
grado de estructura espacial que en otros
modelos.

Si existiese dependencia espacial, sig-
nifica que los valores vecinos son tan
semejantes entre s, que es posible estimar
valores en cualquier punto en que la pro-
piedad no fue medida usando el modelo de
dependencia tedrico. El valor estimado en
una posicién, xo, se obtiene mediante :

ER 2,1 Z (. ) 3)

en donde, Z(x:) es el valor medio en la
posicién, xi; li son los pesos relativos de
cada valor medido, y n es el nimero de
valores medidos usados para estimar el
VaIOI' Z*(xO).

Las caracteristicas mas importantes que
se exigen a un método de interpolacién
son que los valores estimados no estén ses-
gados, que las diferencias medias entre
éstos y los valores medidos sean nulas o
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muy préximas a cero y que la varianza de
estimacion de los valores medios sea mini-
ma. Al imponer estas condiciones en la

D P T . 1Y)
Yei 0 T - - T Lfois roy

. |i fa)

RRE;
=1} - (4)
.l',. r-

T A el Lu

¥u Yoz T - - - 1

ecuacién (2) se obtiene un sistema de ecua-
ciones, conocido como ecuaciones de kri-
geado:

en donde Y(xi,x;) es la semivarianza estima-
da usando el modelo teérico de semivario-
grama ajustado a los valores experimenta-
les, que corresponde a la distancia entre los
puntos localizados en la posicién xi y x; y
Y(xi,Xo) es la semivarianza correspondiente
a la distancia entre los puntos localizados
en la posicién xi y xo. La solucién del siste-
ma de ecuaciones de krigeado (4) genera N
valores de pesos 1 y un valor del multipli-
cador de Lagrange, m, asociado al proceso
de minimizacién de la varianza.
Sustituyendo los valores de los pesos, Li, en
la ecuacién (3) es posible estimar los valo-
res en cualquier posicién, xo, del espacio
muestreado. La utilizacién de los valores
insesgados y con varianza minima, obteni-
dos por krigeado permite construir mapas
de isolineas o mapas tridimensionales para
el examen y la interpretacién de la variabi-

lidad.

Identificacion y filtrado de una tendencia

En ciertos casos, las variables regionali-
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zadas no presentan estacionalidad, y en
consecuencia el semivariograma no alcan-
za una meseta estable. En estas circunstan-
cias, a veces, se puede identificar una ten-
dencia y descomponer la variable en dos
componentes:

Zix) = mx)+ K(x) 5)

donde m(x) es la tendencia o deriva y R(x)
es el residuo. La tendencia dependerd
exclusivamente de la posicién del punto,
con lo cual la componente aleatoria queda
plasmada mediante el residuo.

La variable regionalizada en este caso es
una funcién de dos variables, y la tenden-
cia tendrd que ser fijada con el fin de res-
tarla a la variable inicial y as{ obtener el
residuo, R(x).

La expresion utilizada en este trabajo
para filtrar la tendencia fue la lineal:

mix,y)= A, + A xt A v+ B xy (6)

Légicamente, se pueden usar otras
expresiones, sobre todo cuando existe un
buen conocimiento del fenémeno a estu-
diar; en este caso también se utilizé un fil-
trado parabdlico y cibico, obteniéndose
peores resultados.

En general, la eleccién del modelo de
tendencia a filtrar se lleva a cabo ajustan-
do por minimos cuadrados cada uno de los
modelos considerados y eligiendo aquel
que proporcione una correlacién mds alta.
Ademds, el semivariograma de los residuos
debe mostrar una estructura espacial mds
fuerte que cuando no se considera tenden-
cia. El siguiente paso consiste en restar a la
medida efectuada en cada punto su ten-
dencia, para obtener los residuos. Con los



142 Cacheiro Pose, et al.

residuos se efect(ia posteriormente el trata-
miento usual (cdlculo del semivariograma,
ajuste, krigeado, etc.).

Para obtener, finalmente, el mapa de
las estimaciones, es necesario sumar o res-
tar la deriva a los datos de krigeado, es
decir:

=y )

donde R*(x,y) es la estimacién del residuo
resultante del krigeado.

Escalamiento del semivariograma

Para comparar semivariogramas de
diferentes propiedades se pueden referir a
la misma escala dividiendo cada uno de los
valores por la varianza de los datos mues-
trales. De este modo la meseta de los dife-
rentes semivariogramas tiende a 1,0 y
todos pueden ser representados en el
mismo grifico. Toda vez que un semiva-
riograma describe la variabilidad espacial
de los datos, la proximidad entre unos y
otros, cuando se refieren a una escala
comin, indica la similitud del modo en
que las propiedades estudiadas varian
espacialmente.

Jack-knifing

El Jack-knifing es un método de vali-
dacién del ajuste del semivariograma basa-
do en la eliminacién de cada punto mues-
tral y en su posterior estimacién por kri-
geado a partir de los puntos muestrales
vecinos. Lo original de este método es que
la anterior estimacién se hace con varias
posibilidades en cuanto al niimero de veci-
nos utilizado (para este caso particular:
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4,8,12,16,20 y 24 vecinos), y posterior-
mente se estudia cual de esos ndmeros
hace minimos unos pardmetros estadisti-
cos de testado. Asf el método del Jack-kni-
fing no sélo informa de la bondad del ajus-
te del semivariograma sino que también
ayuda a elegir el nimero éptimo de veci-
nos a usar en el krigeado. Los criterios de
testado a estudiar serdn: pendiente de la
recta de regresion, coeficiente de correla-
cién, media y varianza de los errores abso-
lutos, media y varianza de los errores rela-
tivos.

Construccién de un modelo de eleva-
cién digital (MED) mediante sistemas
de informacién geogrifica (SIG)

La compatibilizacién e incorporacién
de datos cuantitativos a los sistemas de
informacién geogrifica (SIG), que parten
de la informacién proporcionada por car-
tograffas temdticas, permite construir
bases de datos georeferenciadas con enor-
mes posibilidades para el tratamiento de la
variabilidad espacial. Mediante un SIG
puede abordarse una modelizacién des-
criptiva y también pueden elaborarse
modelos predictivos. (TOMLIN, 1990).

Hay dos aproximaciones fundamenta-
les a la representacién del componente
espacial de la informacién geogréfica: el
modelo vectorial y el raster (ARONOFF,
1989). En el modelo vectorial los objetos y
las condiciones del mundo real son repre-
sentados por los puntos y lineas que defi-
nen sus limites, como si estuvieran siendo
dibujados en un mapa.

En el modelo rdster el espacio estd
regularmente subdividido en celdas (gene-
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ralmente de forma cuadrada). Cuanto mds
densa sea la malla mayor resolucién ten-
drd, mds informacién se tratard y mejor
serd la exactitud de la variable a represen-
tar, en este caso la altitud. La localizacién
de objetos o condiciones geogrificas estd
definida por la posicién de las celdas en la
fila y la columna que ocupan
Actualmente, comienzan a reconocerse las
ventajas de los denominados SIG rister
sobre los vectoriales a la hora de modelizar
la variabilidad espacial de los sistemas
naturales (BURROUGH, 1993).

La unidad bdsica de informacién del
MED es un valor de altitud (z), junto con
sus coordenadas (x,y). Las interrelaciones
entre estas unidades elementales pueden
representarse de varias formas. Las estruc-
turas de datos mds usadas son de tipo rds-
ter, concretamente las matrices regulares y
las TIN (triangulated irregular network).

En general, la descripcién vectorial es
mds adecuada para variables discretas y la
estructura rdster se adapta mejor a la
representacion espacial de variables conti-
nuas. No obstante, aunque los SIG tien-
den a adoptar estructuras vectoriales, el
tratamiento de los datos topogrificos y
otras variables continuas sigue haciéndose
en formato matricial. El SIG utilizado en
el presente trabajo es el PCRaster (VAN
DEURSEN & WESSELING, 1995).

La secuencia bésica del andlisis de los
datos para los mapas topograficos resul-
tantes de la interpolacién del krigeado
hecha mediante el SIG incluye, una vez
obtenido el semivariograma teérico, los
siguientes pasos:

—Creaci6n de un mapa base sobre el
que se insertard el MED. En este mapa se
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define el tamafio de la celdilla que conten-
drd la informacidn, y el contorno de la par-
cela.

—Con los datos residuales, y con el
semivariograma tedrico realizamos un kri-
geado en bloques, obteniendo asi un MED
de los residuos.

—A continuacién se adiciona la ten-
dencia, obteniendo as{ el MED de las par-
celas.

—Se visualiza el modelo en rédster y se
elabora la leyenda apropiada del mapa, en
el modo de anotacién de salida.

—Finalmente impresién del mapa con
la leyenda correspondiente.

RESULTADOS Y DISCUSION

Se puso de manifiesto una importante
autocorrelacién entre pares de puntos veci-
nos, medidos con el equipo topogrifico.
Debido al relieve de las parcelas, en pen-
diente mds o menos acusada, previo al
estudio del semivariograma, se llevo a
cabo una retirada de la tendencia de las
cotas. Se ensayaron tres funciones diferen-
tes: lineal, parabélica y ctbica, observdn-
dose unos mejores resultados con la fun-
cién lineal.

Se calcul6 el semivariograma de los
residuos. Para asegurar que el comporta-
miento del semivariograma no es debido a
la variacién en el namero de pares, (a par-
tir de cierta distancia se aprecia un descen-
so en el niimero de pares que interviene en
el cdlculo de cada intervalo del semivario-
grama) se ha elegido como distancia maxi-
ma de comparacién aquella, a partir de la
cual, este nimero desciende de forma
brusca. En este caso se usan 120 m en la
parcela 1 y 70 men la 2.
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Se aprecia una fuerte dependencia espa-
cial en los semivariogramas (figura 1 ), con
un efecto pepita préximo a 0. Hay un fuer-
te ascenso de la varianza a medida que
aumenta la distancia entre puntos hasta
llegar a 95 m en la parcela 1 y 30 men la
2, momento en que comienza a descender.
Se observa un incremento mds fuerte de la
varianza de la parcela 2, posiblemente
debido a que ésta tiene un pendiente
media mds fuerte, un 13,09% frente al
6,10% de la patcela 1.

En la meseta del semivariograma de la
parcela 1, se aprecia una discontinuidad a
100 m, posiblemente debida a que en esta
superficie existen subparcelas de 1 Ha de
extensién, con caminos entre ellas. Estos
fueron topografiados con bastante detalle,
y pueden provocar estas discontinuidades.

A estas distribuciones experimentales
se les ajust6 un modelo gaussiano con un
efecto pepita de 0,04, meseta de 0,83 y
alcance de 95 para la parcela 1, y un efec-
to pepita de 0,011, meseta de 0,18 y
alcance de 30 para la parcela 2. Los datos
experimentales y los modelos teéricos de
la figura 1, han sido escalonados.

El bajo valor del efecto pepita indica la
validez del método para explicar la mayor
parte de la varianza muestral, ya que este
valor representa tan solo el 4,8% de la
varianza en la parcela 1 y el 6,1 % en la 2.

De los resultados del Jack-knifing
(figura 2) se desprende que el modelo ajus-
tado explica bien la distribucién de la
varianza. Como se ha sefialado, el Jack-
knifing nos sirve para averiguar cudl es el
ntmero de vecinos ideal para el célculo de
la altura de un punto de valor desconocido
mediante krigeado. Este debe ser estimado
comparando todos los resultados. En este
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caso, este nimero ideal se sitGia en 24 veci-
nos para las dos parcelas, ya que éste es el
punto en que todos los parimetros alcan-
zan un valor mds cercano a su éptimo. En
efecto se comprueba que la media de erro-
res absolutos en las dos parcelas es pricti-
camente cero cuando se consideran 24
vecinos.

Otro criterio considerado como decisi-
vo por muchos autores, la varianza de los
errores relativos, estd mds préximo a uno
en las dos parcelas efectuando krigeado
con 24 vecinos.

Este resultado de Jack-knifing puede
deberse a la gran densidad de medidas
puntuales de modo que la altura en cada
par x,y estd relacionada con un ndmero
grande de vecinos.

Una vez obtenido y testado el semiva-
riograma teérico, se introducen los datos
en el SIG (tipo de modelo ajustado, efecto
pepita, meseta, alcance y nimero de veci-
nos), se introduce el tamafio de la celdilla
(en este caso 5x5 m), y se realiza el krige-
ado en bloques de los residuos. Con él se
obtiene un MED, al que se le adicionard la
tendencia retirada con anterioridad, obte-
niendo as{ el MED de las parcelas (figuras
3 y 4). El relieve en la parcela 1, es poco
acusado, variando su altura entre 105,74 y
91,05 m. Se deduce de la forma del terre-
no, que el agua de escorrentia tendrd sélo
una salida. En la parcela dos la pendiente
es mds acusada, variando su altitud entre
100,43 y 91,27 m. En esta parcela por el
contrario, el agua de escorrentia tendrd
mds de una salida.

Otra ventaja de utilizar las técnicas de
interpolacién mediante krigeado reside en
el hecho de que se pueden conocer la
varianza de los errores de estimacién.
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Finalmente las aplicaciones mds ele-
mentales de los MED conducen a una
caracterizacién primera del relieve, de uti-
lidad para posteriores estudios, por ejem-
plo los relacionados con la produccién de
escorrentia y erosion.

Utilizando los algoritmos correspon-
dientes se pueden generar modelos de
aspectos fisiogrdficos como por ejemplo
pendiente, orientacién, etc.

En la figura 5, a titulo de ejemplo, se
presenta el mapa de gradientes de pen-
dientes de la parcela 2, en la que se puede
ver que a pesar de sus reducidas dimensio-
nes, el modelo usado proporciona una
resolucién suficiente para representar valo-
res de pendiente.

En la figura 6 aparece representado el
modelo de drenaje y de los probables cur-
sos en que se concentra la escorrentia en la
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parcela 2. Es un mapa en donde aparecen
el nimero de celdas que drenan a una
celda dada. Da una idea del trazado de los
cursos de agua, que tenderd a discurrir por
las celdas con un valor mayor. As{ se puede
observar que hay tres cursos principales
que cruzan la parcela, dividiéndose en sur-
cos mas pequefios.

CONCLUSIONES

A partir de datos topogrificos medidos
en dos parcelas de cultivo, se puso en evi-
dencia que los semivariogramas de los
datos de altura se ajustaban a un semiva-
riograma gaussiano, lo que demuestra la
continuidad de los mismos.

Utilizando la informacién contenida en

los semivariogramas teéricos se elaboré un
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SEMIVARIANZA
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Fig. 1. Semivariogramas muestrales escalonados y modelos teé6ricos ajustados a los mismos.
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Fig. 2. Andlisis de la bondad del ajuste, en base a los criterios de la técnica de «Jack-knifing».
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Fig. 3. MED parcela 1.

Fig. 4. MED parcela 2.
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mun
H

Fig. 5. Mapa de gradiente de pendientes de la parcela 2.

Fig. 6. Mapa con direcciones preferenciales de drenaje de la parcela 2.
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MED de las dos parcelas, que describe el
relieve con suficiente precisién para diver-
sos usos, en particular el estudio de la ero-
sién.
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