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Dependencia espacial de datos topograficos

a escala de ladera y pequeina cuenca
agricola

Spatial dependence pattern of topographical

data at hillslope and small catchments scale

CACHEIRO POSE, M.1; PAZ GONZALEZ, Al & VALCARCEL ARMESTO, M.2

ABSTRACT

Landscapes are characterized by both, random and non-random variability components.
Random variability of topographical data, summarized by the semivariance, may be used
to elaborate DEMs. The main objective of this work was the study of the spatial depen-
dence pattern of topographical data, using geostatistical techniques. The experimental
data sets were directly measured by means of an Abney level in six relief units, hill slo-
pes or elementary first-order small catchments ranging from about 0,62 to 5,72 ha. For
all the six landscape units, the spatial variation of elevation could be expressed as the
sum of a deterministic term given by a lineal function and a stochastic component given
by spatially correlated height residuals. For the residual elevation data sets, the experi-
mental semivariograms were best fitted by gaussian isotropic models with a small nug-
get effect. Scaled semivariograms, using the sample variance as scaling factor, allow the
comparison of the variability pattern for different landscape units. Cross-validation was
used to determine the number of data points for DEM elaboration by block kriging.
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INTRODUCCION

El relieve de un paisaje determinado
esta caracterizado por tipos de variabilidad
gue pertenecen a dos categorias diferentes:
aleatoria y no aleatoria. Dado que la com-
ponente no aleatoria presenta, con frecuen-
cia, una magnitud importante, muchos de
los procesos que ocurren a escala de ladera
0 cuenca se han podido predecir en base a
modelos deterministas. Por otra parte,
mas recientemente, se ha comenzado a
explotar la variabilidad aleatoria de los
datos topograficos, caracterizada mediante
la funcion de semivarianza, para la des-
cripcion  tridimensional del relieve
mediante Modelos de Elevacion Digital
(MED).

Los modelos digitales del terreno
(MDT) suponen un nuevo método de
identificar las caracteristicas del paisaje y
de manejar la informacion territorial.
Ademads, integrados en un sistema de
informacidn geografico (SIG), permiten el
tratamiento de grandes cantidades de
datos por medios informaticos. Esta meto-
dologia presenta interés en cualquier dis-
ciplina que se ocupe del manejo de bases
de datos y la cartografia asistida por orde-
nador, como la geomorfologia, la hidrolo-
gia, la edafologia, la climatologia, etc., de
modo que conforman actualmente una
valiosa herramienta informatica para el
analisis de la variabilidad espacial en las
Ciencias de la Tierra.

Los MDT constituyen una linea de
investigacion concreta dentro de la carto-
grafia del terreno. EI MDT bésico y més
conocido es el modelo de elevacion digital
(MED), que consiste en "una representacion
digital de la variacion continua del relieve a
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una escala dada" (BURROUGH, 1986).
Desde el punto de vista conceptual resulta
mas precisa la definicion de MED debida a
KRAAK & ORMELING (1996) "una
representacion numérica de aspectos altimétricos
del terrenc”. Para estos autores un MDT
consiste en "una representacion tridimensional
de la superficie del terreno y de objetos que pre -
sentan cero, una, dos o tres dimensiones espacia -
les y que estan relacionados con dicha superfi -
cie". Por tanto, un MDT difiere de un
MED en que contiene no sélo datos de
altura, sino también otros elementos del
paisaje, que se encuentran superpuestos
sobre la representacion topogréfica.

Para elaborar un MED es necesario dis-
poner de datos puntuales de altitud, que se
pueden medir directamente, mediante
instrumentos como estaciones topografi-
cas, GPS o con altimetros aerotransporta-
dos 6 indirectamente, en general por digi-
talizacion de la cartografia disponible. Los
métodos directos son mas precisos, pero
por razones de accesibilidad y rapidez se
utilizan muchas veces como un sistema de
apoyo, y los datos de altitud se obtienen
con frecuencia a través de métodos indi-
rectos. Un inconveniente que presentan
los métodos indirectos es la dificultad de
Ilevar a cabo una validacion de los datos
puntuales digitalizados.

Los MED se encuentran en pleno des-
arrollo y atn quedan problemas por sol-
ventar, principalmente la estructura ido-
nea de los datos de entrada y la interpola-
cion de las medidas experimentales, bus-
cando un compromiso entre exactitud,
resolucion espacial y facilidad de opera-
cion. Para analizar y representar la eleva-
cion del terreno, ha sido especialmente
disefiada una estructura denominada TIN
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(Triangulated Irregular Network) que permi-
te tratar e interpolar valores distribuidos
irregularmente; se trata de una estructura
de tipo vectorial, que codifica eficiente-
mente la topografia.

Frente a esta concepcion, las estructu-
ras en que los valores se distribuyen regu-
larmente, tipo raster, aungue menos com-
pacta, presenta ventajas como la eficiencia
en el tratamiento de imagenes digitales y
su mayor versatilidad para la integracion
en un sistema de informacion geogréafica
(SIG).

Por otra parte, existen numerosos
métodos de elaboracion de un MED, entre
los que cabe citar algunos manuales y
otros muy automatizados. En consecuen-
cia, el nivel de precision vertical también
puede ser muy diferente, lo que depende
tanto de la calidad de los datos de entrada
como de las herramientas utilizadas en la
elaboracion del MED, en particular el pro-
cedimiento de interpolacion.

El método de interpolacion usado en
este trabajo se conoce como krigeado y
estd basado en el analisis de la dependen-
cia espacial mediante herramientas geoes-
tadisticas. Las técnicas geoestadisticas, que
se desarrollaron para resolver problemas
practicos en mineria (MATHERON,
1965; JOURNEL & HUIJBREGTS,
1978), se han exportado a otros muchos
campos de las Ciencias de la Tierray, en la
actualidad, las areas de trabajo mas activas
se encuentran en hidrologia, ciencias del
suelo y medio ambiente.

La principal caracteristica de la geoes-
tadistica, frente a otros métodos de inter-
polacion, es la utilizacion de la dependen-
cia espacial entre valores de una variable
medidos en puntos o &reas vecinos, para
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efectuar estimas en otras posiciones dentro
de la region estudiada. Se admite que las
principales ventajas de esta herramienta
frente a otros métodos de interpolacion
son: 1) las estimas obtenidas no tienen
sesgo; 2) es un método exacto, es decir, el
valor estimado coincide con el muestral en
aquellos puntos en donde se dispone de
datos experimentales; 3) permite determi-
nar la precision de las estimas y 4) los erro-
res de estimacion son minimizados. En
sintesis las ventajas de este método de
interpolaciéon estriban en que permite
obtener "las mejores estimas entre las line-
ales e insesgadas” (JOURNEL & HUIJ-
BREGTS, 1978; SAMPER & CARRERA,
1990; PAPRITZ & WEBSTER, 1995.)

En trabajos previos (CACHEIRO
POSE et al.,1999; DAFONTE et al.,
1999) se presentaron modelos de elevacion
digital obtenidos a partir de datos topo-
graficos para cuencas agricolas de diferen-
tes dimensiones, hasta un maximo de
aproximadamente 25 ha. EI método utili-
zado combina la interpolacion espacial
mediante herramientas geoestadisticas y el
uso de un SIG, tipo raster. Por ello, pre-
viamente también se revisé en profundi-
dad la metodologia para efectuar la inter-
polacion geoestadistica de datos topografi-
cos, cuando el objetivo es elaborar un
MED. (CACHEIRO ¢t al., 19984, b, c;
THONON & CACHEIRO, 2001).

La medida de los procesos erosivos en
pequefias cuencas y laderas agricolas de
Galicia desde el afio 1997 y el uso de
modelos para el analisis de los mismos
(VALCARCEL  ARMESTO, 1999,
VALCARCEL ARMESTO¢t al., 20004, b)
y el analisis de estos fendmenos en relacion
con los factores del medio fisico, entre
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ellos la topografia, ha proporcionado datos
de relieve medidos con estacion total para
un ndmero cada vez mayor de unidades
paisajisticas de pequefias dimensiones,
localizadas en la unidad geoldgica conoci-
da como Complejo de Ordenes. En este
trabajo se aplica la metodologia puesta a
punto previamente para el elaborar MED a
los datos topograficos de seis laderas o
pequefias cuencas de primer orden ele-
mentales. El objetivo del mismo es com-
parar el modelo de dependencia espacial
inferido a partir de datos topograficos
medidos directamente, y analizar las carac-
teristicas del patron de variabilidad espa-
cial a la escala de estudio.

MATERIAL Y METODOS

De las seis unidades paisajisticas consi-
deradas en este estudio, cinco estan situa-
das en el Centro de Investigaciones
Agrarias de San Tirso de Mabegondo
(Abengondo, A Corufia) y la sexta en el
término de Lifiares (Culleredo, A Corufia).

Los datos topograficos se obtuvieron
mediante una estacion total (Sokkia
SET5A). Los datos experimentales pun-
tuales son del tipo X, y, z, lo que permite
el analisis de cada serie mediante técnicas
geoestadisticas.

El procedimiento usado durante el ana-
lisis geoestadistico y el método de elabora-
cién del MED, a partir de medidas direc-
tas de topografia, ha sido descrito en tra-
bajos previos (CACHEIRO ¢t al., 1998a,
CACHEIRO ¢t al., 1999b). Una revision
exhaustiva del estado actual de la metodo-
logia que se emplea en el actual trabajo
también fue efectuada recientemente por
THONON & CACHEIRO (2001). Los
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lectores interesados pueden encontrar en
manuales especializados tanto la teoria de
la variable regionalizada (MATHERON,
1965; JOURNEL & HUIJBREGTS,
1978; VIEIRA ¢t al., 1983; SAMPER &
CARRERA, 1990; PEBESMA & WESSE-
LING, 1998; PEBESMA, 1999) como la
descripcion de las caracteristicas de los
SIG (BURROUGH, 1986, BURROUGH
& Mc DONELL, 1998; Van DEURSEN &
WESSELING, 1992; KARSSENBERG,
1996). Por ello a continuacion se presen-
tan los elementos basicos del procedimien-
to seguido, con especial referencia a los
programas utilizados.

Previamente al analisis geoestadistico,
se calcularon los momentos estadisticos
elementales mediante el programa STAT,
elaborado por VIEIRA et al. (1983).

Se puede convenir que el analisis geo-
estadistico consta de las siguientes fases:

- Verificacion de la presencia o ausencia
de una tendencia en los datos y, en su caso,
retirada de la misma.

- Verificacion de la heteroscedicidad de
las series de datos y de la isotropia/ aniso-
tropia de la misma.

- Célculo del semivariograma de los
datos originales y/o residuales.

- Ajuste de un modelo tedrico al semi-
variograma experimental

- Validacidn de la bondad del ajuste del
modelo tedrico a los datos muestrales.

- Interpolacion mediante krigeado y
elaboracion de mapas de valores medios y
errores de krigeado.

De acuerdo con la teoria de la variable
regionalizada, la dependencia espacial de
cualquier atributo, en este caso al altitud
puede ser expresada como la suma de tres
componentes:
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- Un término asociado con un valor
medio constante 0 en su caso una tenden-
ciay por lo tanto determinista.

- Un componente estocastico, que pre-
senta dependencia espacial.

- Un término residual o ruido blanco,
no correlacionado espacialmente.

En consecuencia, una variable regiona-
lizada Z(x,) puede describirse mediante la
expresion:

Hx)=mlx )+ Ba)ee @

En donde el término m(x;) puede
representar la media o, en el caso particu-
lar de que la serie datos presente una ten-
dencia, m(x;), es la funcion que describe
dicha tendencia y cuyo valor depende
exclusivamente de la posicion de la mues-
tra; R(x;) es el término aleatorio que pre-
senta dependencia espacial y €” es un valor
residual no autocorrelacionado de media 0
y varianza 1.

Por tanto, si existe una tendencia defi-
nida, la variable regionalizada es una fun-
cion de dos variables, y tendra que ser
establecida la tendencia con el fin de res-
tarla a la variable inicial, y asi obtener el
residuo R(x;). La retirada de tendencia en
este trabajo se efectué mediante el progra-
ma TREND, que permite efectuar un fil-
trado con distintas expresiones matemati-
cas, también elaboradas por VIEIRA et al.
(1983).

La variacion del valor de la funcion ale-
atoria, R(x;), seglin su posicion en el espa-
cio viene descrita por la semivarianza. El
calculo de este parametro permite verificar
la existencia de dependencia espacial, lo
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que se lleva a cabo a través de la siguiente
ecuacion:

PO S o) -2l (2)

Donde, N(h) es el nimero de pares de
valores medidos [Z(x;), Z(x; + h)]? separa-
dos por un vector h, y x; es la posicion
espacial de la variable Z, en este caso la
cota. En este trabajo el semivariograma se
calculé mediante el programa XGAMA de
VIEIRA et al. (1983). Los calculos se efec-
tuaron asumiendo que los valores residua-
les de altitud se comportaban como is6tro-
pos.

Una vez calculado el semivariograma
muestral, se dispone de pares de valores de
semivarianza g*(h) y de distancia (h), que
se representan graficamente, tomando
como ordenadas los valores de la semiva-
rianza y como abscisas las distancias.

Con objeto de establecer similitudes
entre la dependencia espacial de diferentes
series de datos, los semivariogramas mues-
trales se transformaron mediante escalona-
miento. Para ello el valor de semivarianza
calculado de en cada intervalo se dividio
entre la varianza muestral, de acuerdo con
la expresion:

PeelB) = (1) VAT () (3

En donde g*, es la semivarianza escalo-
nada y Var (z) es la varianza muestral.

Los pardmetros de cada semivariogra-
ma tedrico son definidos a partir del ajus-
te de un modelo matemético a los valores
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de g*(h). Estos parametros baésicos son
tres: C, = efecto pepita; a = rango de
dependencia espacial y C,+C, = meseta.

En este estudio, todos los semivario-
gramas muestrales fueron ajustados a un
modelo gaussiano, que viene definido por
la expresion:

yil= i, +05,[1- .-:[_{ET] (4)

La bondad del ajuste de los parametros
se verifica por prueba y error, a través de
los minimos cuadrados, junto con el anali-
sis visual. Cuando fue necesario discernir
entre dos 0 mas modelos de semivariogra-
mas con aparentes similitudes se utilizo,
ademas, la técnica de validacion cruzada,
mediante el programa JACK (VIEIRA et
al. 1997).

Una vez analizada la dependencia espa-
cial de los datos de relieve, se utilizd la
informacidn obtenida, y sintetizada en el
semivariograma de cada area estudiada,
para elaborar el modelo de elevacion digi-
tal (MED) de las mismas, mediante la téc-
nica de krigeado en bloques. EI MED se
elabor6, por tanto, por krigeado, técnica
de interpolacion cuyas principales ventajas
se destacaron anteriormente. Dado que el
tipo de MED que se pretende obtener esta
constituido por celdas cuadradas (formato
raster), se utilizé en krigeado en bloques.

Imponiendo las condiciones de sesgo
nulo y minima varianza, el sistema de
ecuaciones del krigeado en bloques, per-
mite determinar los coeficientes o pesos I ,
gue son necesarios para predecir el valor de
la variable Z en un bloque x,, a partir de
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las medias en los puntos x, (CAHEIRO
POSE ¢t al., 1999) se puede simplificar del
siguiente modo:

Ty = el 5)
=

N

siendo E}-},: 1

A=

Es necesario tener en cuenta que para
obtener, finalmente, el mapa de los valores
estimados, es necesario sumar (o restar) la
deriva a los resultados obtenidos por kri-
geado.

En cuanto a los errores de prediccion o
errores de krigeado, es necesario recordar
que dependen exclusivamente de las carac-
teristicas del semivariograma y de la con-
figuracion de la red de muestreo. Para un
bloque particular, intervienen: el tipo de
semivariograma y los parametros del
mismo, el nimero de datos puntuales en la
vecindad del bloque utilizados en la inter-
polacion, la red de muestreo, el tamafio
del bloque y la disposicion de los datos
puntuales con respecto al bloque.

En este trabajo, la principal caracteris-
tica de la configuracion de la red de mues-
tro era su irregularidad, lo que viene
impuesto por la rutina en la toma de datos
topogréficos. Por ello, al verificar el krige-
ado en bloques se prest6 particular aten-
cion al analisis mediante validacion cruza-
da del namero de vecinos idéneo para efec-
tuar la interpolacion. Para ello en cada
unidad estudiada se consideraron los resul-
tados para diferentes nimeros de vecinos,
en particular: 4, 8, 12, 16, 20 y 24; poste-
riormente se estudia cual de estos resulta
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mas iddneo en base a los siguientes crite-
rios: media y varianza de los errores abso-
lutos, media y varianza de los errores redu-
cidos y pendiente de la recta de regresion
y coeficiente de correlacion entre valores
medidos y estimados.

El krigeado en bloques se llevd a cabo
mediante el programa GSTAT (PEBESMA
& WESSELING, 1998) que presenta la
ventaja de que es totalmente compatible
con el sistema de informacion geogréfico
PCRaster (Van DEURSEN & WESSE-
LING, 1992; KARSSENBERG, 1996)
utilizado para representar los MEDs de las
unidades estudiadas.

RESULTADOS Y DISCUSION

Como se aprecia en la tabla 1, la exten-
sion de las laderas y pequefias cuencas
estudiadas oscila entre aproximadamente
0,62y 5,72 hay la pendiente media de las
mismas entre 6,10% y 15,26 % . En la
tabla 1 también se consigna el nimero de
puntos/ha medidos en cada una de las
areas estudiadas, de donde se infiere que
las series de datos topograficos constan de
un numero total de puntos que oscila
entre 607 en la zona denominada Unidade
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Leiteira y 2083 en Agra de Pardo. El
namero de datos es, en todos los casos muy
superior a la cifra de 150, que algunos
autores (PAPRITZ & WEBSTER, 1995)
consideran necesario para llevar a cabo un
analisis geoestadistico detallado, sin que el
naimero de pares de puntos resulte limi-
tante.

El uso del suelo en las éreas estudiadas
es agricola. A la escala analizada, las ope-
raciones de laboreo pueden influir nota-
blemente en la geometria de la red de dre-
naje (AUZET ¢t al., 1993; VALCARCEL
ARMESTO, 1999). Por ello, dicha red
estd constituida por la superposicion de
elementos de origen topografico, que se
mantienen invariables a lo largo del tiem-
po y otros motivos lineales de origen agra-
rio, mas o menos coyunturales (muros,
caminos, linderos, surcos, rodadas de trac-
tor) que contribuyen a canalizar el exce-
dente de agua cuando se genera escorren-
tia.

En las unidades topogréficas denomi-
nadas Barrds, Agra de Pardo, Igrexa Vella
y Lifiares, el contorno es cdncavo (al menos
en la zona proxima al cierre), de modo que
la red de cauces efimeros de origen topo-
gréfico confluye en el punto mas bajo. El

Parcelar Tu perficic (ha) Pendienk media|  Punkosha
—— 557 05, 105 5365

y — 55 1La6% 357

A zra d= Pardo 334 0, 107 FEY]
T AT ) o, 1% §ETS
Liars 145 15,2608 5629
Doidade Loikeia | A2 13,00 )

Tabla 1.- Informacion general sobre las parcelas y las series de datos utilizadas.
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hecho de que estas unidades estén indivi-
dualizadas del entorno y desemboquen a
través de una vaguada, que funciona a
modo de cauce efimero para la escorrentia
producida aguas arriba, permite que pue-
dan ser consideradas como pequefias cuen-
cas de primer orden. Por el contrario, Trus
y Unidade Leiteira presentan un contorno
convexo, lo que de acuerdo con el modelo
descriptivo de RUHE (1960, 1975) tiende
a originar un sistema de escorrentia diver-
gente, por lo que en este trabajo se les
denominard laderas. No obstante el térmi-
no ladera es suficientemente ambiguo y
podria ser aplicado también a las cuatro
unidades con un cierre definido.

Se efectud un analisis preliminar de
todas las series de datos. Para ello se calcu-
laron los principales momentos estadisti-
cos como media, maximo, minimo, des-
viacion estandar, coeficiente de variacion,
asimetria y curtosis. La presencia de datos
andmalos, debido a errores experimenta-
les, se pone, a veces, de manifiesto,
mediante el examen de los valores medios
y extremos. Para evaluar si las series de
datos se ajustaban a una distribucion nor-
mal, se tomd como criterio aproximado
que los coeficientes de asimetria y curtosis,
se situasen en el entorno de 0 y 3, respec-
tivamente. Una distribucion normal de los
datos experimentales permite optimizar la
interpolacion por krigeado.

Analisis estructural de los datos

topograficos

Al utilizar los datos originales de topo-
grafia, se comprob6 un aumento sostenido
de la semivarianza en funcion de la distan-
cia de los datos topogréaficos puntuales.
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Esto pone en evidencia que, como cabia
esperar, debido al relieve, en pendiente
mas 0 menos acusada, los semivariogramas
de las altitudes no son estacionarios. El
incremento monotdnico de la semivarian-
za en funcion de la distancia puede estar
motivado porque el relieve de la unidad
paisajistica considerada presente una ten-
dencia global definida o bien puede ser el
resultado de que éste se comporte como un
fractal autosimilar (BURROUGH, 1983;
SAMPER & CARRERA, 1990). La ausen-
cia de estacionariedad significa que, en
todas las series experimentales de datos de
altura, el valor medio y la varianza depen-
de, en parte, del tamafio del area estudia-
da. La teoria de la variable regionalizada,
por el contrario, requiere como condicion
necesaria que los atributos cuya dependen-
cia espacial se analiza presenten, como
minimo, estacionariedad de segundo
orden.

Debido a la forma de los semivariogra-
mas de los datos originales, se llevo a cabo
una retirada de la tendencia de las cotas
medidas experimentalmente. Para ello, se
utilizaron en cada una de las parcelas estu-
diadas tres funciones diferentes: parabéli-
ca, cubica y lineal. Se pudo comprobar a
sentimiento, por anélisis visual de los
semivariogramas residuales, que la fun-
cion lineal mostrd los mejores resultados
en todos los casos.

A continuacion se comprob6 que la
dependencia espacial de los datos de alti-
tud se pudo caracterizar mediante los
semivariogramas residuales una vez retira-
da la tendencia lineal. Al calcular las semi-
varianzas experimentales, se tuvieron en
cuenta los criterios habituales referidos al
nimero minimo de pares de puntos en
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cada clase, distancia maxima de autocorre-
lacion e intervalo de distancia para cada
clase. Debido al tamafio de la muestra, el
numero de pares de puntos vecinos resulta
muy elevado, en comparacion con los estu-
dios habituales, por lo que no condiciona
el célculo del semivariograma. La distancia
maxima de comparacion de pares e cotas
(tabla 2) fue del mismo orden de magni-
tud que el de la distancia maxima entre
datos medidos en cada parcela. Dado que
las medidas no estaban espaciadas regular-
mente, y debido a la importante densidad
de las mismas, se eligieron intervalos mas
bien pequefios (cada metro) de distancia
para efectuar los célculos de semivarianza
experimental. Los célculos se efectuaron
previo escalonamiento de los datos resi-
duales para facilitar la comparacién entre
diferentes series experimentales.

Procediendo de este modo, se encontr
una fuerte autocorrelacion entre pares de
puntos topograficos vecinos de todas las
parcelas. En la figura 1 se observa como en
todos los semivariogramas experimentales
el valor de la semivarianza a pequefias dis-
tancias es proximo a cero, y luego crece,
primero lentamente y posteriormente de
modo exponencial hasta alcanzar una
meseta mas 0 menos estable. A grandes
distancias, los valores de la semivarianza
presentan en algunos de los casos estudia-
dos cierta dispersion, de modo que para
distancias mayores que el rango de depen-
dencia espacial, no siempre se estabilizan.
A pesar de ello, los resultados generales
obtenidos tras filtrar una tendencia lineal,
pueden ser considerado como muy satis-
factorios, dada la complejidad y las dife-
rentes formas de relieve estudiadas.

Se pudo comprobar que la dispersion
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de la semivarianza a grandes distancias
observada en algunos casos (Igrexa Vella,
Unidade Leiteira) era debida, al menos en
parte, al hecho de no haber tenido en
cuenta una débil anisotropia; no obstante
la magnitud de dicha anisotropia era poco
importante como para ser considerada en
la interpolacién. En Agra de Pardo se
observan tres parcelas separadas por cami-
nos de tierra que se encuentran en una
posicion mas elevada que la de los bordes
(VALCARCEL ARMESTO, 1999); estas
estructuras quedan bien reflejadas en el
semivariograma, observandose un maximo
relativo, si bien de pequefia magnitud de
la funcién semivarianza exactamente a una
distancia de 100 my la posterior disminu-
cién de ésta. La dispersion observada en
Lifares a distancias superiores al rango de
dependencia espacial puede ser explicada
en parte por la existencia de muros entre
las diversas parcelas (VALCARCEL
ARMESTO, 1999).

Finalmente, se llevo a cabo el ajuste de
un modelo teérico al semivariograma
experimental de los residuos, obteniéndo-
se el mejor resultado con un modelo gaus-
siano. La bondad de este modelo frente a
otros modelos utilizados con frecuencia
como el esférico o el exponencial, se com-
probd mediante validacién cruzada.

Dado que los fenémenos representados
por el modelo gaussiano son continuos en
todos sus puntos, y derivables en su mayo-
ria, se considera adecuado para representar
fendmenos continuos o con pequefias osci-
laciones. Las variables descritas por este
tipo de modelo presentan una mayor
dependencia espacial que en otros tipos.
Por ello, el modelo gaussiano es considera-
do el mas adecuado para representar varia-
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Figura 1. Semivariogramas experimentales y modelos gaussianos ajustados.

bles continuas como el relieve. Los resulta-
dos confirman desde el punto de vista
cuantitativo que las series de datos topo-
gréficos presentan, a la escala estudiada,
una buena autocorrelacion espacial.

Los semivariogramas residuales y el
modelo gaussiano ajustados a los mismos
se pueden observar en la figura 1. En la
tabla 2 se presenta un resumen con el valor

de los pardmetros de los semivariogramas
escalonados.

Se puede comprobar la pequefia mag-
nitud del efecto pepita que, en porcentaje
con respecto al valor de la meseta, oscila
entre 0,024% en Lifares y al 7,7% en
Unidade Leiteira, lo cual indica una alta
dependencia espacial y gran continuidad
en los datos para pequefias distancias. El
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Dristancia Alcanre Eircin
Paceeks | mimimagm)| T | (md | pepib{%)

Parrds 120 1525 114 as
Trur 190 13554 115 o4
Az de Pando 120 1214 o3 36
Lzrewa Velb 200 1482 130 22
Litarer Qg 1240 [ 02
Toidades Ledrira 7o 1527 = 17

Tabla 2. Distancia maxima para el calculo del semivariograma, meseta, alcance y efecto pepita de

los semivariogramas gaussianos ajustados.

efecto pepita se interpreta como el resulta
do de errores experimentales, o de variabi-
lidad a distancias inferiores a la minima
distancia entre puntos vecinos. La preci-
sion de la estacion total utilizada el del
orden de las unidades centimétricas. En el
microrrelieve de las parcelas estudiadas se
observaban, durante las fechas de medida,
diversas irregularidades debidas al laboreo
agricola y, en algunos casos, estaban pre-
sentes regueros y carcavas, consecuencia de
fendmenos erosivos. Los surcos de mayores
dimensiones eran decamétricos, mientras
que algunas de las carcavas efimeras pre-
sentes durante la toma de datos topografi-
cos presentaban mas de un metro de ancho
(VALCARCEL ARMESTO, 1999).

En consecuencia, cabe atribuir a las
irregularidades del microrrelieve a una
escala inferior a la minima utilizada para
el célculo del semivariograma muestral
buena parte del efecto pepita, que por otra
parte resulta en todos los casos estudiados
muy poco importante a los efectos de
interpolacion. Algunas de las laderas estu-
diadas contenian ademas estructuras como
linderos, muros o pequefios caminos de

uso agricola; sin embargo, no se aprecid
ninguna relacion entre este tipo de irregu-
laridades debidas a la ordenacién del terri-
torio y el efecto pepita. A titulo de ejem-
plo, el semivariograma de Unidade
Leiteira, formada por una parcela indivi-
dual, present6 el efecto pepita mas alto,
con una cifra que supone el 7,7% del valor
de la varianza muestral, mientras que en
Lifiares, formada por parcelas separadas
entre si por muros, el efecto pepita solo
supuso el 0.024 % de la varianza muestral.
Considerando valores absolutos, el
alcance de los semivariogramas fue el para-
metro que oscilo méas ampliamente, entre
30 y 150 m. Dado que todas las laderas y
pequefias cuencas estudiadas presentan un
modelo de dependencia espacial del
mismo tipo, y dada la poca entidad del
efecto pepita, parece ser este el parametro
que mejor permite establecer diferencias
entre distintas unidades paisajisticas.
Comparando la pendiente media (tabla
1) con el alcance (tabla 2), se aprecia una
cierta tendencia a la disminucion del
rango de dependencia espacial, conforme
las zonas estudiadas son mas escarpadas.
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De hecho no existe una correspondencia
total entre ambas variables, de modo que
la pendiente media disminuye en el orden
Lifiares > Unidade Leiteira > Trus >
Barros > Igrexa Vella > Agra de Pardo,
mientras que el alcance de los semivario-
gramas crece segin el orden Unidade
Leiteira < Lifiares < Agra de Pardo < Trus
= Barrds < Igrexa Vella.

Para facilitar la comparacion de la
autocorrelacion espacial que presentan los
datos de altura de las seis unidades paisa-
jisticas, se elaboro la gréfica presentada en
lafigura 2, en la que se pueden apreciar los
distintos semivariogramas escalonados
superpuestos. En todo caso en esta figura
se aprecia netamente como Unidade
Leiteira y Lifiares, las laderas con mayor
pendiente media presentan un semivario-
grama con menor alcance. Este comporta-
miento parece significar que a medida que

180 4
180 ]
140 ]
E 120 +
B 100 -
E 050 -

050 -
0,40 1

0.20 4
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aumenta la pendiente mas rapido crece la
semivarianza muestral.

A pesar del nimero limitado de datos,
la correlacion entre pendiente media y
alcance, que se cifra en un valor rz = 0.44,
resulté débilmente significativa (p < 0.1).
Por tanto, la variable pendiente media es
capaz de explicar algo menos del 50% de
la varianza total del semivariograma
muestral. Sin embargo estos resultados
ponen también de manifiesto que, ademas
de la pendiente media, pueden existir
otros factores, entre ellos el contorno, que
pueden influir en buena medida la veloci-
dad de crecimiento de la semivarianza en
funcion de la distancia. Los datos disponi-
bles parecen poner de manifiesto la
influencia del contorno (céncavo o conve-
x0) sobre la velocidad de crecimiento de la
semivarianza en funcion de la distancia, de
modo que este factor explica en gran

o Fesi. Ramos

= Fes. Trus

» Fesi, Agm de Pardo
+ Resi lgresa wella

3 R, Lifmnes

o Fesi. Unidade leieim

0.0

100 150 200
Distancia{m)

Figura 2. Superposicion de semivariogramas escalonados.
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medida la dispersion de la regresion entre
pendiente media de la parcela y alcance
del semivariograma.

Validacién cruzada e interpolacién

Par utilizar de un modo eficiente la
informacion contenida en el semivariogra-
ma tedrico, conviene optimizar las condi-
ciones en que se lleva a cabo el krigeado en
bloques de los valores residuales de alti-
tud. ElI ndmero de vecinos mas idoneo
para efectuar el krigeado en bloques se
infirio por validacion cruzada. Los resulta-
dos para el conjunto de las parcelas y para
los seis criterios considerados se presentan
en la tabla 3. Asimismo, y, para facilitar la
discusion, en la figura 3 se lleva a cabo la
representacion gréfica de los resultados de
Barros.

No todos los criterios tenidos en cuen-
ta presentan la misma importancia (SAM-
PER & CARRERA, 1990). La media de
los errores absolutos debe de ser, obvia-
mente, tan préxima a cero como sea posi-
ble y la varianza de los errores absolutos
dependera de la magnitud de la variable
estudiada, por lo que estos dos pardmetros
aportan poca informacién acerca de los
errores de krigeado. Por el contrario, la
media de los errores relativos (calculada
dividiendo los errores absolutos por el
error estandar de krigeado) y, sobre todo,
la desviacion estandar de los errores relati-
vos, que deben de estar proximasa Oy 1,
respectivamente se consideran como para-
metros méas robustos. Un coeficiente de
correlacion elevado entre los datos medi-
dos y simulados es un indicio de un buen
ajuste, si bien este criterio por si s6lo no es
suficiente.

Dependencia espacial de datos topogréficos 203

En lafigura 3 se puede comprobar que,
para Barrds, la media de los errores abso-
lutos estd més proxima a cero si se efectla
el krigeado en blogues con 4 puntos veci-
nos y si se usan 20 vecinos esta un poco
mas lejos de este valor. Sin embargo, la
varianza de los errores absolutos es mini-
ma para 8 vecinos y maxima para 24. Por
su parte, la media de los errores reducidos
estd mas proxima a cero si se efectda la
validacién cruzada con 4 vecinos y con 16
0 20 vecinos esta mas alejada del valor
optimo. En este caso para decidir acerca
del nimero 6ptimo de vecinos, es impor-
tante considerar la oscilacion que sufre la
varianza de los errores relativos, muy ale-
jada de 1 cuando so6lo se consideran 4 veci-
nos, pero que se va aproximando progresi-
vamente a dicho valor, alcanzando 0.973
para 24 vecinos.

Por ultimo los coeficientes de correla-
cion son muy elevados y similares en todos
los casos (0.998) y las pendientes de las
rectas de regresion difieren como mucho
en 0.01 unidades del mejor valor posible.
Por tanto en el caso de Barrés, consideran-
do la varianza de los errores reducidos
como el criterio mas robusto, el nimero de
vecinos iddneo es de 24. Las oscilaciones
de los cinco pardmetros restantes obteni-
dos por validacion cruzada es tan poco
importante que practicamente no se ven
afectados por el nmero de vecinos.

De los datos consignados en la tabla 3,
para el conjunto de las superficies estudia-
das, se puede generalizar diciendo que al
igual que en Barrds, si se exceptla la
varianza de los errores reducidos en reali-
dad, los valores de los cinco criterios res-
tantes oscilan muy poco en funcién del
namero de vecinos. En todos los casos las



204 CACHEIRO POSE et al. CAD. LAB. XEOL. LAXE 26 (2001)

F e B
b F
: AGRAIE. | IGRETA TOIATE
| pavmns ™= FARDOY YELIA | LEARES | LEITHIRA
4 TANE 0 TOEM | 420Em | 426E0 | yMEG | AxE®
S S e AXED | wsEe | 3HEM | 42EM | nuwEM | o1 SEd
R 2 |S3EE | aSE® | -1aEC SmED | 8mEM E2REDR
1 | IFEE | ASE® | 1pdEM 4RED: | 100E00 4 REDR
@ | #AEE | aME® | 2isEN d43E0 | 19E0: 45eEDD
| F2EE BN | 2AsEE SEEDE | 1mED S OFELDE
4 224E0 EW [ 24E@ | IBER | 29E@ 1BEDD
2 LwED: | amEm | 2sE® | SMER | 2mER 5 A EDD
Varmmosmoad 40 | apEos | oossEme | 2sEe | s3sE | 2mE0 | ssE®
Sl B 1 1,00E00 LMEW | esEm | SHMEGR | 244E0 5 MEDD
20 1A0EDD QEEW [ esmEm | SsEM | 245E0 5 BEDD
24 112E00 EEW [ asEm | SpE@ | 25dEM0 5 AFED
4 AMEM | 2asER | -&RED | 4p5ER | SFEDE 4 A5E-
) SrwE | - ER | 4NEDE | 1dE FHEDR 114E02
e 12 | -sAaEM | 2PER | -SREC | 2AESD 2 2aE0D 2HEMD
odecidoa

15 | -7AE® | 214E0 | -a@mEOr | 2AEG 2 FREDR 2 FER
20 | -aEE®R | -1FE® 2i5E0E | nRESR 30EOE LB
24 | TME® | A5sESR | -A0EM | uSE 2 PIEE W2EOR

4 | o4 1572 058 1,580 aLEE 1,520

| oes 1,550 054 1,450 o174 1,450

A 17 | oes g 05 1457 olad 1,437
ot 1 | omz 2440 05T 1,564 o157 1564

20 | os4s 2200 057 1.5 i 1501

24 | ogme 201 0555 1.5 ol 1,551

4 0,550 0550 Q50 0w 0,5 05

a 0,558 055 uk= ) i 0,5 L

s 12 | osse 0554 WL 50 05 50
e 16 | osse o i FE P 057%
20 | osse =T e T RS 057

24 | o =T e T RS 057

4 | 10m 1,000 e 1Loid 1,007 1014

a 1040 1005 1,007 1002 104 1002

I I X, 12 | 100 1,00 1,007 1,02 1,04 1,02
e P 1€ | 100 1,00 1,007 10 1,02 105
20 | 10w 1,005 10 LE 1005 1E

24 | 10m 1,005 L0 L4 1,006 14

Tabla 3. Resultados de los parametros obtenidos por validacion cruzada para un namero de veci-
nos comprendido entre 4 y 24.
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Figura 3. Representacion grafica de la validacion cruzada en Barros.

medias de los errores absolutos y reducidos
son muy préximos a cero; las pendientes
de las rectas de regresion entre datos expe-
rimentales y simulados son siempre muy
préximas a 1 y el coeficiente de correlacion
mas bajo para las 36 condiciones diferen-
tes estudiadas es de 0.972.

Sin embargo, por lo que respecta a las
varianzas de los errores reducidos, se

observa un comportamiento diferente del
esperado. Si se exceptUa Barros, en las
cinco unidades restantes el valor de este
parametro no se aproxima a 1 en ninguno
de los casos considerados, pudiendo com-
probarse que en algunos casos se mantiene
por encima de esta cifra idonea (Trus,
Igrexa Vella y Unidade Leiteira) y otras
veces por debajo (Agra de Pardo y
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Lifiares). Valores mayores que 1 de las
varianzas de los errores reducidos han sido
también encontrados por THONON &
CACHEIRO (2001), quienes comproba-
ron que se debian a la ocurrencia simulta-
nea de valores extremos 0 muy altos de los
errores en algunos blogues y desviaciones
estandar de krigeado muy bajas. Del
mismo modo, valores menores que 1 de
este parametro suponen errores absolutos
pequefios, en comparacion con las desvia-
ciones estandar de krigeado; el hecho de
gue en las dos pequefias cuencas en las que
se observo este resultado presentasen brus-
cas discontinuidades en los lindes de las
parcelas, debidas a la presencia de muros
en Lifaresy de caminos en Agra de Pardo,
puede motivar valores relativamente ele-
vados de la desviacion estandar al efectuar
krigeado en blogues.

Si bien no se cumple un importante
criterio de validacion, los buenos resulta-
dos obtenidos para los cinco criterios res-
tantes, autoriza a confirmar la bondad de
los modelos de semivariogramas teéricos
ajustados a los datos residuales de altura.
Para establecer el nimero de vecinos en
estas condiciones, se tuvo en cuenta tanto
el valor mas proximo a 1 del parametro
varianza de los errores reducidos, como el
mas proximo a 0 del pardmetro media de
los errores reducidos.

Con este criterio, en Agra de Pardo y
Lifiares el nimero idéneo de vecinos resul-
ta ser de 24. En Trus también se utilizaron
24 vecinos, en base a que la media de los
errores reducidos es mas préxima a cero
para esta cifra. En Igrexa Vella y Unidade
Leiteira el ndmero de vecinos iddneo
resulté inferior, cifrandose en 8 con dichos
criterios.

CAD. LAB. XEOL. LAXE 26 (2001)

Los modelos de elevacidn digital de las
seis unidades paisajisticas estudiadas, se
presentan finalmente en la figura 4. Estos
MED constituyen la base para la cartogra-
fia, el andlisis fisiografico y la simulacion
de procesos a la escala considerada.

El tamafio de los bloques y la posicion
de los puntos muestreados en relacion a los
bloques es otro de los factores que influye
en los resultados (BURROUGH, 1986;
BURROUGH & Mc DONNELL, 1998).
Las dimensiones de los bloques utilizados
para el krigeado en este trabajo oscilaron
entre 2m x 2m 'y 5m x 5m, siendo de 4m
x 4m en Barrés, 4m x 4m en Trus, 5m x
5m en Agra de Pardo, 4m x 4m en Igrexa
Vella, 2m x 2m en Lifiares y 5m x 5m en
Unidade Leiteira.

El analisis de la precision de los MEDs
supera el marco del actual trabajo. Sin
embargo, dado que pequefias variaciones
en la caracteristicas de algunas células
pueden modificar, a veces, en gran medi-
da, las salidas de los procesos simulados en
base a un MED, queda por verificar la
influencia del tamafio de los bloques y la
configuracion espacial de los datos experi-
mentales sobre la magnitud de los errores
de estimacion por krigeado y su incidencia
sobre la simulacién de procesos basados en
el uso de MEDs, como por ejemplo la
génesis de escorrentia y los procesos erosi-
VOS.

CONCLUSIONES

A partir de medidas puntuales de alti-
tud, junto con sus coordenadas topografi-
cas de seis unidades paisajisticas con
dimensiones comprendidas entre 0,62 y
5,72 has, se verificd mediante analisis geo-
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Figura 4. Modelos de Elevacion Digital de las unidades estudiadas.

estadistico que los datos residuales de
altura se ajustaban en todos los casos estu-
diados a un modelo gaussiano de depen-
dencia espacial con pequefio efecto pepita
y un rango que oscilaba entre 30 y 150 m.
El efecto pepita parece estar relacionado
con las irregularidades de la microtopo-
grafia. Se pudo comprobar que existia una
correlacion negativa entre el rango de
dependencia espacial de los semivariogra-
mas y la pendiente, si bien el alcance de la

autocorrelacion de los datos de altura pare-
ce que, ademas, depende del contorno de
cada una de las unidades paisajisticas.

Se estableci6 por validacion cruzada, el
namero dptimo de vecinos para minimizar
los errores de las varianzas de estimacion,
que oscild entre 12 y 24. Se llevo a cabo
una interpolacion mediante krigeado por
blogues mediante celdas que oscilaron
desde 2m x 2m a 5m x 5m.
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