22 UNIVERSITAT
37) POLITECNICA
./ DE VALENCIA

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Geodésica,
Cartografica y Topografica

Cartografiado de modelos de combustible forestal en la
Sierra de Espadan

Trabajo Fin de Master

Master Universitario en Ingenieria Geomatica y Geoinformacion

AUTORV/A: Alcover Estrela, José Vicente
Tutor/a: Recio Recio, Jorge Abel

CURSO ACADEMICO: 2021/2022



ESCUELA TECNICA SUPERIOR

DE INGENIERIA GEODESICA
CARTOGRAFICA Y TOPOGRAFICA
UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

TRABAJO FIN DE MASTER UNIVERSITARIO
EN INGENIERIA GEOMATICA Y
GEOINFORMACION

Cartografiado de
Modelos de
Combustible
Forestal en |a
Sierra de
Espadan

Curso 2021-2022

Jose Vicente Alcover Estrela




INDICE IMAGENES

Figura 1.- Imagen de la sierra del Espadan desde Google Maps
Figura 2.- Imagen de las dos zonas de trabajo en la Sierra del Espadan
Figura 3.- Apartado de incendios del Centro de descarga del ICV
Figura 4.- Caracteristicas del Grupo GR2
Figura 5.- Centro de descargas de los modelos digitales del CNIG
Figura 6.- Grupo de Ortofotos elegidas para la descarga
Figura 7.- Flujo de Trabajo
Figura 8.- Poligonos dentro de la zona de trabajo clasificados por modelos de combustién
Figura 9.- Puntos de muestra de los diferentes modelos de combustién de nuestra zona
Figura 10.- Férmula para el calculo del NDVI a partir de las bandas de una imagen RGBI
Figura 11.- Conjunto de todas las diferentes imagenes NDVI calculadas.
Figura 12.- Unién de todas las imagenes NDVI calculadas en una sola
Figura 13.- Recorte de la imagen NDVI del poligono de trabajo
Figura 14.- Grupo de herramientas de QGIS del toolbox de LAStools
Figura 15.- Herramienta laszipPro del toolbox LAStools
Figura 16.- Fichero txt de la lista de ficheros las
Figura 17.- Comando de la herramienta GroundFilter
Figura 18.- Comando de la herramienta GridSurfaceCreate
Figura 19.- Comando de la herramienta FilterData
Figura 20.- Comando de la herramienta CanopyModel
Figura 21.- Comando de la herramienta DTM2ASCII
Figura 22.- Programa del Google Earth Engine con el poligono de la geometria dibujado
Figura 23.- Cédigo de carga de datos
Figura 22.- Herramienta ArcGis Aspect
Figura 23.- Mapa de orientacion para la zona de trabajo
Figura 24.- Tabla del fichero segmentado con el indicador
Figura 25.- Herramienta de trabajo Fetex
Figura 26.- Opciones de los parametros de textura de Fetex
Figura 27.- Opciones de los parametros de Semivariograma de Fetex
Figura 28.- Opciones de los parametros de Forma de Fetex
Figura 29.- Cédigo de carga de datos de las polarizaciones; extraccion de caracteristicas GEE 1
Figura 30.- Cédigo de iteraciéon
Figura 31.- Cédigo célculo valor medio

Figura 32.- Cédigo creacién de la funcion

11

12

12

14

15

16

17

17

18

19

20

21

22

22

22

23

23

23

25

25

24

25

26

27

28

28

28

29

30

30

30



Figura 33.- Cédigo aplicacion funcidn y extraccion a csv
Figura 34.- Cédigo de carga de datos extraccion de caracteristicas GEE 2

Figura 35.- Cédigo de la funcidn de eliminacién de nubes extraccion de caracteristicas GEE 2

31

31

31

Figura 36.- Cédigo de la iteracion funcidn de eliminacion de nubes extraccion de caracteristicas GEE 2 32

Figura 37.- Cédigo del calculo del valor medio extraccién de caracteristicas GEE 2

32

Figura 38.- Cédigo de la segunda funcidn de eliminacién de nubes extraccién de caracteristicas GEE 2 32

Figura 39.- Cédigo de exportacion del csv extraccidn de caracteristicas GEE 2

Figura 40.- Cédigo de la funcién del célculo NDVI extraccion de caracteristicas GEE 3

Figura 41.- Cédigo de la iteracion funcion del calculo NDVI extraccion de caracteristicas GEE 3
Figura 42.- Cédigo del valor medio NDVI extraccidn de caracteristicas GEE 3

Figura 43.- Cédigo de la segunda funcidn extraccidn de caracteristicas GEE 3

Figura 44.- Cédigo de exportacion del csv extraccién de caracteristicas GEE 3

Figura 45.- Herramienta Fusion PolyClipData

Figura 46.- Herramienta Fusion CloudMetrics

Figura 47.- Ficheros Resultantes Gis-Fetex

Figura 48.- Figura de la carga del fichero unién csv en WEKA

Figura 49.- Imagen de WEKA con todos los atributos cargados

Figura 50.- Imagen de la ventana del proceso de clasificacion de WEKA

Figura 51.- Segundo resultado del calculo de clasificaciéon en WEKA

Figura 52.- Proceso RandomForest con 200 iteraciones

Figura 53.- Proceso RandomForest con 500 iteraciones

Figura 54.- Filtros realizados para la obtencidn de los atributos mas relevantes

Figura 55.- Atributos restantes después del uso de los filtros

Figura 56.- Resultado de la clasificacidn con los atributos filtrados y 100 iteraciones

Figura 57.- Resultado de la clasificacion con los atributos filtrados y 200 iteraciones

Figura 58.- Resultado de la clasificacion con los atributos filtrados y 500 iteraciones

Figura 59.- Matriz de confusién usando todos los atributos y poligonos

Figura 60.- Matriz de confusion usando todos los poligonos y una seleccion de atributos
Figura 61.- Matriz de confusion usando todos los atributos y un limite de 50 poligonos por método
Figura 62.- Matriz de confusion usando una seleccidn de atributos y el limite de 50 poligonos
Figura 63.- Ventana de modificacién del output de la prediccion

Figura 64.- Resultado visual de los poligonos ya clasificados

Figura 65.- Resultados de las 4 mejores clasificaciones

33

33

33

33

34

34

34

35

35

38

39

40

41

41

41

42

43

44

44

44

46

48

49

51

51

52

52



INDICE PROYECTO

Contenido
INDICE IMAGENES .....ovoivvteeeeteeete ettt s ettt ae e se st s et s st es st ss s s saeses s st enanes 1
INDICE PROYECTO ...evoveeeceeeee et tesesee s esseses s s sesas s ssassessssssessssssssassssssssssesasssassassssesasassnsanes 3
AGRADECIMIENTOS. ......ocecvveeeceeiete et seeeessssaesesessesesessssesssssssassesssesessssessssesesassssessssesanssssssssesans 5
COMPROMISO .....oviievriecieteeeeae et esae e s s s st s s s s s s s s et s s s e s s ssses s aes s s s s sassesaneeaas 5
RESUMEN IDEAS CLAVE.......covieevevereeeeeereeiesessese st sesae s ae st essesesasa et s s ssses s s sesessssessassssanes 6
1= INTRODUCCION ..ottt sesae st ae e ae st a et en s st s s s sanee 7
L. 1-OBJETIVOS ..ottt s et s s s s et ss st s st et essssessnssssssnessensesssensesenasansnanens 7
p 2 0. 0 LSOO 8
2.1-ZONA DE TRABAJO ..ottt teete ettt se et ae s s s st ae s s e st st ss s st sassesans 8
2.2-CLASES POR COMBUSTION .....ovuieiuiieietsectesesee et ssesesesaeses s s st sesaeses s snsesans 9
2.3-DATOS INICIALES DESCARGADOS ......ouveveeeeveeceeseseeaeesesesessssessesesessssssssssessssssessssssssnsans 12
2.4-SOFTWARES UTILIZADOS ......oecuveeeeveeeeeesseeseseseesesaesesessesesassssessssssessesssasassssassssssssssnsesans 13
3.-METODOLOGIA ...ttt ettt s e s sttt en s etesesesenasseaesessnas 14
3.1-SEGMENTACION DE LA ZONA ......ovveeeeieeeeteeee e sesae et s e esae s s s s s s s sassesas 15
3.1.1-OBTENCION PUNTOS DE LA ZONA .......ouoviieereeererecee e seses e ssae s s s 15
3.1.2-OBTENCION IMAGEN NDVI DE LA ZONA MEDIANTE CALCULO DE BANDAS Y LAS
ORTOS. ..ottt ee et s et a et s te s s et et esas s es s et s et es st et st et enseaes s sn st ensesesasaesenanansnanens 17
3.1.3-OBTENCION MEDIANTE FUSION Y LOS .LAS DE EL MDS NORMALIZADO................... 20
3.1.4- OBTENCION TIF DE ORIENTACIONES A PARTIR DE DTM OBTENIDO ...........coveeee.. 24
3.2-EXTRACCION DE CARACTERISTICAS ....uvvetieeeceeaeteteeeeeeeeae et ee e esae e enes s s s aeaene 26
3.2.1- ASIGNACION IDENTIFICADOR UNICO A CADA POLIGONO........ccooveerererererreccrerennn. 26
3.2.2-OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE FETEX ...vvververececvreeeseeee e 27
3.2.3-OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE GOOGLE EARTH ENGINE .................. 29
3.2.4- OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE FUSION.......cevverrrrrererecrerrecaenenane. 34
3.2.5- OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE QGIS Y FETEX ....oovvreereecerreeeernennn. 35
3.3- CREACION DE LA CLASIFICACION MEDIANTE WEKA.........oueveveeeeeeeceeeeseseeeseeeesssesenenensans 37
3.3.1-UNION CAPA PUNTOS CON CAPA DE POLIGONOS PARA ASIGNACION DE CLASES A
LOS POLIGONOS ...ttt sttt es st s st sa s a s e st ss st sasaesans 37
3.3.2-UNION FICHEROS CARACTERISTICAS .....cuvevvreeceeietetereeeseeseaeae s s esseaese s sesnas 37
3.3.3-USO DEL PROGRAMA WEKA .......oocuvreceeeeeeeseseeee e esesaesesessssesse e sss s sesnsssansnens 38
B.-RESULTADOS ..ottt seete st et s et ae s s ss st s s esa s sa s e s s sae s s s s s s et esassessansesans 52



5.-CONCLUSIONES ...ttt ettt st e e e s s m e e e s e e s e enne e e e e s meneesnnreeeennrenes 53

B.-BIBLIOGRAFIA ...ttt ettt ettt sse ettt b s bbbt senes 54
T-ANEXOS .o e 55
ANEXO 1.- IMPORTANCIA DE CADA UNO DE LOS TIPOS DE ATRIBUTOS........ccooviiiiiiiiiiens 55
ANEXO 2.- PLANO ..ottt e 68



AGRADECIMIENTOS

Quiero agradecer en primera estancia a mi familia, a mi padre, a mi madre y a mi
hermana. Ellos han estado conmigo durante todo este camino, ddndome su apoyo y animos
durante no solo los meses de trabajo de este proyecto, pero los aifos de trabajo y esfuerzo que
ha sido esta etapa de mi vida.

También quiero agradecer a mis compafieros, con los que he pasado estos dos ultimos
afos y he aprendido junto a ellos. Juntos hemos desarrollado nuestro trabajo en equipo, se han
entablado buenas amistades, y hemos sido un apoyo mutuo entre nosotros durante estos dos
ultimos afios de duro trabajo, siempre siendo una mano mas en la espalda que nos empuja para
caminar hacia adelante y dando motivacion para no abandonar.

Por ultimo, quiero dar las gracias al profesorado y equipo docente que durante tantos
afios han dedicado a ensefiarme en esta carrera desde el propio principio, agradezco
enormemente sus esfuerzos. Y a mi tutor, quien me ha guiado durante este proyecto lo mejor
posible y por su guia durante todos estos meses de trabajo, le quiero dar las gracias.

COMPROMISO

El presente documento ha sido realizado completamente por el firmante; no ha sido
entregado como otro trabajo académico previo y todo el material tomado de otras fuentes ha
sido convenientemente entrecomillado y citado su origen en el texto, asi como referenciado en
la bibliografia



RESUMEN IDEAS CLAVE

El proyecto que se va a realizar como el Trabajo Final del Master tiene como objetivo
principal la creaciéon de un método de clasificacién de zonas u poligonos de vegetacién en
funcién de los modelos de combustidon que posee cada tipo de vegetacion, en funcién de los
atributos de zonas ya clasificadas. Para ello, el proyecto se realizard en 3 grandes apartados.

En el primer paso, se debera realizar una preparacidon de los datos, obteniendo
mediante softwares GIS y programas como Google Earth Engine, los datos necesarios para poder
realizar la segmentacion de la zona de trabajo en diferentes poligonos. Para ello se obtendra el
mapa de orientacion de la zona, el Modelo Digital De Superficies normalizado y una imagen NDVI,
solamente de nuestra zona de trabajo. También se tiene que sacar al principio de todo una capa
de puntos de muestra de los diferentes modelos de combustién de la zona.

Una vez ya se ha realizado la segmentacion con los datos anteriores, toca la extraccion
de atributos de los poligonos que se han creado y a los que daremos un identificador por
poligono. Se obtendran diferentes atributos de maneras diferentes, como usando el software
Fetex, el Google Earth Engine para sacar diferentes ficheros Excel con informacidon de atributos
diferentes, e incluso los software GIS como ArcGIS (ArcMap) y QGis para la obtencién de
atributos como la orientacién media por poligono, la pendiente media y la cota media.

El ultimo paso seria la realizacién de la clasificacién en si, donde usando el fichero de los
poligonos segmentados con identificador, se les da a los poligonos el modelo de combustion
mas cercano (si tienen) basandonos en la capa de puntos usando herramientas del software GIS,
y luego se unen a la capa los diferentes ficheros de atributos que se han obtenido, dejandolo
todo en un solo fichero. Este fichero se usara en el programa WEKA para obtener la clasificaciéon
final de toda la zona de trabajo, que se visualizara en cualquier software GIS.



1.- INTRODUCCION

Desde el comienzo del afio 2022, la cantidad de incendios forestales ocurridos en Espana
ha llegado ya a una cifra desbordante de 37 incendios que han afectado a sectores con mas de
500 hectdreas, la mayor cifra registrada en esta Ultima década. Esto demuestra sin duda alguna
el peligro y la gravedad que se tienen estos incendios forestales, y la necesidad de mejorar y
optimizar los métodos de prevencién ante ellos.

Una de las maneras con las que se busca disminuir la peligrosidad de los incendios
forestales es en la prediccién y modelacién del comportamiento de un fuego forestal en base de
las caracteristicas de combustién de cada tipo de vegetacidn. Esto es debido a que no toda la
vegetacidn tiene la misma reaccidn y caracteristicas en su combustion, lo que lleva a diferentes
comportamientos durante el incendio dependiendo del tipo de vegetacion. Gracias a esto se ha
podido crear una clasificacion de la vegetacidn en base a su combustibilidad.

1.1-OBJETIVOS

El objetivo de este proyecto es clasificar los diferentes tipos de combustible forestal de
una zona especifica de trabajo mediante un método de teledeteccidn de estratificacion donde
se usan Ortoimagenes y datos LiDAR entre otros datos, para obtener una clasificacién de la zona
de trabajo del parque natural de la Sierra de Espadan, en Castellén. Al acabar se evaluara la
fiabilidad del método realizado.

Para alcanzar dicho objetivo, se tendran que conseguir los datos necesarios, como el
modelo digital de superficies normalizado y la imagen NDVI de la zona de trabajo entre otros, a
partir de los datos LiDAR y las Ortoimdagenes de dicha zona. Luego se usaran todos estos datos
obtenidos en este paso para obtener la capa de poligonos en la que se divide la zona de trabajo
por e-cognition. Esta capa servird para el siguiente paso, donde se tendran que extraer las
caracteristicas de la zona de trabajo, basandose en los poligonos, mediante diferentes métodos
y softwares para obtener las diferentes caracteristicas deseadas.

Estas caracteristicas son las que se usaran en el software WEKA para poder realizar la
nueva clasificacion de los tipos de combustidn de la vegetacién de los poligonos basandonos en
los atributos obtenidos anteriormente. Ademas, serd donde se obtendra el porcentaje de
fiabilidad del método realizado, y se podra ver si el proceso ha sido suficientemente bien
realizado, o se deberia mejorar.



2- DATOS
2.1-ZONA DE TRABAJO

Como ya ha sido mencionado con anterioridad, la zona de trabajo en la que se basara el
estudio es una parte del parque natural de la sierra de Espaddn, que se encuentra en la provincia
de Castelldn, de la Comunidad Valenciana, entre las comarcas de Plana Baja, Alto Mijares y Alto
Palancia. Teniendo un total de 31180 hectdreas, este parque consiguid la posicidon de espacio
natural protegido el 29 de septiembre de 1996.

@ Parque natural de la
Sierra de Espadan

Figura 1.- Imagen de la sierra del Espadan desde Google Maps

Debido a su alto indice de pluviosidad, y los suelos de rodeno que son encontrados en
dicha zona, el nivel de humedad que se encuentra en el parque es bastante alto, causa por la
cual esta zona es la que contiene la mayor cantidad de alcornoques de, no solo Castelldn, sino
toda la Comunidad Valenciana. A esto también se le pueden sumar a la masa forestal el pino
rodeno que se encuentra acompafiando en ocasiones a los alcornoques, el matojal (constituido
por brezo y enebro), y las zonas de cultivo de algarrobos, olivos, cerezos entre otros. Estos
ultimos han sido cultivos que desde hace mucho tiempo han ayudado a la economia de la zona.

Como no estudiaremos la zona entera del parque natural, se usara un fichero shape de
poligonos (2 de ellos para ser exacto), para marcar la zona especificada del estudio.



Figura 2.- Imagen de las dos zonas de trabajo en la Sierra del Espaddn

2.2-CLASES POR COMBUSTION

Para conocer los tipos de clases de combustion que se encuentran en la zona de trabajo,
se usara una capa raster con los modelos de combustible, que sera transformada en un shape
para poder trabajar en ella. De esta manera, se puede ver qué hay de todos los tipos de clases
de vegetacién conocidos en “CLAVE PARA LA IDENTIFICACION DE LOS MODELOS DE
COMBUSTIBLE DE LA COMUNITAT VALENCIANA” , exceptuando la clase NBS.
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Figura 3.- Apartado de incendios del Centro de descarga del ICV
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Estos modelos se dividen en sus propios grupos, como los modelos GR de pasto, SH de
matorral, TU de matorral bajo arbolado, modelos incombustibles NB y los modelos de matorral
y restos lefosos junto con arbolado adulto SB. [2]

El modelo GR-2 contiene los pastizales mas o menos continuos cuya altura no es superior
al metro, tipico de campos de cultivo recientemente abandonados entre otras zonas. El
conductor del fuego del modelo es el combustible herbaceo, sea natural o pastoreado.

Por su parte, el modelo GR-4 es aquel que contiene los pastizales de caracteristicas muy
similares al anterior, pero cuya altura supera el metro.

GR-7 es el modelo que representa las zonas humedas o marjales(carrizales, juncos...).
Con una carga de combustible alta y alturas generalmente superiores a 1m.

GR-8 en cambio, representa mayoritariamente las cafias Arundo donax como el
combustible mayoritario, aunque se puede juntar a veces con zarzales o juncos.

NB-1 es el grupo de zonas de infraestructuras y suelos urbanos, suburbanos e
industriales que son incombustibles, pero que pueden presentar perdidas estructurales debido
a incendios forestales.

NB-3 por su parte, hace referencia a las zonas agricolas y arrozales como el grupo
incombustible, a pesar de que hay ciertas zonas agricolas que no mantienen dicha condicién de
incombustibilidad (como las abandonadas o con aquellas donde la hierba ha crecido bajo los
arboles).

NB-9 es el suelo desnudo por donde el fuego es incapaz de propagarse, debido a la
superficie desprovista de vegetacion y demds caracteristicas cuya falta crean la
incombustibilidad del suelo desnudo.

El modelo SB-3 se encuentra compuesto por matorrales y restos leflosos que cubren un
tercio de la superficie de estudio, todo esto junto a una arbolada adulta.

En SH-1, nos encontramos con que la propagacion del fuego es debida al matorral
disperso y a los restos encontrados en esto, aunque contiene una baja carga de combustible y
continuidad.

Mientras que en el SH-3 el fuego sigue creciendo debido a un matorral relativamente
disperso, se encuentra mas continuo que en el modelo SH-1

El conductor principal del fuego para el modelo SH-4 suelen ser los arbustos lefiosos y
las hojarascas de arbusto. Estds especies poseen elevada continuidad.

SH-5 se caracteriza por que su propagacion es debida a los matorrales con una gran
densidad vertical y horizontal. Dichos matorrales poseen una altura normalmente mayor a 1
metro.

El modelo SH-9 por su parte, tiene una vegetacién proveniente de la combinacién de
matorrales con una regeneracién de arbolado densa y compacta con altura comprendida entre
1.8 y 8 metros.
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La propagacién del fuego en el modelo TU-1 es debida a las herbaceas, el matorral y la
hojarasca que se encuentra bajo arbolado. También estdn incluidos los bosques de gran
densidad de coniferas.

TU-2 son matorrales inferiores a un metro de altura que se encuentran bajo dosel de
un arbolado adulto, pindceo o de quercinea, mientras que TU-3 es lo mismo para aquellos
matorrales superiores a un metro de altura.

Para acabar, existe el modelo de combustible TU-5, que comparte caracteristicas con el
modelo TU-3 pero para las exposiciones de umbria, ademas de una menor inflamabilidad en sus
composiciones vegetales y menor velocidad en su propagacion.

Caracteristicas paramétricas GR-2
Parametros descriptivos GR-2 Carga de combustibles de 1h (t/ac) 0,1
FCC arbolado (Hm > = 4 m) <30 % Carga de combustibles de 10h (t/ac) 0
FCC matorral (Hm < 4m) <30 % Carga de combustibles de 100h (t/ac) 0
FCC pastizal (Hm < 4m) > —30% Carga de combustibles de he.rbéceas vivas (t/ac) 1
Altura media (m) [ 0O<—Hm<=im C?rga de combustibles de Ief\osas vivas (t/ac) : ‘0 :
Tipo de modelo de combustible Dinamico
SAV de combustibles muertos 1h (1/ft) 2.000
SAV herbéceas (1/ft) 1.800
SAV lefiosas (1/ft) 9.999
Profundidad del combustible (ft) 1
Humedad de extincion del combustible muerto (%) 15
lCanr de combustion (BTU/Ib) l 8.000

Figura 4.- Caracteristicas del Grupo GR2

Como podemos ver en la imagen de la figura 4, cada grupo/modelo tiene sus propias
caracteristicas que los distinguen de las demas. Por un lado, se tienen los datos paramétricos
que nos indican la fraccién de cabida cubierta de este grupo junto con la altura media
correspondiente.

Por otro lado, se tienen las caracteristicas paramétricas de las que se depende la
reaccion de la vegetacion frente a un fuego. Por un lado, tenemos las cargas combustibles con
sus horas de retardo (lapso temporal del combustible donde se pierde o ganan dos tercios de
la diferencia del contenido original de humedad y la humedad del ambiente. Como se puede
ver, se tienen valores de 1 hora, 10 horas y 100 horas y sus medidas son en toneladas por acre.
También hay otros atributos como el tipo de combustidn, la profundidad del combustible...

En resumen, estos son los factores con los que se distinguen un modelo de otros,
aunque aquellos que forman parte del mismo grupo son mas parecidos entre ellos que con
otros, pudiendo llegar a encontrarse confusion entre ellos a la hora de clasificarlos.
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2.3-DATOS INICIALES DESCARGADOS

El primer tipo de dato a descargar para la realizacién del proyecto, son los Ficheros
LiDAR 22 Cobertura (.laz), que son los ficheros digitales de nubes de puntos 3D obtenidos con
LIDAR, de ambito nacional, tanto a color verdadero(RGB) como infrarrojo(IRC). Se han obtenido
desde el centro de descargas del organismo auténomo centro nacional de informacidn
geografica (CNIG), en el apartado de modelos digitales de elevacidon. Para seleccionar todas las
que abarcan nuestra zona de trabajo, se han seleccionado desde la 712 hasta la 726, y de cada
una de ellas de la 4422 a la 4432.

Informacién altimétrica que representa el relieve del territorio nacional, y en el caso de los datos Lidar, también de los
elementos que sobre él se encuentran. Cada afio cubre una superficie diferente del territorio nacional (ver las superficies
voladas cada afto en http//pnoa.ign.es/estado-del-proyecto-lidar).

LIDAR 1° Cobertura (2008-2015) §LIDAR 2° Cobertura (2015-Actualidad) Mapa LIDAR 1° Cobertura
Descripcién: ficheros digitales de

nubes de puntos LIDAR con cobertura

Descripcién: ficheros digitales de
nubes de puntos 3D obtenidos con
LIDAR y de 4mbito Nacional

Descripcién: Modelo Digital de
Superficies sombreado al que se le

Nacional coloreados con color han superpuesto dos capas

verdadero (RGB) o con infrarrojo (IRC).

SGR: ETRS89 en la Peninsula, Islas
Baleares, Ceuta y Melilla, y REGCAN9S
en las Islas Canarias (ambos sistemas
compatibles con WGS84). Proyeccion
UTM en el huso correspondiente.
Alturas ortométricas.

Ud. descarga: superficies de 2x2 km
de extension.

coloreados con color verdadero (RGB)
o con infrarrojo (IRC).

SGR: ETRS89 en la Peninsula, Islas
Baleares, Ceuta y Melila, y REGCAN9S
en las Islas Canarias (ambos sistemas
compatibles con WGS84). Proyeccién
UTM en el huso correspondiente.
Alturas ortométricas.

Ud. descarga: superficies de 2x2 km

procedentes de la rasterizacion de las
clases edificacién y vegetacién de las
nubes de puntos en formato .LAS y
una tercera de hidrografia.

SGR: WGS84, proyeccion Web
Mercator (EPSG:3857).

Ud. descarga: hoja del MTN50

Formato: ECW

de extension con excepciones de 1x1

Formato: fichero LAZ (formato de ey

compresién de ficheros LAS).
Formato: fichero LAZ (formato de
compresién de ficheros LAS).

Metadatos
Informacién auxiliar

&Q &

Por listado Por mapa

Metadatos
Informacién auxiliar

ONION

Por listado  Por mapa

Modelo Digital de Superficies -
MDS05
Descripcién: modelo digital de

Figura 5.- Centro de descargas de los modelos digitales del CNIG

Todos Porlistado Por mapa

Mapa LIDAR 2° Cobertura Modelo Digital de Superficies

Edificacion - MDSnE2,5 M
Descripcion: Modelo Digital de
Superficies sombreado al que se le

hen crinariincta dne canae

Descripcién: modelo digital de

El segundo tipo de dato que se han descargado para la realizacion del proyecto, son las
Ortofotos correspondientes a la zona de trabajo que abarca los poligonos del fichero shape
desde el propio catalogo de metadatos del ICV. Se han elegido las Ortoimagenes con las bandas
RGBI porque seran usadas para el calculo del NDVI como uno de sus usos, y por ello se descargan
en fichero TIFF. Se han elegido las correspondientes al afio 2018 con 25 centimetros de
resolucidn, y se han seleccionado todas (las 4) las correspondientes 639-8, 640-1, 640-2, 640-3,
640-4).

vions L

0O #30
£ Ortofoto de 2018 de la Comunitat Valenciana en RGBI y 25 cm de resolucion

2 |~ Tarragonai= 831

Figura 6.- Grupo de Ortofotos elegidas para la descarga



2.4-SOFTWARES UTILIZADOS

FUSION: EL software FUSION es un programa gratuito que proporciona la visualizacion
3D, examinacion y valoracién/analisis de datos LiDAR, capas SIG y modelos de superficie. Su
desarrollo viene a manos del Servicio Forestal del Departamento de Agricultura de Estados
Unidos (USDA). [4]

FETEX: Este software tiene como funcién la extraccidon de caracteristicas de forma
automatica de imdgenes u objetos-imagen, orientado a objetos cartograficos definidos
mediante Shapefiles e imagenes satélites. [5]

GOOGLE EARTH ENGINE: Es una Plataforma online de Google que nos ayuda a la
visualizacidn y andlisis de imagenes satélite mediante estudios de teledeteccién entre otros
métodos. [3]

ECOGNITION: Potente software de teledeteccidn que permite, mediante una extraccion
previa de caracteristicas, transformar datos geograficos en informacién geografica.

QGIS: Software libre de SIG (Sistema de Informacidn Geografica) y de cddigo abierto,
que nos facilita el uso de datos en formatos raster y vectoriales mediante la biblioteca GDAL
(GADL/OGR), asi como bases de datos. [8]

ARCGIS: Nomenclatura del paquete de softwares en el campo de los SIG (Sistemas de
Informacion Geogrdfica) producido y comercializado por ESRI. Agrupa la capacidad de utilizar
varias aplicaciones para la captura, edicidn, andlisis, tratamiento, disefio, publicacidon e
impresion de informacion geografica. [7]

WEKA: Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis,) es el software que se usa
para el aprendizaje automdtico y la mineria de datos mediante el uso de Java. Fue creado en la
Universidad de Waikato, de ahi la primera palabra de su nombre completo. El software Weka es
capaz de realizar diferentes trabajos relacionados con la mineria de datos. Entre ellos tenemos
los ejemplos de preprocesamiento de datos, clustering, clasificacion, regresidn, visualizacion, y
seleccidn. En este proyecto nos sera necesario el de clasificacion. [6]
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3.-METODOLOGIA

DESCARGA DE
DATOS

Capa Combustién Archivos .LAZ Archivos .LAS

Modelo Digital
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Figura 7.- Flujo de Trabajo



3.1-SEGMENTACION DE LA ZONA

3.1.1-OBTENCION PUNTOS DE LA ZONA

El primer paso del proyecto es la obtencién de nuestra zona de trabajo clasificada en sus
distintos modelos de combustidn, consiguiendo esto a partir de la imagen raster de los modelos
de combustion obtenidos. Para empezar, se debera recortar esta cartografia de combustion con
el shape poligono de la zona de trabajo, lo que no solo nos marcara la zona de trabajo para
obtener posteriormente la visualizacidon los diferentes modelos de combustion de la zona, sino
que también disminuye bastante el tamafio del fichero, agilizando el trabajo. También tenemos
que realizar la transformacién de la imagen a una capa shape de poligonos, y luego eligiendo el
campo de los modelos de combustidn realizar una simbologia para distinguir cada tipo.

Figura 8.- Poligonos dentro de la zona de trabajo clasificados por modelos de combustidn

Luego, se tienen que conseguir puntos de ejemplo para cada clase dentro de la zona de
trabajo. El método de seleccidn de la cantidad de puntos ha sido basado en la cantidad de
poligonos por método de combustidn, puesto que la cantidad de puntos a seleccionar por grupo
es un 5% del total de numeros de poligonos por método, pero poniendo un minimo de 30 puntos.
Si por algun casual, el nUmero de poligonos es inferior a 30, se selecciona como minimo un punto
por poligono y mas si el poligono es lo suficientemente grande y tienen suficiente distancia entre
ellos. Al final, la cantidad de puntos por grupo es:

GR2 = 277 poligonos, el 5% de ellos es igual a 14, cogemos un minimo de 30 puntos
GR4 = 261 poligonos, el 5% de ellos es igual a 13, cogemos un minimo de 30 puntos
GR7 = 32 poligonos, el 5% de ellos es igual a 2, cogemos un minimo de 30 puntos
GR8 = 2 poligonos, el 5% de ellos es igual a 1, cogemos un minimo de 2 puntos

NB1 = 13 poligonos, el 5% de ellos es igual a 1, cogemos un minimo de 13 puntos



NB3 = 442 poligonos, el 5% de ellos es igual a 22, cogemos un minimo de 30 puntos
NB9 = 16 poligonos, el 5% de ellos es igual a 1, cogemos un minimo de 16 puntos
SB3 = 147 poligonos, el 5% de ellos es igual a 7, cogemos un minimo de 30 puntos

SH1 = 39 poligonos, el 5% de ellos es igual a 2, cogemos un minimo de 30 puntos (debido a la
gran proximidad entre ciertos poligonos de este grupo, solo se han acabado seleccionando 26
puntos)

SH3 =342 poligonos, el 5% de ellos es igual a 17, cogemos un minimo de 30 puntos
SH4 = 2136 poligonos, el 5% de ellos es igual a 107, cogemos un minimo de 107 puntos
TU5 = 1624 poligonos, el 5% de ellos es igual a 81, cogemos un minimo de 81 puntos
SH5 = 2119 poligonos, el 5% de ellos es igual a 106, cogemos un minimo de 106 puntos
SH9 = 135 poligonos, el 5% de ellos es igual a 7, cogemos un minimo de 30 puntos

TU1 = 677 poligonos, el 5% de ellos es igual a 34, cogemos un minimo de 34 puntos
TU2 = 3371 poligonos, el 5% de ellos es igual a 169, cogemos un minimo de 169 puntos

TU3 = 3237 poligonos, el 5% de ellos es igual a 162, cogemos un minimo de 162 puntos

En total, se van a crear un total de 964 puntos correspondientes a las diferentes clases
de combustién en la nueva capa dependiendo del poligono donde se hayan seleccionado. Para
diferenciar entre las clases de los puntos, se ha creado una segunda columna en la tabla de
atributos donde se define el modelo de combustidn de cada uno.

Figura 9.- Puntos de muestra de los diferentes modelos de combustién de nuestra zona



3.1.2-OBTENCION IMAGEN NDVI DE LA ZONA MEDIANTE CALCULO DE BANDAS Y LAS
ORTOS

Para poder calcular el valor NDVI de la zona de trabajo, mediante imdgenes
representativas de este, nos vamos a tener que basar en las imagenes tif de las Ortofotos
descargadas. Estas imagenes, al estar en formato tif, poseen 4 bandas diferentes, la Roja, la
Verde, la Azul y la Infrarroja. Mediante la Raster Calculator de QGIS, programa en el cual
realizaremos el proceso, se han calculado laimagen NDVI de cada una de las ortofotos mediante
la formula del NDVI.

(NIR - RED)
(NIR+ RED)

NDVI =

Figura 10.- Férmula para el célculo del NDVI a partir de las bandas de una imagen RGBI

Esto se realizard para cada una de las ortofotos en nuestra posesion. El siguiente paso,
consistiria en unirlas, pero se han encontrado ciertos impedimentos que nos han obligado a
realizar ciertos célculos primero.

Figura 11.- Conjunto de todas las diferentes imagenes NDVI calculadas.



Las imagenes NDVI de cada zona pesaban demasiado como para poder unirse, tardando
mas de 48 horas procesando sin mostrar indicios de que fuera a acabar, se han tenido que
realizar una serie de transformaciones para cada una de las imagenes para reducir su tamafio, y
al mismo tiempo entender de manera mas sencilla sus valores.

La primera transformacion es la transformacion de los valores de gris de la imagen NDVI
de cada ortofoto a una escala que tenga de rango del valor 0 al 255. Para poder realizar eso, se
ha vuelto a usar la calculadora raster, usando la formula “(x+1)*255/2”, donde X es la ortofoto
gue se esta calculando en ese momento. La imagen resultante sigue pesando bastante, por lo
que el siguiente paso es transformar el tipo de imagen con la que nos encontramos, por lo que
se han guardado como archivos byte cada una de las imagenes NDVI resultantes.

Unavez se tienen las imagenes transformadas, ya se han podido unir todas las imagenes,
aungue para asegurarnos de no sobrecargar el programa, se han ido uniendo primero en grupos
correspondientes a las hojas pertenecientes de cada ortofoto (1,2,3,4 y 8). Luego se han unido
los 5 grupos, dando como resultado la imagen unién final

Figura 12.- Unidn de todas las imdgenes NDVI calculadas en una sola



Como el resultado buscado no es de toda la zona, sino de nuestra zona de trabajo, pero
no queremos quitar demasiados valores que puedan afectar a los valores obtenidos, se ha
creado una capa de poligono simple que engloba los dos poligonos de nuestra zona de trabajo.
Este fichero shape, servird de mascara para la obtencién de la zona de estudio con la que se
trabajara hasta la obtencién de la clasificacion final. Una vez obtenida, solo se tiene que usar
como la mascara en la herramienta de extraccidon con mascara de QGis para obtener el resultado
final del NDVI de la zona deseada.

Figura 13.- Recorte de la imagen NDVI del poligono de trabajo



3.1.3-OBTENCION MEDIANTE FUSION Y LOS .LAS DE EL MDS NORMALIZADO

Para poder trabajar con los archivos LiDAR en Fusion, primero se tuvieron que
transformar de .laz a .las, cosa que se realizd mediante una herramienta de QGIS. Esta
herramienta proviene de una toolbox externa que se ha instalado en QGis que se llama LAStools.
Mas concretamente, la que se va a utilizar es la herramienta dentro de la seccion de folder-
conversion llamada laszipPro, que nos permite utilizar todos los ficheros .laz de una carpeta de
golpe, en vez de ir transformandolos de uno en uno.

-

v . LAStools

» file - checking quality
» file - conversion
» file - processing points
» file - raster derivatives
» file - vector derivatives
» folder - checking quality
v folder - conversion

™ las2txtPro

-

... lasmergePro

‘ laspublishPro

‘ lastilePro

-, =

.. laszipPro

‘ txt2lasPro

Figura 14.- Grupo de herramientas de QGIS del toolbox de LAStools

Para usar la herramienta, se tiene que primero especificar la carpeta donde se
encuentran los ficheros datos a transformar, luego se selecciond cual es la terminacion deseada.
Como los ficheros base se encuentran en formato .laz, este no nos sirve ya que Fusion solo
trabaja con los ficheros LiDar en formato .las, por lo que esa sera la solucion de la opcidn Output
Format. Solo queda especificar el fichero donde se quieren los ficheros .las resultantes y
dejamos que la herramienta realice su funcién
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@ laszipPro 4

Parametros Registro

input directory

input wildcard(s)

*.laz
only report size
create spatial indexing file (*.lax)
append *.lax into *.laz file

output appendix [opcional]

output format
laz v

additional command line parameter(s) [opcional]

e N e

0% Ca

Ejecutar como proceso por lotes... Ejecutar Cerrar

Figura 15.- Herramienta laszipPro del toolbox LAStools

Luego, dentro de la propia carpeta donde se guardaron todos los nuevos archivos en
formato .las, tenemos que crear un fichero txt con el nombre que queramos pero que indique
cudl es su uso. En este fichero, es donde se escribira las direccién de cada uno de los ficheros .las
resultantes junto con la direccidn de la carpeta donde se encuentran. De esta manera, usando
ese fichero txt, nos servira como una manera para poder trabajar con todos los ficheros .las al
mismo tiempo con las diferentes herramientas de Fusion.

21



| listplota.txt: Bloc de notas

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

D:\tfm\las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS 710-4422 ORT-CLA-RGB.las
D:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_710-4424 ORT-CLA-RGB.las
D:\tfm\las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_710-4426 ORT-CLA-RGB.las
D:\tfm\las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS 710-4428 ORT-CLA-RGB.las
D:\tfm\las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_710-4430_ORT-CLA-RGB.las
D:\tfm\las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_710-4432 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_712-4422 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA_ 2017 _CLM-CAS_712-4424 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_712-4426_ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_712-4428 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 _CLM-CAS_712-4430 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_712-4432 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_714-4422 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS 714-4424 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_714-4426_ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_714-4428 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS 714-4430 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_714-4432 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS_716-4422 ORT-CLA-RGB.las
:\tfm\1las\RGB\PNOA 2017 CLM-CAS 716-4424 ORT-CLA-RGB.las

= I = R = B = Q= B o om0 [ o TR oo B o B == B = T = B =

Figura 16.- Fichero txt de la lista de ficheros las

Para poder calcular el modelo digital de superficies normalizado, se tiene que conseguir
primero el modelo digital terreno y el modelo digital de superficie mediante Fusion. Para ello se
han creado 5 archivos .bat diferentes, cada uno realizando un paso para obtener los dos modelos.

En el primer paso, se ha usado la herramienta de Fusion GroundFilter para realizar un
filtrado terreno de los puntos de nuestra lista de ficheros, obteniendo de esta manera un solo
fichero .las de toda nuestra zona con los puntos filtrado.

1 C:\fusionlatest\GroundFilter /gparam:-1 /wparam:1 D:\tfm\las\RGB\terrainpointsRGB15.las 1.5 D:\tfm\las\RGB\listplota.txt

Figura 17.- Comando de la herramienta GroundFilter

En el segundo, se ha usado la herramienta GridSurfaceCreate para crear el modelo
digital terreno a partir del fichero .las obtenido con anterioridad.

C:\fusionlatest\GridSurfaceCreate D:\tfm\las\RGB\pc_dtmRGB1S5.dtm 2 m m 1 30 0 0 D:\tfm\las\RGB\terrainpointsRGB15.las

Figura 18.- Comando de la herramienta GridSurfaceCreate



El tercer paso consiste en la realizacidon de otro tipo de filtrado a la lista original de
puntos, mediante FilterData, para la obtencién del fichero .las que nos servira como base para
la creacion del Modelo Digital de Superficies con Fusion.

ata /minpts:3 outlier 4.5 5 D:\tfm\las\RGB\pointsfilteredRGB15.las D:\tfm\las\RGB\listplota.txt

Figura 19.- Comando de la herramienta FilterData

Como se ha mencionado con anterioridad, el siguiente paso consiste en la creacion del
modelo digital de superficies a partir del fichero de puntos filtrados .las que se ha conseguido
con el programa bat (el batch file) anterior. Para ello, nos valdremos de |la herramienta de Fusion
conocida como CanopyModel, que nos dara como resultado el fichero del DSM deseado.

F:\fusionlatest\CanopyModel D:\tfm\las\RGB\pc dsmRGB15.dtm 2 m m 1 30 0 0 D:\tfm\las\RGB\pointsfilteredRGB1S5.las

Figura 20.- Comando de la herramienta CanopyModel

El dltimo paso realizado en FUSION para este apartado es la transformacién de los dos
modelos digitales obtenidos a formato ASCII. Esto es necesario porque luego se tendran que
usar ambos para el cdlculo del modelo digital de superficies normalizado. La herramienta
necesaria para ello de FUSION es DTM2ASCII
§2009.bat 3| B 2015.bat L3| B 2012 bat 3| = 2009F bat i fusion6.bat LI | = fusionl.bat = fusion2.bat

TIC -\ \DTM2ASCII /raster D:\tfm\las\RGB\pc dtmRGB15.dtm
1 \DTM2ASCII /raster D:\tfm\las\RGB\pc_dsmRGB15.dtm

Figura 21.- Comando de la herramienta DTM2ASCII

Ahora, ya con ambos modelos digitales en formato ASCII, se podran cargar en el
software GIS deseado para realizar el calculo para obtener el modelo digital de superficies
normalizado. En este caso se ha usado el software libre de QGIS, donde se han cargado ambos
modelos y calculado el modelo digital de superficies normalizado mediante la diferencia de los
dos modelos originales usando la calculadora raster que el propio QGIS nos ofrece.
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3.1.4- OBTENCION TIF DE ORIENTACIONES A PARTIR DE DTM OBTENIDO

El mapa de orientaciones es bastante simple de obtener usando el software de ArcGis,
ArcMap, que es lo que se ha realizado. Para ello se cargara en ArcMap el modelo digital terreno
obtenido mediante Fusion, en formato ASCIl. Luego, en la caja de herramientas, se sigue el
camino que se puede ver en la imagen

= @ Spatial Analyst Tools
+ & Conditional
+ & Density
7 & Distance
+ & Extraction
) & Generalization
+ & Groundwater
¥ & Hydrology
+ & Interpolation
+ & Local
+ & Map Algebra
+ & Math
+ & Multivariate
+) & Neighborhood
+ & Overlay
# & Raster Creation
+ & Reclass
# & Segmentation and Classificatio
] & Solar Radiation
- & Surface
“\ Aspect

Figura 22.- Herramienta ArcGis Aspect

La herramienta Aspect es la que se va a usar para obtener el mapa de orientaciones vy,
en ella, solo tendremos que cargar el modelo digital del terreno e indicar donde queremos que
nos guarde el mapa de orientaciones resultantes.



Figura 23.- Mapa de orientacion para la zona de trabajo

Ya solo queda realizar la segmentacion de la zona de trabajo en los poligonos, objetivo
de esta parte del trabajo. Para ello, se usara el software E-cognition, y como datos se usaran
en formato tif, la imagen NDVI de la zona, la imagen de Orientacion (que se ha dividido en 2
capas correspondientes al seno y coseno de la orientacién) y el nDSM. En E-cogniton, con los
parametros de un factor de escala de 80, se aplica el algoritmo Multiresolution segmentation y
se obtendra el fichero deseado que servira de base para la extraccion de caracteristicas de los
poligonos.



3.2-EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Ahora que ya tenemos la zona de trabajo dividida por poligonos gracias al programa
ecognition, se tienen que sacar las caracteristicas de cada uno de los poligonos, que seran las
que luego nos sirvan para clasificarlos con su modelo de combustidn correspondiente. Se van a
usar diferentes métodos y programas para la extraccién de caracteristicas, con el objetivo de
buscar caracteristicas diferentes y tener mas informacién que pueda posteriormente facilitar la
clasificacidn. Para facilitar la resolucién del proyecto, se analizaran solamente los 900 poligonos
que han sido clasificados manualmente, de esta manera se sacara un modelo de trabajo que se
podria extrapolar al conjunto de los 80000 poligonos totales sin ninglin problema para obtener
una solucién total.

3.2.1- ASIGNACION IDENTIFICADOR UNICO A CADA POLIGONO

Lo primero, antes que nada, es crear en el fichero shape de los poligonos una nueva
columna que se rellenara con un nuevo identificador propio para cada poligono. Esto se ha
realizado con el objetivo de facilitar la unién de los diferentes ficheros de caracteristicas
extraidos del fichero shapefile de poligonos, mediante el uso de una columna en comun, en este
caso la columna id, donde cada uno de los mas de 900 poligonos clasificados que tenemos tiene
su propio numero con su orden.

Figura 24.- Tabla del fichero segmentado con el indicador
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(2 segmentacion2.v1 — Features Total: 89514, Filtered: 89514, Selected: 0

y o & 2 VB &K PE = @ e
; Mean_ndsm Mean_ndvi Mean_xseno Mean_ycose num

1 16.0492610837... 0 -0.97784328901... -0.07911529274... 1
2 3.22748815165... 0 -0.84108981956... 0.52089131747... 10
13 1.13656868797... 162.741773113... 0.11026609686... 0.82274943555... 100
4 3.84771573604... 0 0.95413198900.. 0.01638878344... 1000
5 1.15554678247... 153.156928543... -0.90361674017... 0.41338329044... 10000
6 3.83035901742... 168.224396388... -0.89905492099... 0.41244014192... 10001
7 2.84937489296... 167.182051721... -0.26603584047... 0.95773637808... 10002
8 0.43965286334... 151.474152247... -0.65882379028... 0.59100702777... 10003
)9 1.64811438441.... 162.805992707... -0.66539632927... 0.71613376318... 10004
10 1.13107476635... 165.462383177... -0.72092962648... -0.60830774308... 10005
11 1.99809874978.... 163.996370340... -0.90333246887... -0.35491078793... 10006



3.2.2-OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE FETEX

8] FETEX 2.7 = O X
Inputfiles Feature selection
Images Shapefiles
Spectral features
Add
|| Texture features band v
Remove L_|Waveletteatures band
Sl Semivariogram features 1 v
|v|Hough features
Outputfiles || Shape features
Descriptive features Ancillary output |_|Database feature :cta shapefile
dBase I ‘ Feature parameters definition
Shapefile | ‘ + Minimum parcel size (shp units): |
See5/C5.( I ‘ + Parcel perimeter buffer (pixels): |
ASCII | ‘ +NDVIbanc Infrared bar v | Red bar v
Weka [ w + Analisys options
Spectral Texture Wave Semivar H | "
Mean [“1Summatory
|| Standard deviation ~ vidjority
7] Minimum
] Maximum
|¥|Range
+ Attributes in the shapefile:
Status: About..
ID | Selecta shapefile v
start processing Samples | Select a shapefile v

Figura 25.- Herramienta de trabajo Fetex

El primer método para la extraccion de caracteristicas serd mediante el uso del software
FETEX2, usando la versién 2.7 del programa. Los datos que se necesitan introducir para la
obtencidén del primer fichero de caracteristicas son dos:

e En la ventana de Images se tienen que cargar todas las ortofotos que se descargaron
originalmente del ICV de nuestra zona, las que se usaron para calcular la imagen NDVI.

e En la ventana de Shapefiles, por su parte, se introducird el fichero shape de poligonos
ya con la columna de identificacidn creada y rellenada.

Una vez se han afiadido los datos, se tiene que indicar qué caracteristicas se quiere
exactamente obtener. Para ello se seleccionan las que se desean usar en la ventana de Feature
Selection, siendo en nuestro caso las caracteristicas espectrales, las caracteristicas de textura,
las caracteristicas de semivariograma y las caracteristicas de forma.

Luego se tiene que dar una mayor definicion a los parametros tanto que queremos como de
los datos. Se dejan el tamafio minimo de parcela y el buffer del perimetro de parcela en los



valores predeterminados, y se indica los valores de las bandas de la imagen para el célculo del
NDVI. En este caso la banda roja es la 1y la infrarroja es la 4.

Ahora seleccionamos de cada caracteristica los valores que deseamos, siendo por ejemplo
la media, deviacién estandar, el minimo, el maximo, el rango y moda de las opciones
presentadas. Por su parte, de los otros tres tipos de caracteristicas, se desean todas las opciones:

e Para las caracteristicas de Textura:

’ .

Texture Wave Semivar Hough Sh ¢ |’

Grey level co-occurrence matrix features
+ GLCM grey levels | v

Edgeness features

Kurtosis and skewness

Figura 26.- Opciones de los parametros de textura de Fetex

e Para las caracteristicas de Semivariograma

+ Analisys options

Texture Wave Semivar Hough Sh ¢ |*

+ Semivariogram lag size (pixels)

+Random pixels percentage

Figura 27.- Opciones de los parametros de Semivariograma de Fetex

e Para las caracteristicas de forma

F '

Wave Semivar Hough Shape 4>

Compactness

|v] Shape index

[v] Fractal dimension
] Area

|| Penmeter

Figura 28.- Opciones de los parametros de Forma de Fetex



Y ya solo quedaria marcar la columna identificadora que hemos creado en el shapefile
de poligonos como el atributo correspondiente al ID en el shapefile para tener todos los
pardmetros de las caracteristicas necesarios definidos. Solo queda rellenar en el apartado de
Output files el tipo de fichero que queremos que nos devuelva con los resultados de la extraccion
de caracteristica, y donde nos lo crea. En esta situacién se ha elegido un modelo base para tener
el fichero en terminacion .csv.

El proceso se repetira para la obtencidn de otro tipo de datos, usando como el fichero
de imdgenes el nDSM en extension tif sacado con anterioridad. De este apartado, solo se
pediran los atributos de las caracteristicas espectrales.

3.2.3-OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE GOOGLE EARTH ENGINE

Las caracteristicas extraidas mediante el programa Google Earth Engine son 3 diferentes.
El primero es, una vez mas, la extraccion de las polarizaciones VV y VH medias de todo el afio
2019 referidas al fichero de poligonos creado, donde cada poligono de los 900 clasificados
tendra su valor propio.

En la primera parte del cédigo, se tendrdn que cargar los ficheros datos necesarios para
el cédigo. En este caso se trata del fichero de poligonos que se ha creado inicialmente, al que se
le ha dado el nombre de shape. También se tendra que dibujar en el propio mapa de Google
Earth Engine una geometria simple de nuestra zona de trabajo que nos servirad para reducir la
zona del calculo.

* Imports (4 entries) B

» var geometry: Polygon, 4 vertices

» var shapel: Table users/JosviAlcover/true_comb_modelo
» var shape: Table users/JosviAlcover/puntos

» var shape2: Table users/JosviAlcover/shape2

V/ Map .addLayer(geometry,undefined, 'geometria’);
// Map.addLayer(shape,undefined, ‘shape');
// Map.centerObject(geometry,12);

Figura 29.- Cédigo de carga de datos de las polarizaciones; extraccion de caracteristicas GEE 1

Luego, se realiza el calculo de las polarizaciones, introduciendo primero la coleccién de
imagenes de Sentinel 1 para la zona y fecha indicada (se va a realizar un cdlculo quincenal para
todo el afio, siendo cada variable resultante la mitad del mes correspondiente), y luego se realiza
un filtrado de la variable para obtener la polarizacion deseada de ella. Primero se calculara la VH
y luego se calculara la VV siguiendo el mismo cddigo, pero cambiando solo el filtrado para tener
un Unico resultado cada vez).

Para acabar este apartado del codigo, se ha especificado que solo se busquen los valores
descendentes, y que al final, nos devuelva el resultado medio de la quincena correspondiente,
que quedara como una variable con su propio nombre para poder identificar. Esto, como ya ha
sido mencionado, se tendra que realizar para todas las quincenas del afio, obteniendo asi un
total de 24 variables diferentes.
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// ITERA 1

var sentinell = ee. Image(ollectlon( :"'\ I’ S/S1_G
var vh = sentinell.filter(ee.Filt
.filter(ee.Filter.listContains(

.filter(ee.Filter.eq('instrument
var vhDescending = vh.filter(ee.Filter.e
var mediaVVdesl=vhDescending.select("VV"

-01-01','2019-01-16");

J

// ITERA 2
var sentinell = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S1_GRD').filt e'DOJnds(geometry) ‘11tchat=( 2019-01-16','2019-02-01");
var vh = sentinell.filter(ee.Filter Ilst cntalqs( 1'to—R~i~1.~rP~'ﬁ risation

.filter(ee.Filter. lls'hcntu11<( C ‘. 'VH'))

.xllter(o~ Filter.eq('instrument
var vhDescending = vh. 11tnr(nn Filt nr
var mediaVVdes2=vhDescending.select("

G'));

/ ITERA 3
var sentinell = ee.ImageCollection('COPERNICU ‘__.
var vh = sentinell.filter(ee.Filter.listConta
.filter(ee.Filter. lls'icntalws( ransmitt ceive
filter(ee.Filter.eq('instrument )
var vhDescending = vh.filter(ee.Filt er.
var mediaVVdes3=vhDescending.select("

Jnds(geometry) '11te'DaT9( 2019-02-01','2019-02-16");
eceiverPolarisat )

Figura 30.- Cddigo de iteracién

Con las 24 variables, podemos ser capaces de calcular la variable mediaVVdes2019 y
mediaVHdes2019, que contienen las 24 imagenes con los valores de polarizacion medio para
cada quincena.

var mediaVVdes2019=ee.Image.cat(mediaVvdesl,mediaVVvdes2,mediaVVdes3,mediaVVvdes4,mediaVVdesS, mediaVVdes6,mediaVVvdes7,med

Figura 31.- Cddigo célculo valor medio

El ultimo paso importante, es la creacidon de una funcién que aplique todos los pasos
creados anteriormente para calcular la media de las polarizaciones, y al mismo tiempo nos
devuelva el resultado reducido a la geometria simple de cada uno de nuestros poligonos,
devolviéndonos dicho resultado.

func tion estadvVvdes(feature) {
return feature.set(mediaVvdes2019. reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.mean(),

~

scale:s,
geometry: feature.geometry(),
maxPixels: 100000000,
: bestEffort: true
)):

Figura 32.- Cddigo creacion de la funcidn

Lo Unico que queda por hacer es la aplicacidn de la funcién creada anteriormente con el
fichero de poligonos, al que se ha nombrado en Google Earth Engine como shape. Al resultado
de este célculo se le dard el nombre de parcelastats3, y sera una variable, puesto que luego se
querra exportar dicha variable al Drive con el nombre verdadero que le queramos dar
(VVDesSeg2019), que sera exportada como un fichero CSV.



var parcelastats3=shape2.map(estadVvdes);

Export.table.toDrive(parcelastats3, 'VVDesSeg2019');

NV VLS W

Figura 33.- Cddigo aplicacion funcion y extraccidn a csv

El segundo grupo de caracteristicas que se tiene que conseguir a partir de Google Earth
Engine es el valor medio quincenal de las bandas 2,3,4,5,6,7,8,11 y 12 de las imagenes de la zona
de trabajo para Sentinel-2 de Copernicus. El proceso para la obtencion de estos ficheros es
bastante similar al anterior donde primero se cargan los datos externos(el fichero shapefile de
los poligonos clasificados ya con identificador).

* Imports (3 entries) B

» var geometry2: Polygon, 6 vertices
» var shape: Table users/JosviAlcover/ParcExt
» var shape2: Table users/JosviAlcover/segmentacion?2

var SentinelCol = ee.ImageCollection("COPERNICUS/S2 SR");

Figura 34.- Cédigo de carga de datos extraccion de caracteristicas GEE 2

Luego se ha llamado como variable a la coleccién de imagenes de Sentinel2 de
Copernicus, para poder usarla en pasos posteriores con mayor facilidad, y se ha hecho lo mismo
con la tabla correspondiente a la geometria subida por nosotros.

Entonces, nos queda usar una funcién que nos permita eliminar el efecto de las nubes
de nuestras imagenes, para tener un mejor resultado final. Esta funcién sera utilizada en pasos
posteriores del cddigo. Es importante especificar con qué banda se esta trabajando en este
momento, pues el cddigo se va a tener que repetir para cada una de las bandas de estudio.

/funcién para eliminar nubes
function maskS2clouds(image) {
var gqa = image.select( s

var D ima

Bits 10 and 11 are clou
var cloudBitMask = 1
var cirrusBitMask = 1

Both flags should b
var mask =

.and(qa.bit ascara con lo spixeles que son © en las dos mascaras anteric

}

Figura 35.- Cddigo de la funcidon de eliminacidén de nubes extraccion de caracteristicas GEE 2
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Como se tiene que sacar un valor para cada quincena del afio, se tendrd un total de 24
valores y variables diferentes para cada poligono. Esto significa la repeticion del proceso y el
cddigo unas 24 veces para obtener el valor medio de cada quincena, aplicando la reduccién de
la geometria y el filtro de fecha deseado a la imagen. Entonces se calcula la media y se nombra
con una variable indicando fecha y banda usada.

//T1 geometria
var Sentlnel SentinelCol.filterBounds(geometry).filterDate( 20
var Sentinel_sin_nubes=Sentinel.map(maskS2clouds);

var Senmedianl=Sentinel_sin_nubes.median(). ’ena*:( A_B2_ENE1
/ Map.addLayer(NDVImaxl,undefined, ‘NDVImaxl');

i il%ro D SoReEria
var Sentlnel SentlnelCol filterBounds (geometry).filterDate('2019-01-16", '2019-02-01").filterMetadata( 'MGRS_TILE', “"contair
var Sentinel_sin_nubes=Sentinel.map(maskS2clouds):

var Senmedian2=Sentinel_sin_nubes.median().rename('B_B2_ENE2_2019');
/ QUINCENA 3
//filtro p geometria
var Sentlnel SentinelCol.filterBounds(geometry).filterDate('2019-62-01",'2019-02-16").filterMetadata( 'MGRS_TILE', “contair
var Sentinel_sin_nubes= Sentxnel.”as(maskSchouds):

var Senmedian3=Sentinel_sin_nubes.median().rename('C_B2_FEB1_2019');

Figura 36.- Cddigo de la iteracion funcion de eliminacidn de nubes extraccion de caracteristicas GEE 2

Tal y como se puede leer en el cédigo, una vez se tengan todos los 24 ya hechos, se
tienen que juntar el mdximo de cada quincena en una imagen, dejandolo, asi como una variable

7

mas.

juntamos el maximo

var Senmedian2019=ce

incena en una 1imagen

(Senmedian1,Senmedian2,Senmedian3,Senmedian4, Senmedian5, Senmedian6, Senmedian7, Senmediang, S

Figura 37.- Cddigo del calculo del valor medio extraccidn de caracteristicas GEE 2

Con todo el proceso anterior realizado, solo queda hacerlo en una funcién que al mismo
tiempo reduzca la zona de estudio por nuestra geometria dicha, con el objetivo de poder usarla
mas adelante.

function estad(feature) {
return feature. s~t(Senmedian2019.reduceReglon({
‘reducer:ee.Reducer.mean(),

regucer: 'CCJ’Q’S,
geometry feature.geometry(),
maxplxels 100000000,
scale: 10,
bestEffo rt: true

1)):;
}

Figura 38.- Cddigo de la segunda funcién de eliminacién de nubes extraccién de caracteristicas GEE 2



Y se usara con la variable que representa el fichero de poligonos de segmentacién, cuya
variable representativa sera la exportada al Drive como fichero .csv para descargar. Como ya se
ha mencionado con anterioridad, este proceso se tiene que repetir con el mismo cddigo, pero
especificando cada una de las bandas deseadas cada vez hasta haberlo realizado con todas ellas.

'S0
51
152 var parcelas~at
53 // print(parcelas
'S4
55
'56 Export.table.toDrive(parcelastats,"Sentinel2 B2 19");

Figura 39.- Cédigo de exportacidn del csv extraccion de caracteristicas GEE 2

El ultimo fichero por obtener mediante la extraccion de caracteristicas por Google Earth
Engine es el NDVI en base al fichero de poligonos y las bandas 4 y 8. Una vez mds, se sigue un
método bastante similar al anterior, donde usando los mismos datos que en la media de bandas,
primero se tiene que crear la funcion que calcula el NDVI en base a las dos bandas mencionadas.

~ function CalcularNDVI(imagen){
var bandas_seleccionadas=imagen.select('B4', 'BS
var NDVI=bandas_seleccionadas.normalizedDifferen
return NDVI;
h

e(['B8','B4']).rename('NDVI‘);
Figura 40.- Cédigo de la funcion del calculo NDVI extraccidn de caracteristicas GEE 3

Luego, se aplica dicha funcién a la coleccidn de imagenes de Sentinel-2, ordenadas por
las quincenas de todo el afio, de las cuales se obtendra el valor maximo como la nueva variable
a devolver. Esto nos dara una vez mas 24 valores diferentes, correspondientes al valor maximo
del NDVI de cada una de las quincenas.

var SentlnelColel Sentl erBounds (geometry) . filterDate('2019-01-01",'2019-01-16").filterMetadata('MGRS_TILE', "contains”,"30");
var NDVICol= Sent1ne1CoLF11 ap(CalcularNDVI)

var NDVImax1=NDVICol.max().rename('A_ND
Map .addLayer (NDVImaxl, undef1ned NDVIma

var Sentlnel~olF11 SentinelCol.
var NDVICol=SentinelColFil
var NDVImax2=NDVICol.max
Map.addLayer (NDVImax2, undef1ned

filterDate('2019-01-16",'2019-02-01"').filterMetadata('MGRS_TILE', “"contains”,"30")

Figura 41.- Cddigo de la iteracién funcién del calculo NDVI extraccién de caracteristicas GEE 3

Una vez mas se saca la media de todas ellas para cada poligono, y se devuelve como
variable.

var NDVI2019=ee.Image.cat (NDVImaxl,NDVImax2,NDVImax3,NDVImax4,NDVImaxS,NDVImax6, NDVImax7 ,NDVImaxs,NDVImax9,NDVImax10,NDVImax1l,NDVImax12

Figura 42.- Cddigo del valor medio NDVI extraccion de caracteristicas GEE 3
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También se convierte todo este proceso en una funcion que vuelve a tener el efecto
afiadido de reducir la zona de estudio a la geometria inicial puesta por nosotros al principio del
cdédigo.

function estad(feature) {

return feature.set(NDVI2019.reduceRegion({reducer:ee.Reducer.mean(),geometry: feature.geometry(),maxPixels: 10 00,scale:10,bestEffor
)
¥

Figura 43.- Cédigo de la segunda funcidon extraccion de caracteristicas GEE 3

Se aplica la funcion al fichero shape de los poligonos que se tenia como variable inicial y
se exporta el resultado al Drive personal con su nombre identificativo, junto con el resto de los
ficheros de caracteristicas extraidas por Google Earth Engine.

var parcelastats=shape.map(estad);

Export.table.toDrive(parcelastats, “Sentinel2 NDVI 19");

Figura 44.- Codigo de exportacion del csv extraccidon de caracteristicas GEE 3

3.2.4- OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE FUSION

Para poder obtener los atributos de nuestra zona mediante los ficheros LiDAR, se usara
la herramienta de FUSION conocida como CloudMetrics. Para poder usarla, primero se tiene
que conseguir transformar los ficheros .las a unos referenciados a cada poligono de los 900
clasificados, para que cada uno tenga su propia informacion.

Este proceso se realiza con otra herramienta de FUSION llamada Polyclipdata, pero
esta solo acepta un maximo de 500 poligonos por uso, por lo que se tendra que dividir el shape
de poligonos en 2. Luego se usa los switch multifile y shape. El switch multifile es el que ordena
obtener un fichero .las de resultado para cada poligono. El switch shape obliga al fichero
creado a tener el nombre de la columna del shape especificada (como creamos un fichero para
cada poligono, cada poligono tendra de nombre el nimero identificador propio). Solo queda
poner la ruta donde se quiere crear los ficheros .las de los poligonos y la lista con los
ficheros .las originales.

a /multifile /shape:7,* C:\las\capZ{.shp E:\tfm\las\RGB\fusionext2\.las C:\las\listplota.txt

Figura 45.- Herramienta Fusion Polyclipdata

Una vez se tienen ya todos lo ficheros .las para cada uno de los 900 poligonos, se crea una
nueva lista .txt con la ruta de cada uno de ellos, hecho con mas sencillez con comandos de la
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ventana cmd. Con esta lista, ya se puede usar la herramienta CloudMetrics para obtener el
fichero csv con los atributos, especificando la ruta donde se quiere crear.

s E:\tfm\las\RGB\fusionext2\filenames.txt E:\tfm\las\RGB\pmetricsT.csv

Figura 46.- Herramienta Fusion CloudMetrics

3.2.5- OBTENCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE QGIS y FETEX

Los ultimos atributos que vamos a extraer son 3; la cota media de cada poligono, su
pendiente media y su orientacién media. La forma con la que se van a obtener estos 3 ficheros
sera mediante el uso del software QGIS para la creacidn de las 3 capas, que luego seran cargadas
en formato tif en Fetex, para obtener los valores medios de cada uno dependiendo de los
poligonos de la zona.

Comenzaremos con la obtencién de la capa de orientaciones media para cada poligono
de nuestra zona de trabajo. Para ello se usara la imagen de orientacion ya obtenida con
anterioridad de nuestra zona, cuyo proceso ha sido usar la herramienta de QGis de analisis raster
llamada Aspecto usando como dato el modelo digital terreno (también se podria realizar con la
misma herramienta Aspect de ArcGis). Pero como solo se quiere la zona especifica en la que se
esta trabajando, se tendrd que recortar la imagen de orientaciones en una nueva capa de solo
las orientaciones de esa zona.

El PendM.dbf
EM OrientM.dbf
l’ cotaM.dbf

Figura 47.- Ficheros Resultantes Gis-Fetex

Una vez se tiene ya la capa, se transforma dentro del propio QGIS a formato tif. Con la
imagen, se usard la herramienta Fetex2 para obtener el valor medio por poligono de esta capa
de orientacion, cargando la imagen y el fichero shape de los poligonos clasificados. Solo se deja
marcado la opcion de caracteristicas espectrales MEAN para que nos devuelva un fichero solo
con los valores medios por poligono.

Para la obtencién de la segunda imagen, que sera la de pendientes, junto con su fichero
de valores medios, se seguira un proceso similar al anterior, con la diferencia que, en esta
ocasion, se debe crear la imagen del mapa de pendientes en QGis, puesto que, a diferencia de
la capa de orientaciones, no se ha realizado con anterioridad. Para crear este mapa, se ha usado
en el shape del modelo digital de terreno la herramienta de QGIS de Raster Analisys conocida
como Pendiente. El resultado de esta herramienta sera la imagen correspondiente al mapa de
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pendientes. Una vez mas, se recortara esta imagen para la obtencion de una capa nueva que
sea solo la imagen del mapa de pendientes para nuestra zona de trabajo que tiene el tamafio
exacto al fichero de poligonos de segmentacion.

Luego, igual que se ha realizado para los datos de orientacion, se ha transformado la
imagen final a extensidn tif, con el objetivo de cargarlo como imagen en la herramienta Fetex.
Se volverd a usar el fichero de poligonos clasificados y se seleccionara solo la caracteristica
espectral “Mean” para obtener Unicamente el valor medio de la pendiente.

Este Ultimo paso serd mas parecido a la obtencidn del fichero de orientaciones que al
fichero de pendientes, debido a que como en el primero, ya se tiene la capa base con la que
trabajar, y no hay que crearla desde cero como en las pendientes. Esta es el modelo digital de
terreno que se obtuvo en Fusion. Para usarlo, primero se tiene que transformar en formato tif
de imagen, pero, primero se tiene que recortar la capa a nuestra zona de trabajo para que solo
se estudien los datos equivalentes a esta y el programa tenga mayor facilidad a la hora de
calcular. Luego, se carga la imagen y el fichero de poligonos clasificado en Fetex y una vez mas
se obtiene un fichero .dbf con los datos de valores medios de las cotas.

De esta manera se obtiene el tercer y ultimo fichero de extraccidn de caracteristicas por
los dos programas, QGis y Fetex. Ademas, se finaliza ya el paso de extraccidén de caracteristicas,
teniendo ya todos los ficheros deseados. Ahora, se entrard en la parte final del proceso, donde
usando los ficheros obtenidos y el software de aprendizaje automatico y mineria de datos WEKA,
se podra realizar la clasificacidon basada en las caracteristicas obtenidas.
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3.3- CREACION DE LA CLASIFICACION MEDIANTE WEKA

3.3.1-UNION CAPA PUNTOS CON CAPA DE POLIGONOS PARA ASIGNACION DE CLASES A
LOS POLIGONOS

Para poder empezar a trabajar con Weka, se tiene que realizar un paso preliminar antes
de unir todos los ficheros de atributos que han sido extraidos previamente. Este paso preliminar
es la unidn de la capa de puntos con su respectivo modelo de combustidn para cada punto, con
la capa de poligonos obtenidos de la segmentacidn. Esta unidn se realiza con la intencion de que
los poligonos que contengan un punto se clasifiguen con el modelo de combustion
correspondiente, dejando los demas vacios. De esta manera se podra usar el atributo de modelo
de combustién como la base para la clasificacion.

Para poder realizar esto, se debe cargar ambos ficheros en uno de los softwares GIS que
se han estado usando durante todo el proyecto, QGIS o ArcGis. Una vez se tienen ambos
cargados, la herramienta que calculara la union de ambas capas en base a la posicidon de cada
uno de los puntos se llama “Spatial Join” dejando a la capa de poligonos de segmentacion con
una nueva columna de modelo de combustién.

3.3.2-UNION FICHEROS CARACTERISTICAS

El software WEKA pide una forma especifica para cargar el archivo de atributos que
servird como fuente de datos para la clasificacion. Para empezar, solo carga un archivo en total,
por lo que tendremos que unir todos los ficheros Excel que se han obtenido en los apartados de
extraccién de caracteristicas en uno solo con la capa de poligonos segmentada y con modelos
de combustidn.

Este proceso se realizard en QGIS, donde el primer paso sera cargar todos los ficheros
csv en un proyecto nuevo. Luego se tendra que realizar la unién de todos ellos con la capa de
poligonos de segmentacion con los modelos de combustidn incorporados. Para ello se usa en
las propiedades de la capa de poligonos la funcién de join que nos permitird unir la capa con
todas las tablas de datos usando el identificador puesto por nosotros como columna en comun
entre ellos, y anadiendo un prefijo en el nombre de las nuevas columnas para identificar de
dénde viene cada uno.

Ahora toca modificar la informacidn para poder ponerla tal y como la acepta el software
WEKA. Para poder trabajar con ella, se tendrd que exportar la tabla resultado de la unidn
realizada en el shape de poligonos como fichero Excel xlsx, para poder tener los datos de una
manera visual distinguible que nos permita realizar con mayor facilidad los cambios deseados.
El primer paso es la eliminacién de todas las columnas que el programa Weka no puede leer,
como las que contienen corchetes y comas con la geometria de cada poligono, pues el propio
programa WEKA rechaza el fichero si estan incluidas dentro, también las columnas nominales
como system:index, o aquellas que no aportan ninguna informacién o es informacion repetida.
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El segundo cambio estd enfocado en las casillas en blanco. El programa WEKA no
reconoce las casillas del fichero Excel en blanco como que no se tienen datos de ese poligono.
Para que el programa sea capaz de distinguir esta informacion, hay que rellenar todas las casillas
sin datos con el simbolo de interrogacién “?” que es el que el programa WEKA reconoce como
falta de datos de ese apartado. Para el intercambio, se selecciona toda la tabla de datos en el
Excel, se realiza una seleccion especial de solo las casillas vacias, y se rellenan todas al instante
con el simbolo deseado. El Ultimo paso sera transformar el Excel en formato .xIsx a formato .csv,
pues es el formato que acepta el software WEKA. La separacién del fichero csv serd por comas.

3.3.3-USO DEL PROGRAMA WEKA

Con los datos ya preparados en un fichero csv separado por comas y sin casillas vacias,
podemos pasar a la realizacion de la clasificacidn. Para ello ya podemos abrir el programa WEKA,
donde se empezard un nuevo proyecto con la opcidn Explorer, que se usara para trabajar. Una
vez abierto el proyecto, se carga el fichero de unién .csv dentro del programa, designdndolo
como los atributos/caracteristicas con las que vamos a tratar para realizar la clasificacion. Si por
alguna razén el programa no acepta el fichero, es que hay alguna casilla con datos que el
programa no pueda leer o en blanco, por lo que se tendra que solucionar.

S

Preprocess

L Open file J [ Open URL... ) Open DB. Generate.
Elte! ) @ Abrir X P
Ce el Buscaren: |(@cs lJ &) ﬂ E/ (=R e

Current relation

Relation: None
Instances: None

Attributes

| Fint.csv

_| Fin2.csv

| Fin3.csv

__| Find.csv

| Fin4_rec2.csv
_| Fin4_rec2_limit.csv
__| Finb.csv

__| Final.csv

| join.csv

| join2.csv

__| join3.csv

__J Invoke options dialog

: None
- None

o

_| pruebl.csv
Result.csv
L _VJ Visualize All
-4 B ®
Nombre de archivo:  Fin4_rec2.csv
Archivos de tipo: CSV data files (*.csv) _'J
Abrir | Cancelar
Status
Log s> x 0
Welcome to the Weka Explorer “

Figura 48.- Figura de la carga del fichero unién csv en WEKA
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Una vez se tienen ya todos los atributos, se procede a hacer una seleccién de los
atributos con los que se va a trabajar para realizar la clasificacidn. En esta clasificacidn inicial, se
utilizaran todos los atributos numéricos y usara el atributo nominal de los modelos como la clase

a usar en la clasificacion.

‘ & Weka Explorer _ o %
_I Preprocess I Classify I Cluster I Assocnate] Select attributes TVlsuahze ]
Open file... ) Open URL... J L Open DB... J Generate... A Undo il Edit... ) Save... J
Filte:
Choose | None QApply

Current relation

Relation: Fin4_rec2-weka filters.unsupervised.attribute. Remov.
Instances: 957

Attributes

L Al ) None )\ Invert

Attributes:
Sum of weights:

Pattern

J

440
957

J

No Name

@ Veanndsm N

2 |_J Mean_ndvi

3 LJ Mean_xseno

4 |_J Mean_ycose
5 LJ num

6 () modelo

7 LJ fetex MEAN1
8 | fetex DEVST1
9 |J fetex_MIN1

10 |J fetex_MAX1

11 ] fetex_RANGE1
12 |_J fetex_MAJORITY1
13 ] fetex MEAN2
14 | fetex DEVST2
15 ] fetex_MIN2

16 LJ fetex_MAX2

17 LJ fetex_RANGE2
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D

<"

Name: Mean_ndsm

Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 957 Unique: 957 (100%)
Statistic Value

Minimum 0.037

Maximum 21.823

Mean 5.838

StdDev 4177

LCIass: PendM_MEAN1 (Num)

- h
JL Visualize All J

173

131

1M1 110

103 104

4 1 & 2
T i
nna 1N83 2182
Status
OK Log ‘k x0

Figura 49.- Imagen de WEKA con todos los atributos cargados

Ahora, se realiza una primera clasificacién con todos los atributos. Para ello se entra a la
ventana de Classify. Una vez en ella se debe elegir el método de clasificador con el que se va a
trabajar, que en esta ocasion se ha decidido que sea el método Random Forest, usando un total
de 100 iteraciones (el valor que viene predeterminado). Por su parte, se elige la opcién de test

como la cross-validation, usando un total de 10 iteraciones. Para acabar, solo queda especificar
que la variable que se usara para crear las clases va a ser la Unica variable nominal que se ha
dejado, la llamada modelo que corresponde con los modelos de combustidn conocidos.
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€ Weka Explorer _ O %

[ Preprocess I Classify T Cluster I Associate I Select attributes I Visualize ]

Classifier

Choose |RandomForest-P 100 -1 100 -num-slots 1-K 0-M 1.0-v 0.001-S 1

Test options Classifier output
(U Use training set
() Supplied test set
(® Cross-validation Folds 10
(U Percentage split

More options...

(Nom) modelo V_J

Start

Result list (right-click for options)

Status

Lo . x0
oK [\ ] -
Figura 50.- Imagen de la ventana del proceso de clasificacion de WEKA

Este modelo de clasificacion inicial, una vez dado start y obtenido el resultado, nos daba
un porcentaje de fiabilidad del 47%, algo que no es ni 6ptimo ni aceptable para considerar usable.
Esto indicd que hacia falta realizar ciertos cambios con el objetivo de mejorar el nivel de
fiabilidad obtenido en la realizacion de pruebas posteriores.

El primer cambio, se realiz6 en el propio fichero de datos Excel/csv y en los modelos de
combustién. Repasando los modelos conocidos que se tenian en los poligonos, se llegd a
identificar la poca cantidad que se tenian en algunos modelos, lo que podria llevar a un error en
el calculo del programa. Como por suerte, los propios modelos estaban unidos en grupos de
mismas caracteristicas, tal y como se comento al principio, se decidié unir los poligonos con muy
pocos tipos de modelos con otros del mismo grupo, en la columna de clasificacién de modelos
de combustién. Se acabaron por unir el modelo GR8 al modelo GR7 para crear el nuevo modelo
que recoge a ambos, GR78. Ademas, los modelos NB1 y NB9 también se unieron al modelo NB3
para crear el grupo NB.
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Volviendo a realizar la clasificacion con el nuevo fichero .csv con estos cambios, se noté
una ligera mejoria en el porcentaje de fiabilidad de la clasificacidn, llegando a subir a un total
del 49%.

Time taken to build model: 1.41 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 474 49.5298 %
Incorrectly Classified Instances 483 50.4702 %
Rappa statistic 0.4264

Mean absolute error 0.0919

Figura 51.- Segundo resultado del calculo de clasificacion en WEKA

El siguiente paso pensado para intentar mejorar el nivel de fiabilidad del método, fue
aumentar el nimero de iteraciones usadas usando el nuevo fichero .csv . Se hicieron dos pruebas,
una con 200 iteraciones, y otra con 500 iteraciones.

AN T

. Choose | RandomForest-P 100 - 200 -num-slots 1 -K0-M 1.0-v 0.001-S 1

Figura 52.- Proceso RandomForest con 200 iteraciones

Classifier

Choose |RandomForest-P 100 -1 500 -num-slots 1 -K0-M 1.0-V 0.001-S 1

Figura 53.- Proceso RandomForest con 500 iteraciones

Se pudo notar que, al aumentar el nimero de iteraciones, mejoré levemente la fiabilidad
del método. Para el método usando 200 iteraciones, se consiguio una fiabilidad de 50.2612 %,
mientras que el que se usé con 500 iteraciones, tenia una fiabilidad de 50.5747 %. Aunque son
valores mejores que el inicial, sin duda, todavia no se ha llegado a un porcentaje aceptable de
fiabilidad para el método, por lo que se pasé al siguiente paso, el uso de filtros para la seleccién
de atributos.
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Para el filtrado de atributos, se realizan diferentes tipos de evaluadores de atributos
con sus métodos de busqueda, con el objetivo de conseguir sacar las variables mas relevantes
de todas las usadas. Se usaron diferentes evaluadores, como WrapperSubsetEval, CfsSubsetEval
y los classifiers, junto a sus posibles métodos de busqueda (BestFirst, GreedyStepwise y Rank)
para la obtencidn de atributos.

14:09:58 - BestFirst + WrapperSubsetEv:

15:51:13 - GreedyStepwise + WrapperSu
17:18:47 - BestFirst + CfsSubsetEval
17:19:33 - Ranker + ClassifierAttributeEvz

17:30:24 - GreedyStepwise + ClassifierSt
18:02:56 - Ranker + CorrelationAttributeE

Figura 54.- Filtros realizados para la obtencién de los atributos mas relevantes

Cada uno calculé sus propios grupos de atributos relevantes, exceptuando el ranker que
ponia en orden de mayor relevante a menor relevante todos y cada uno de los atributos. Pero
entre todos ellos, habia unos que se encontraban en los grupos que se mostraban de ejemplo;
por lo que se realizd una prueba con ellos. Los atributos usados de los 174 en total eran:

1: TARGET_FID

2: Mean_ndsm

3: Mean_ndvi

5: Mean_ycose

6: num (el identificador de los poligonos que pusimos nosotros)
7: modelo (el modelo de combustion)
8: fetex_Meanl

26: fetex_Mean4

31: fetex_Majority4

42: fetex_IDM

52: fetex_RVF

70: cotadtmB_Count

72: cotadtmB_Mean

78: penddtm_Mean

86: VHDesSeg2019 Mean_ndsm
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87: VHDesSeg2019 Mean_ndvi
89: VHDesSeg2019 Mean_ycose
114: VVDesSeg2019_Mean_ndsm

135: Sentinel2_B2_19_Mean_ndsm

Attributes
r ™
L All J t None ]| Invert J [ Pattern J
No. Name
M
2 L] Mean_ndsm
3 L_] Mean_ndvi
4 [_] Mean_ycose
5 ) num .
6 [_J modelo
7 ] fetex MEAN1 [

8 (] fetex MEAN4

9 (] fetex MAJORITY4

10 [ fetex_IDM

11 [ fetex RSF

12 (_J cotadtmB_COUNT

13 [_J cotadtmB_MEAN

14 (] penddtm_MEAN

15 (] VHDesSeg2019_Mean_ndsm
16 [ VHDesSeg2019_Mean_ndvi
17 ] VHDesSeg2019_Mean_ycose

A LT e e T O e e 4

Remove

Figura 55.- Atributos restantes después del uso de los filtros

Con estos atributos, se volvid a realizar el random forest tal y como se hizo
anteriormente, con iteraciones de 100, 200 y 500 para comprobar cual daba mejor resultado.
En esta ocasidon, cuando se ha usado el método random forest con 100 iteraciones, se ha
obtenido un resultado de fiabilidad del 52.0376 %.



=== Stratified cross-validation ===
Summary ===
Correctly Classified Instances 498 52.0376 %
Incorrectly Classified Instances 459 47.9624 %
Rappa statistic 0.4565
Mean absolute error 0.0858
Root mean squared error 0.2047
Relative absolute error 7149327 %
Root relative squared error 83.8644 %
Total Number of Instances 957
Ignored Class Unknown Instances 88557

Figura 56.- Resultado de la clasificacion con los atributos filtrados y 100 iteraciones

Cuando se ha usado el método de random forest con 200 iteraciones se ha obtenido un
resultado del porcentaje de fiabilidad del 53.396 %.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 511 53.396 %
Incorrectly Classified Instances 446 46.604 %
Rappa statistic 0.4717

Mean absolute error 0.0857

Root mean sgquared error 0.204

Relative absolute error 71.8925 %

Root relative squared error 83.5725 %

Total Number of Instances 957

Ignored Class Unknown Instances 88557

Figura 57.- Resultado de la clasificacion con los atributos filtrados y 200 iteraciones

Y para el método de Random Forest con 500 iteraciones se ha obtenido un porcentaje
de fiabilidad del 52.8736 %.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 506 52.8736 %
Incorrectly Classified Instances 451 47.1264 %
Rappa statistic 0.4655

Mean absolute error 0.0857

Root mean squared error 0.2036

Relative absolute error 71.864¢6 %

Root relative sguared error 83.422 %

Total Number of Instances 957

Ignored Class Unknown Instances 88557

Figura 58.- Resultado de la clasificacion con los atributos filtrados y 500 iteraciones
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Como el valor resultante es demasiado bajo, se ha mirado las matrices de confusion de los
resultados, y en ella se ha podido ver que hay valores de modelos que se confunden entre
ellos, sobre todo en sus propios grupos (GR, SH, TU, NB...), por lo que se ha decidido realizar
una agrupacién por clases mayores:

e Grupos GR2 Y GR4 = GR = Herbaceas

e Grupos GR7 y GR8 = GRC = Cafias

e Grupos SH1y SH3 = MAT1 = Matorrales con combustibilidad baja

e Grupos SH4 y SH5 = MAT2 = Matorrales con combustibilidad alta

e Grupo SH9, TU1, TU2, TU3y TUS = ARB = Arbolado

e Grupo SB3 es el grupo mixto

e Grupos NB1, NB3, NB8 y NB9 = NBB = Grupo de suelo no quemable

Los grupos han sido creados basandonos sobre todo en la similitud de los parametros de
cada clase, ya que algunos se confunden con otros grupos debido a la similitud de parametros,
por lo que se han agrupado. El primer grupo GR corresponde a los modelos de pasto
herbdaceos, como pastizales tipicos de campos recién abandonados. El segundo grupo de
pastos hace referencia al grupo de cafias, carriza, junco... con un una carga de combustible mas
alta que la anterior.

Las clases de matorrales también se han dividido en dos grupos diferentes, el primer grupo
formado por SH1 y SH3, caracterizados por ser matorrales dispersos, y el SH4 junto con el SH5,
donde se encuentra una mayor continuidad entre los matorrales. Por su parte, aunque el SH9
deberia pertenecer al grupo de matorrales, se ha juntado con el grupo TU de matorral bajo
arbolado (donde todos los miembros forman parte del grupo), debido a que proviene del
regenerado del arbol.

El grupo SB3 es un valor mixto del grupo de matorrales y el de matorrales bajo arbolado,
encontrandonos ambos casos con su propios parametros, por lo que este grupo mixto seguira
siendo su propia clase sin unirse a nadie. Por su parte, todo el grupo de clases no quemable
(NB) se unira en uno solo, que representara toda zona no quemable.

Realizando estos cambios en el fichero .csv, se ha vuelto a cargar y se ha realizado una
clasificacidn con todos los datos. El resultado obtenido ha mejorado mucho en comparacion a
lo que se tenia con anterioridad:

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 703 73.4587 %
Incorrectly Classified Instances 254 26.5413 %
Kappa statistic 0.5875
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Mean absolute error

Root mean squared error 0.2305
Relative absolute error 59.7185 %
Root relative squared error 74.236 %

Total Number of Instances

Con su respectiva matriz de confusién

NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR

31 17 6 0 3 0 16 NBB
1 451 32 0 2 0 2 ARB
7 42 148 0 9 0 6 MAT?2
0 25 8 2 0 0 0 SB3
= 0 17 0 39 0 0 MAT1
5 5 6 0 0 6 8 GRC
17 9 5 0 0 2 26 GR

Figura 59.- Matriz de confusion usando todos los atributos y poligonos

Pero también se ha querido comprobar si se pudiera mejorar ain mas el resultado. El
primer intento de mejora ha sido mediante el uso de una seleccidn de atributos usando el

evaluador CFS Subset Evaluator y el método de Best First, obteniendo los siguientes atributos:

Selected attributes:

1,5,23,25,30,36,41,44,45,51,53,117,120,123,129,136,139,145,163,174,176,179,188,18
9,194,202,286,287,288,307,309,328,329,330,331,332,333,335,342,344,353,358,374,37
6,378,380,382,402,408,421,422,423,424,429,434 : 55

Mean_ndsm

num

fetex_ RANGE3
fetex MEAN4
fetex_MAJORITY4
fetex MEAN_EDG
fetex_IDM

fetex CORRELAC
fetex SKEWNESS
fetex_RSF

fetex_SDT
FetexNDSM_MEAN1
FetexNDSM_MAX1
FetexNDSM_MAJORITY1
LiDar_Return 5 count

O 0O 0 OO0 OO0 o0 o o0 O o o o o
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LiDar_Elev maximum

LiDar_Elev stddev

LiDar_Elev AAD

LiDar_Elev P60

LiDar_Int maximum

LiDar_Int mode

LiDar_Int CV

LiDar_Int LCV

LiDar_Int L skewness

LiDar_Int P20

LiDar_Int P80

Sentinel2_B5_19 K_B5_JUN1_2019
Sentinel2_B5_19 L_B5 JUN2_2019
Sentinel2_B5_19 M_B5_JUL1_2019
Sentinel2_B6_19 | B6_MAY1_2019
Sentinel2_B6_19 _K_B6_JUN1_2019
Sentinel2_B7 19 G_B7 ABR1 2019
Sentinel2_B7_19_H_B7_ABR2_2019
Sentinel2_B7_19 |_B7_MAY1_2019
Sentinel2_B7 19 J B7_MAY2 2019
Sentinel2_B7_19_K_B7_JUN1_2019
Sentinel2_B7 19 L B7 JUN2 2019
Sentinel2_B7_19_N_B7_JUL2_2019
Sentinel2_B7_19 _U_B7_NOV1_2019
Sentinel2_B7 19 X B7_DEC2_ 2019
Sentinel2_B8_19 | B8 MAY1_2019
Sentinel2_ B8 19 N B8 JUL2 2019
Sentinel2_B11_19 _G_B11_ABR1_2019
Sentinel2_B11_19 | B11_MAY1_2019
Sentinel2_B11_19 K_B11 JUN1_2019
Sentinel2_B11_19 M_B11_JUL1_2019
Sentinel2_B11 19 O B11 AGO1 2019
Sentinel2_B12 19 L B12 JUN2 2019
Sentinel2_B12_19 R_B12_SEP2_2019
Sentinel2_NDVI_19_H_NDVI_2019ABR2
Sentinel2_NDVI_19 |_NDVI_2019MAY1
Sentinel2_NDVI_19_J_NDVI_2019MAY2
Sentinel2_NDVI_19_K_NDVI_2019JUN1
Sentinel2_NDVI_19 _P_NDVI_2019AG02
Sentinel2_NDVI_19_U_NDVI_2019N0OV1

0 0O o0 0o 00 o o o o0 o o o o o o o o o o o o0 o o o o o o o o o o o o0 o o o o o

Realizando esta clasificacion junto al atributo nominal del modelo, se ha conseguido
mejorar la fiabilidad un poquito.
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 707 73.8767 %
Incorrectly Classified Instances 250 26.1233 %
Kappa statistic 0.5959
Mean absolute error 0.1086
Root mean squared error 0.226
Relative absolute error 56.1859 %
Root relative squared error 72.7598 %
Total Number of Instances 957
Con su propia matriz de confusion
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
28 16 10 0 0 1 18 NBB
0 444 40 0 2 0 2 ARB
6 38 152 0 8 2 6| MAT2
0 26 7 2 0 0 0 SB3
3 0 15 0 42 0 0| MAT1
8 5 4 0 0 7 6 GRC
12 10 5 0 0 0 32 GR

Figura 60.- Matriz de confusién usando todos los poligonos y una seleccion de atributos

El segundo método de mejora ha sido tratando de limitar el nimero de poligonos de
las clases con mayor numero a los 50 primeros. Se ha realizado una copia del fichero y
eliminado de los dos mayores grupos todos los poligonos excepto los 50 primeros. Luego se ha
realizado una clasificacidn con todos los atributos y se ha podido ver como la fiabilidad ha
bajado en comparacidn a cuando se usaban todos los poligonos.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
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Correctly Classified Instances 241 67.507 %

Incorrectly Classified Instances 116 32.493 %

Kappa statistic 0.6159

Mean absolute error 0.1477

Root mean squared error 0.2558

Relative absolute error 61.052 %

Root relative squared error 73.5543 %

Total Number of Instances 357

Y su matriz de confusion
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
48 0 0 2 0 0 0 NBB

0 32 2 1 18 5 ARB
2 8 15 0 0 5 0| MAT2
0 0 50 3 7 0 SB3
2 1 1 3 35 4 4  MAT1
8 24 1 2 33 2 GRC
2 0 0 3 0 28 GR

Figura 61.- Matriz de confusion usando todos los atributos y un limite de 50 poligonos por método

Se ha intentado hacer una seleccién de atributos también al csv con las limitaciones
para ver como mejoraba el resultado. Se ha vuelto a usar el evaluador CFS Subset Evaluator y

el método de Best First:

Selected attributes:

1,5,12,15,27,30,36,50,75,156,168,227,286,306,307,320,331,332,365,398,421,425,429,430,434

125

Mean_ndsm
num
fetex_ MAJORITY1
fetex_MIN2
fetex_MIN4

fetex_MAJORITY4

fetex MEAN_EDG

fetex_RVF

VHDesSeg2019 M_VHdes 2019MAY1

0O O 0O O 0O 0 O O
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LiDar_Elev PO5

LiDar_Elev P95
Sentinel2_B2 19 U B2 NOV1 2019
Sentinel2_B5_19_K_B5_JUN1_2019
Sentinel2_B6_19 H_B6_ABR2_2019
Sentinel2_B6 19 | B6_MAY1 2019
Sentinel2_B6_19 W_B6_DEC1_2019
Sentinel2_B7_19 J B7_MAY2_2019
Sentinel2_B7_19_K_B7_JUN1_2019
Sentinel2_B8_19 U_B8_NOV1_2019
Sentinel2_B12 19 H B12 ABR2 2019
Sentinel2_NDVI_19_H_NDVI_2019ABR2
Sentinel2_NDVI_19 L _NDVI_2019JUN2
Sentinel2_NDVI_19 _P_NDVI_2019AG02
Sentinel2_NDVI_19_Q_NDVI_2019SEP1
Sentinel2_NDVI_19 _U_NDVI_2019NOV1

O O 0O OO0 OO o0 O o0 O O 0 OO 0 O

Y se ha realizado la clasificacién con estos atributos, demostrando que hay una cierta
mejora, pero que no es tan bueno como los resultados obtenidos con el fichero sin limitacion.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 258 72.2689 %
Incorrectly Classified Instances 99 27.7311 %
Kappa statistic 0.6717

Mean absolute error 0.1254

Root mean squared error 0.2345

Relative absolute error 51.8129 %

Root relative squared error 67.4227 %

Total Number of Instances 357
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Y su matriz de confusion

NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
49 0 0 1 0 0 0 NBB
0 36 1 0 1 20 1 ARB
0 5 18 0 1 6 0 MAT2
0 0 0 53 1 6 0 SB3
4 0 0 1 38 4 3 MAT1
2 24 | = 36 3 GRC
0 0 0 2 4 1 28 GR

Figura 62.- Matriz de confusion usando una seleccidn de atributos y un limite de 50 poligonos por método

Por lo que, como resultado final, se ha obtenido el método con mayor fiabilidad. Con
un 73.8767 %, el modelo seleccionado sera el del fichero .csv no limitado, pero con la seleccidn
de atributos realizada.

© Wek
[ Preprocess l Classify I Cluster T Associate T Select attributes TVisuaIize ]

Classifier

| Choose JRandomForest-P 100-1 100 -num-slots 1-K0-M 1.0-V0.001-S 1

& Classifier evaluation options X
Test options
-~
, | & Output model O R
@ == ratmg o=t 1,000 1,000 1,000 0,915 3
- [ pp 5 4 . .0 . SHp,
O Supplied test set Set [J Output models for training spiits h,000 1,000 1,000 0,830 sH|
o 1,000 1,000 1,000 0,725 s5
O Cross-validation  Folds 10 (V] Output per-class stats h, 000 1,000 0,997 0,299 NB
() Percentage split % . i, 000 1,000 1,000 0,780 GR}
| L] Output entropy evaluation measures 1,000 1,000 1,000 0,996 GR]
More of 1,000 1,000 1,000 0,859 GR
| ) output confusion matrix h,000 1,000 0,996 0,418
(Nom) modelo v | () Store test data and predictions for visualization
Start Stop (V] Collect predictions for evaluation based on AUROC, etc. n o <-- classified as
Stc
L—J J 0 0| a = TUS
Result list (right-click for opti [ Error plot point size proportional to margin P 01| b=rTU3
| O 0] c=rTU2
04:11:01 - trees.RandomForest Output predictions | Choose | Null o 0| d = TUl
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Figura 63.- Ventana de modificacidn del output de la prediccién




Ya solo queda realizar la clasificacién training set con este modelo obtenido, y exportar
los resultados de todos los poligonos clasificados con su nueva clasificacidn a un fichero csv
desde la opcion de output predictions en “More Options”, especificando la ruta de salida del
fichero. Luego ese fichero se subira a un proyecto QGIS junto con el fichero shape de los 900
poligonos, se realizara una unién entre ambos (para realizarla, primero se ha unido el fichero
resultado con el fichero de atributos original usando la clasificacidén antigua como punto en
comun y luego se ha unido al fichero shape). Se realiza una simbologia con la nueva
clasificacidn y se ha obtenido el resultado de manera visual.

4 -RESULTADOS
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Figura 64.- Resultado visual de los poligonos ya clasificados

Al final, como ya se ha mencionado, se ha elegido el modelo obtenido de la agrupacion
de modelos en grupos grandes, sin limite en la cantidad de poligonos por grupo, y realizando
una seleccion de los atributos mas importantes. Esto nos da un porcentaje de fiabilidad del
73.88%. Aunque si lo comparamos con el porcentaje de fiabilidad del método con el mismo
fichero, pero sin la realizacién de la seleccion de datos, se puede comprobar que no hay una
diferencia significativa en la fiabilidad de ambos, dando un resultado del 73.46%.

Por su parte, aunque se intentaba conseguir un mejor resultado al limitar el nimero de
poligonos por grupo, debido a la gran disparidad en la cantidad de poligonos entre los grupos
mas grandes con los grupos mas pequefios, se ha podido comprobar que esto solo baja la
fiabilidad del resultado final, mucho mas si se usan todas las variables (un 67.51%) que si se
realiza una seleccion igual al ejemplo anterior (72.27%).

Limitando Sin Limitar
Con Seleccior] 72.27% 73.88%
Sin Seleccion 67.51% 73.46%

Figura 65.- Resultados de las 4 mejores clasificaciones



5.-CONCLUSIONES

El plano del modelo de combustidon tiene como objetivo ser otro punto, con bastante
importancia, que permita al entendimiento del comportamiento de un fuego y ayude a saber
reaccionar ante él, sea priorizando una zona por su tipo de vegetacion ante otra, conociendo
como avanzara el incendio...

Con un valor de fiabilidad del 73.88%, este modelo y manera de trabajo se confirma
como una manera viable para poder usarse en lugar de los métodos tradicionales,
expandiéndolo a mas poligonos de la Sierra del Espadan o incluso otras zonas de estudio. Las
ventajas que tiene sobre el método de trabajo tradicional, por su parte, son bastante
importantes. Nos encontramos primero ante una ventaja econdmica, debido a que todos los
datos y la mayoria de los softwares a utilizar son de uso publico, y no hacen falta instrumentos
de gran valor para obtener los datos. También hay una ventaja de tiempo y sencillez con este
método, ya que nos evita tener que desplazarnos durante dias a la zona de estudio para la
toma de datos (que también puede llevar a sus propios errores).

Son ventajas considerables a la hora de comparar métodos de trabajo cuya fiabilidad y
resultado no se llevan una diferencia tan grande como para decir que uno es claramente mejor
que el otro. Ademas, el propio método de trabajo de este proyecto se le podrian aplicar ciertas
mejoras para intentar conseguir un mejor resultado.

Uno de los problemas que se han encontrado en este trabajo desde el comienzo ha
sido la disparidad entre la cantidad de poligonos pertenecientes a cada clase de
combustibilidad en la zona de trabajo, debido sobre todo a la zona. Limitar los grupos mas
grandes no ha sido una solucién, puesto que bajaba la fiabilidad del resultado, por lo que se
podria realizar es un aumento al nUmero de muestras de las clases menos representadas.

También se podria buscar alin mas tipos de caracteristicas a los usados para intentar
conseguir una clasificacidn mas precisa. Buscar atributos relevantes que no se consideren
repetidos o innecesarios con los ya usados en este proyecto. Incluso la obtencién de datos con
mayor precisidon seria una ayuda a este proyecto, como unos datos LiDAR con mayor densidad
a los usados (0.5 puntos por metro cuadrado).

También se deberia analizar cualquier posible error realizado en la clasificacion actual
con mayor intensidad, haciendo revisiones que no se han podido realizar en este proyecto. Un
ejemplo de esto es la comprobacidn de la calidad de los datos iniciales, como la cartografia
inicial descargada o la clasificacién de combustibilidad original. Una forma para realizar esto
podria ser una visita de campo a la zona para la comprobacion de datos (a diferencia del
método tradicional donde se deben realizar varias visitas y se hace la toma de datos, aqui es
una comprobacidn). Realizando este tipo de mejora, se podria conseguir incluso una mejor
clasificacidn, confirmando aldn mas las ventajas de este método de trabajo al tradicional.
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7.-ANEXOS

ANEXO 1.- IMPORTANCIA DE CADA UNO DE LOS TIPOS DE ATRIBUTOS

Como hemos visto con anterioridad, cada grupo de variables ha sido obtenida de una
manera distinta, sea por Fetex, por Google Earth Engine o por Fusion. Cada grupo de atributos,
ademas, tiene un nivel de importancia propio en la clasificacién. Teniendo en cuenta esta
diferencia de relevancia entre grupos de atributos, se ha decidido buscar a continuacién
cuanto aporta cada grupo de atributos.

Para realizar esto, se ha realizado una clasificacién con los modelos de combustion,
usando Unicamente un tipo de atributos en cada ocasion (Fetex, LiDAR, Bandas...). El nivel de
fiabilidad de cada uno nos indicard la relevancia que ha tenido el atributo en la clasificacidn
global respecto al resto de atributos. Como nos basamos en el método con mejor resultado
(usando el fichero de atributos sin limitacién del nimero de poligonos por modelo y una
seleccidn de atributos), podemos descartar los atributos correspondientes a la retrodispersion
en las polarizaciones VV y VH, las bandas 2, 3 y 4 obtenidas de Google Earth Engine, y los
atributos de la Cota Media, Pendiente Media y Orientacidon Media. Esto es debido a que
ninguno de estos atributos fue usado en la clasificacién basada en la seleccion de atributos.

Fetex

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 655 68.4431 %
Incorrectly Classified Instances 302 31.5569 %
Kappa statistic 0.4939

Mean absolute error 0.134

Root mean squared error 0.2496

Relative absolute error 69.3026 %

Root relative squared error 80.3799 %

Total Number of Instances 957

=== Detailed Accuracy By Class ===
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

ROC Area PRC Area Class

0,247 0,034 0,375 0,247 0,298 0,259 0,828 0,299 NBB
0,928 0,292 0,768 0,928 0,840 0,654 0,909 0,901 ARB
0,646 0,123 0,598 0,646 0,621 0,509 0,868 0,682 MAT2
0,057 0,000 1,000 0,057 0,108 0,235 0,885 0,438 SB3
0,433 0,013 0,684 0,433 0,531 0,521 0,931 0,570 MAT1
0,233 0,009 0467 0,233 0,311 0,315 0,860 0,329 GRC
0,203 0,026 0,343 0,203 0,255 0,228 0,922 0,329 GR
Weighted Avg. 0,684 0,182 0,668 0,684 0,652 0,531 0,893 0,715
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
18 23 17 0 1 13|NBB
6 453 28 0 1 0|ARB
4 56 137 0 11 2 2|MAT2
0 25 8 2 0 0 0|sB3
3 2 27 0 26 0 2|MAT1
4 9 4 0 0 7 6|GRC
13 22 8 0 0 4 12|GR
fetexNDSM
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 632 66.0397 %
Incorrectly Classified Instances 325 33.9603 %
Kappa statistic 0.4563
Mean absolute error 0.1346
Root mean squared error 0.2558
Relative absolute error 69.6423 %
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Root relative squared error 82.3766 %

Total Number of Instances 957

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,151 0,029 0,297 0,151 0,200 0,167 0,775 0,243 NBB
0,916 0,264 0,783 0,916 0,844 0,664 0,907 0,888 ARB
0,670 0,179 0,516 0,670 0,583 0,451 0,855 0,617 MAT2
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,821 0,187 SB3
0,350 0,018 0,568 0,350 0,433 0,418 0,927 0,521 MAT1
0,133 0,003 0,571 0,133 0,216 0,266 0,788 0,287 GRC
0,119 0,026 0,233 0,119 0,157 0,128 0,814 0,260 GR
Weighted Avg. 0,660 0,179 ? 0,660 ? ? 0,874 0,672
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
11 19 32 0 4 0 7|NBB
4 447 33 0 1 0 3|ARB
5 47 142 0 8 0 10| MAT2
0 31 4 0 0 0 o|sB3
5 3 29 0 21 1 1|MAT1
3 9 10 0 2 4 2|GRC
9 15 25 0 1 2 7|GR
LiDAR

=== Stratified cross-validation ===
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 642 67.0846 %
Incorrectly Classified Instances 315 32.9154 %
Kappa statistic 0.4785

Mean absolute error 0.128

Root mean squared error 0.2495

Relative absolute error 66.1975 %

Root relative squared error 80.3375 %

Total Number of Instances 957

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,247 0,034 0,375 0,247 0,298 0,259 0,830 0,292 NBB

0,912 0,269 0,779 0,912 0,840 0,655 0,913 0,911 ARB

0,646 0,132 0,583 0,646 0,613 0,497 0,872 0,688 MAT2

0,029 0,004 0,200 0,029 0,050 0,063 0,918 0,284 SB3

0,350 0,025 0,488 0,350 0,408 0,381 0,924 0,479 MAT1

0,033 0,004 0,200 0,033 0,057 0,070 0,807 0,190 GRC

0,322 0,035 0,380 0,322 0,349 0,311 0,874 0,379 GR

Weighted Avg. 0,671 0,173 0,623 0,671 0,638 0,512 0,893 0,709

=== Confusion Matrix ===
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NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
18 25 13 0 1 15|NBB
7 445 28 2 0 3|ARB
4 45 137 2 16 1 7|MAT2
0 27 7 1 0 0 0|sB3
6 4 28 0 21 1 0|MAT1
3 11 8 0 1 6|GRC
10 14 14 0 1 19|GR
Banda 5
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 664 69.3835 %
Incorrectly Classified Instances 293 30.6165 %
Kappa statistic 0.5231
Mean absolute error 0.1264
Root mean squared error 0.2458
Relative absolute error 65.4045 %
Root relative squared error 79.1606 %
Total Number of Instances 957
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,329 0,046 0,369 0,329 0,348 0,298 0,867 0,365 NBB
0,910 0,213 0,816 0,910 0,860 0,703 0,917 0,909 ARB
0,675 0,134 0,588 0,675 0,629 0,516 0,867 0,677 MAT2
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0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,889 0,332 SB3
0,550 0,026 0,589 0,550 0,569 0,542 0,933 0,547 MAT1
0,067 0,002 0500 0,067 0,118 0,174 0,906 0,302 GRC
0,305 0,030 0,400 0,305 0,346 0,312 0,906 0,372 GR
Weighted Avg. 0,694 0,146 °? 0,694 ? ? 0,901 0,720
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
24 9 17 0 6 0 17|NBB
3 444 38 0 2 0 1|ARB
7 46 143 0 12 0 4|MAT2
0 29 6 0 0 0 0|sB3
6 1 19 0 33 0 1|mMAT1
9 6 8 0 1 2 4|GRC
16 9 12 0 2 2 18|GR
Banda 6
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 663 69.279 %
Incorrectly Classified Instances 294 30.721 %
Kappa statistic 0.5213
Mean absolute error 0.1254
Root mean squared error 0.2434
Relative absolute error 64.8741 %
Root relative squared error 78.3689 %
Total Number of Instances 957
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

ROC Area PRC Area Class

0,356 0,045 0,394 0,356 0,374 0,326 0,857 0,330 NBB
0,908 0,224 0,808 0,908 0,855 0,691 0,920 0,912 ARB
0,670 0,126 0,602 0,670 0,634 0,524 0,881 0,694 MAT2
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,871 0,286 SB3
0,350 0,018 0,568 0,350 0,433 0,418 0,944 0,591 MAT1
0,400 0,008 0,632 0,400 0,490 0,490 0,940 0,477 GRC
0,322 0,036 0,373 0,322 0,345 0,307 0,927 0,370 GR
Weighted Avg. 0,693 0,149 °? 0,693 ? ? 0,907 0,729
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
26 16 11 0 0 17|NBB
2 443 41 0 1 1|ARB
6 43 142 0 13 2 6| MAT2
0 30 5 0 0 0|sB3
5 1 32 0 21 0 1|MAT1
4 4 3 0 12 7|GRC
23 11 2 0 4 19[GR
Banda 7
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 670 70.0104 %
Incorrectly Classified Instances 287 29.9896 %
Kappa statistic 0.5321
Mean absolute error 0.1251
Root mean squared error 0.2425
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Relative absolute error 64.7339 %
Root relative squared error 78.075 %
Total Number of Instances 957

Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,342 0,044 0,391 0,342 0,365 0,317 0,856 0,332 NBB
0,914 0,224 0,809 0,914 0,859 0,698 0,916 0,899 ARB
0,684 0,117 0,625 0,684 0,653 0,550 0,884 0,703 MAT2
0,000 0,000 *? 0,000 ? ? 0,838 0,266 SB3
0,383 0,014 0,639 0,383 0,479 0,470 0,948 0,644 MAT1
0,267 0,006 0,571 0,267 0,364 0,378 0,944 0,479 GRC
0,390 0,041 0,383 0,390 0,387 0,346 0,931 0,394 GR
Weighted Avg. 0,700 0,147 ? 0,700 ? ? 0,905 0,729
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
25 16 11 0 2 0 19|NBB
2 446 35 0 2 1 2|ARB
8 42 145 0 9 1 7|MAT2
0 29 6 0 0 0 o|sB3
4 2 31 0 23 0 o|MAT1
5 0 0 8 9|GRC
20 10 0 0 4 23|GR
Banda 8
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 674 70.4284 %
Incorrectly Classified Instances 283 29.5716 %
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Kappa statistic 0.537

Mean absolute error 0.126

Root mean squared error 0.2434
Relative absolute error 65.1701 %
Root relative squared error 78.3883 %
Total Number of Instances 957

Detailed Accuracy By Class ===
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,384 0,043 0,424 0,384 0,403 0,357 0,847 0,336 NBB
0,912 0,232 0,803 0,912 0,854 0,688 0,915 0,904 ARB
0,693 0,121 0,620 0,693 0,655 0,551 0,883 0,692 MAT2
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,845 0,294 SB3
0,400 0,014 0,649 0,400 0,495 0,485 0,939 0,629 MAT1
0,300 0,008 0,563 0,300 0,391 0,397 0,948 0,450 GRC
0,356 0,029 0,447 0,356 0,396 0,364 0,923 0,430 GR
Weighted Avg. 0,704 0,151 °? 0,704 ? ? 0,903 0,731
Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
28 16 12 0 2 2 13|NBB
2 445 37 0 1 1 2|ARB
9 43 147 0 9 0 4| MAT2
0 29 6 0 0 0 o|sB3
4 2 30 0 24 0 o|mAT1
6 6 7] 0 0 9 7|GRC
17 13 3 0 1 4 21|GR
Banda 11




=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 656 68.5475 %
Incorrectly Classified Instances 301 31.4525 %
Kappa statistic 0.5089

Mean absolute error 0.1218

Root mean squared error 0.2422

Relative absolute error 63.0276 %

Root relative squared error 77.9815 %

Total Number of Instances 957

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,288
0,904
0,656
0,000
0,550
0,033
0,356

Weighted Avg.

0,040
0,224
0,145
0,000
0,032
0,002
0,024

0,685

0,375 0,288 0,326 0,281 0,843 0,326
0,808 0,904 0,853 0,687 0,928 0,925
0,563 0,656 0,606 0,485 0,878 0,691
? 0,000 °? ? 0,915 0,447 SB3
0,532 0,550 0,541 0,510 0,950 0,640
0,333 0,033 0,061 0,097 0,901 0,239
0,488 0,356 0,412 0,38 0,878 0,372

0,153 °? 0,685 °? ? 0,907 0,737

=== Confusion Matrix ===
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ROC Area

PRC Area Class

NBB

ARB

MAT2

MAT1

GRC

GR



NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
21 11 20 0 10 0 11|NBB
2 441 41 0 1 1 2|ARB
5 47 139 0 16 0 5|MAT2
0 27 8 0 0 0 0|sB3
6 0 21 0 33 0 0|MAT1
7 9 7 0 2 1 4|GRC
15 11 11 0 0 1 21|GR
Banda 12
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 671 70.1149 %
Incorrectly Classified Instances 286 29.8851 %
Kappa statistic 0.5342
Mean absolute error 0.1219
Root mean squared error 0.242
Relative absolute error 63.0445 %
Root relative squared error 77.9215%
Total Number of Instances 957

=== Detailed Accuracy By Class
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

ROC Area PRC Area Class

0,288 0,024 0,500 0,288 0,365 0,342 0,852 0,381 NBB
0,906 0,211 0,817 0,906 0,859 0,701 0,926 0,926 ARB
0,698 0,146 0,576 0,698 0,631 0,517 0,873 0,684 MAT2
0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 -0,006 0,902 0,354 SB3
0,650 0,028 0,609 0,650 0,629 0,604 0,958 0,697 MAT1
0,067 0,005 0,286 0,067 0,108 0,125 0,882 0,267 GRC
0,322 0,029 0422 0,322 0,365 0,333 0,876 0,371 GR
Weighted Avg. 0,701 0,146 0,656 0,701 0,671 0,560 0,905 0,741
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
21 8 24 0 6 0 14|NBB
2 442 40 1 1 1 1|ARB
2 42 148 0 13 0 7|MAT2
0 27 8 0 0 0 0|sB3
4 0 17 0 39 0 0|MAT1
4 10 7 0 3 2 4|GRC
9 12 13 0 2 4 19|GR
Calculo NDVI
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 670 70.0104 %
Incorrectly Classified Instances 287 29.9896 %
Kappa statistic 0.5334
Mean absolute error 0.1219
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Root mean squared error 0.242
Relative absolute error 63.0565 %
Root relative squared error 77.9369 %
Total Number of Instances 957

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,260 0,026 0,452 0,260 0,330 0,304 0,848 0,356 NBB
0,900 0,224 0,807 0,900 0,851 0,682 0,915 0,913 ARB
0,703 0,126 0,613 0,703 0,655 0,550 0,884 0,729 MAT2
0,000 0,002 0,000 0,000 0,000 -0,009 0,869 0,252 SB3
0,617 0,025 0,627 0,617 0,622 0,597 0,968 0,743 MAT1
0,167 0,009 0,385 0,167 0,233 0,238 0,903 0,402 GRC
0,356 0,037 0,389 0,356 0,372 0,333 0,883 0,319 GR
Weighted Avg. 0,700 0,148 0,657 0,700 0,673 0,558 0,903 0,743
=== Confusion Matrix ===
NBB ARB MAT2 SB3 MAT1 GRC GR
19 14 13 1 7 0 19|NBB
2 439 40 1 2 1 3|ARB
4 47 149 0 9 1 2|MAT2
0 27 7 0 1 0 o|sB3
2 0 21 0 37 0 o[mAaT1
5 5 4 0 2 5 9|GRC
10 12 9 0 1 6 21|GR

El valor de fiabilidad mas alto entre todos los atributos es el correspondiente a la Banda 8 con
un porcentaje del 70.4284 %.
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ANEXO 2.- PLANO
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