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Resumen

Este proyecto trata de mejorar la clasificaciénlate usos del suelo con imagenes
aéreas utilizando la mineria de datos. Para ellooseparan diferentes técnicas de
mineria de datos en clasificaciones de zonas usbgnperiurbanas, utilizando la
segmentacién de imagenes para poder separar lrendds objetos a clasificar. A
partir de los resultados obtenidos, se estudiaosigma de la agregacion y seleccion
de atributos para este tipo de imagenes, y sezaregllcomportamiento de los modelos
generados cuando se aplican a otras zonas geagréfin caracteristicas similares.

Palabras Clave:Mineria de datos, Teledeteccion, Clasificacion ievées
aéreas, LIDAR, Seleccidn atributos, Test WilcoX@aka.

Abstract

This project tries to improve the land cover clfisaiion of aerial images using data
mining. A comparison of some data mining technigsegone so as to classify urban
and peri-urban areas, using the image segmeniatimmaer to differentiate the objects
that we want to classify. The next step is to as&lif adding and selecting attributes,
the classification accuracy can be improved. Rmalle investigate whether the
models that have been generated can classify ageegraphical area with similar
features.

Key Words:Data mining, Remote sensing, Aerial image classifio, LIDAR,
Attribute selection, Wilcoxon test, Weka.
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1. Introducciodn

La historia de la cartografia y la representaciénnthpas comenzd en los pueblos
primitivos que tuvieron una cierta forma de carddigr rudimentaria, expresada
muchas veces por lo que se podria llamar cartagrafimera: meros trazos
momentaneos en la arena, en tierra himeda u démertos. Esos trazos no eran mas
que una simple flecha indicadora entre dos pumesy son considerados como los
primeros esbozos cartograficos.

Tras estos primeros trazos se pasoé a dibujar dhasibabildnicas, hasta llegar a su
impresiébn en papel, o mas actualmente a su repaes@m digital, ofreciendo
infinidad de posibilidades, asi como poder compkatinformacion con otros usuarios.
Los mapas constituyen hoy una fuente importantisiensmformacion y una gran parte
de la actividad humana esta relacionada de unaadastna con la cartografia.

La adquisicibn de los datos para poder realizar n@pas también ha sufrido
importantes avances a lo largo de la historia. rSlaeantigiedad Unicamente era
necesaria la presencia del ojo humano para diksjawzos, méas tarde aparecieron los
instrumentos que permitian medir angulos y postagate también distancias, para
de esta manera introducir la geometria en el calcukpresentacion cartografica.

Esas técnicas han llegado hasta nuestros dias)geexresidad del ser humano de
extenderse hasta el cielo y el espacio han heaghapgreciesen otras técnicas como el
GNSS, la fotogrametria o la teledeteccion.

En este proyecto nos centramos en la teledetecgiadguisicién de informacion de
los objetos sin estar en contacto con ellos [2& permite clasificar elementos del
terreno a partir de imagenes, las cuales no sélmopcionan informacion visible, sino
también de otras zonas del espectro electromagnétitrarrojo cercano, térmico,
etc.), facilitando asi la clasificacién. Al no gsezcesario estar en contacto con los
objetos, la teledeteccion es de gran utilidad phmartografiado de otros planetas o
zonas no accesibles.

Como resultado se pueden obtener mapas de usasialel 0 deteccidn de objetos
presentes sobre el terreno.

La clasificacion de imagenes por parte de un e@pest una tarea larga y costosa.
Estos problemas son bien conocidos en el ambilasibases de datos en los que el
enorme volumen de informacién de que disponen figanizaciones ha motivado la
aparicion de la mineria de datos. Estos datos gonamtia valiosa informacion que
puede ser utilizada para la toma de decisioneaqgees es dificil de extraer por los
expertos humanos (pudiendo pasar por alto alguetadiek), e incluso por las técnicas
estadisticas clasicas de analisis de datos.

Es por eso que la alternativa es la utilizaciétadwineria de datos, una disciplina que
propone el uso de técnicas de aprendizaje autangiara la extraccion de
conocimiento en bases de datos.



A pesar de la utilidad de la mineria de datos esidsificacion de imagenes, muchas
veces ésta no se tiene en cuenta y se utilizaificdal®res basados en otras técnicas
que vienen por defecto en los diferentes softwaleeionados con la teledeteccion.

La finalidad de este proyecto es poder realizarestudio mas completo de las
posibilidades que nos ofrece la mineria de datea |zaclasificacion de imagenes
aéreas o satélite.

La zona de estudio se centrard en una zona urbpeauwbana costera con elementos
geograficos tipicos de la zona mediterranea.

Para dividir la imagen en diferentes objetos o grdp pixeles, donde cada uno de
ellos correspondera con una instancia, se usamnadifsis orientado a objetos de la
imagen, mas concretamente se aplicara una segndentdonde la Unica informacion
introducida es la propia imagen y un coeficienteedeala que segun su valor ira
unificando o dividiendo los diferentes segmentos.

Se trabajara con diferentes resoluciones espa¢agsl y 2 metros) y en cada una de
ellas se analizara qué clasificador realiza unanugsificacion.

Por consiguiente, los objetivos concretos del priwyson:

» Estudiar qué atributos son més significativos pe@asificacion de imagenes,
para ello:

o Definiremos nuevos atributos que aporten una indgiém extra a los
atributos iniciales obtenidos por la segmentaci@m, la finalidad de
mejorar la precision de la clasificacion.

0 Realizaremos una seleccién de atributos con obeteducir el ruido,
teniendo en cuenta la correlacion entre los miscaosel animo de
disminuir el tiempo de célculo y dar robustez antaslelos.

e Estudiar y comparar diferentes técnicas de aprejgdiautomatico para
determinar, si es posible, qué clasificador realiza mejor clasificacion.

e Analizar la adaptabilidad del modelo aprendido, desir, estudiar si el
entrenamiento realizado en una zona A puede d&adb en una zona B de
caracteristicas similares - para trabajar en zpaascidas con un modelo ya
construido y que puede ser actualizado, ahorraneldsabajo de seleccién de
la muestra de entrenamiento.

Con este proyecto se pretende conseguir el claddicmas preciso en este tipo de
entornos mediterraneos, mejorando asi lo maximoiblgodos resultados de
clasificacién de la zona de estudio con unas clagsisas.

Las aplicaciones de toda esta informacion clasifigaueden ser muy variadas, siendo
la fundamental la de actualizar la cartografia teradde media y alta resolucion,
pudiéndose emplear conjuntamente con otra infodnacomo la del Catastro para
detectar automaticamente construcciones ilegalesjaite la posibilidad a un



ayuntamiento de hacer estudios de la superfidieada para cada uno de los usos, o
simplemente disponer de la imagen con los difesamges del suelo.

Para poder llevar a cabo este trabajo se ha divididnemoria en 9 capitulos, siendo
el primero de ellos esta introduccion.

En el Capitulo 2 se revisa el estado del arte ptasdo aquellas aproximaciones mas
relacionadas con nuestra propuesta como son l@stetacionados con datos LiDAR,
la teledeteccion, y la mineria de datos utilizanl¢éaeclasificacion de imagenes.

En el tercer capitulo se define el plan de tragdgometodologia seguida en este TFM.
En el Capitulo 4 se nombran algunos conceptos geailizados en el TFM y se
realiza una descripcién del marco de trabajo coriirelde que el lector pueda
comprender todo el proyecto.

El Capitulo 5 describe todos los pasos realizadoa pl preprocesado de los datos
cartograficos y la posterior generacion de lassistinables.

El sexto capitulo explica el proceso que se haidegpara la generacion de los
diferentes modelos de mineria de datos y la utidradel test estadistico para hacer
un ranking con los diferentes clasificadores engusa

El Capitulo 7 se muestran los resultados obtenidssrealizar el estudio sobre los
clasificadores y los atributos, y la utilizacior thst estadistico como se explicaba en
el capitulo anterior.

El Capitulo 8 trata sobre la utilizacion de los elod generados en el capitulo anterior
para clasificar una nueva zona con caracteristdifeyentes, y comparar esta
clasificacion con la efectuada por un software aoimecomo es ENVI; que utiliza
los clasificadores KNN y SVM. En este capitulo sespntan la explicacion del
proceso y los resultados obtenidos.

En el Capitulo 9 se muestran las conclusiones ajlasse ha llegado tras haber
realizado el trabajo, los problemas que han apmredurante su realizacion, se da
respuesta a los objetivos planteados en la intmdinigy se mencionan unos posibles
trabajos futuros relacionados con éste que poddaimteresantes.



2. Antecedentes

Son muchos los trabajos que tienen en cuentawaiesde las técnicas de mineria de
datos dentro del campo de la cartografia, ya sea pasificar imagenes
aéreas/satélite u otro tipo de informacion cartilgad como es la clasificacion de
datos LiDAR (Light Detection And Ranging- que s@msores que miden la distancia
entre el propio sensor y un objetivo situado stduperficie por medio de un pulso
laser [4] desde aviones, obteniendo millones degsdinomando como atributos los
datos resultantes de estudiar cada punto con stnemas cercano [5].

En [6] y [7] se indica como los clasificadores ceneionales estadisticos, que se han
utilizado durante estas dos ultimas décadas, napapiados para la clasificacion del
suelo a partir de la combinacion de imagenes satédin informacion geogréfica, y
Unicamente se obtienen buenos resultados cuandiatos no tienen ruido o estan
normalizados. Sin embargo las técnicas de mineridatios mejoran la clasificacion
de las imagenes satélite [7], y sobre todo con garieion de las iméagenes
hiperespectrales, que son imagenes con gran cadmtélbandas (pueden tener mas de
200 bandas), ya que en este caso es necesari@atradragran cantidad de datos [8].

A las imégenes hiperespectrales también se le snmaueva generacion de sensores
SAR (Synthetic-Aperture Radar), que a partir de améena emite y recibe la
informacién en la longitud de onda del radar, oletetho una informacion diferente
segun el objeto con el que impacta. Estos sendai@n que haya gran cantidad de
imagenes en diferentes frecuencias, polarizacighesn diferentes resoluciones,
haciendo aumentar aiin mas la importancia de larfaide datos [8].

En [9] se efectia una comparaciéon mediante lafidasion de imagenes Landsat 5,
que tienen una resolucion espacial de 30 metrogindmétodo basado en técnicas
estadisticas convencionales como es el de maximasimglitud con otros
relacionadas con la mineria de datos, como sorrddss neuronales artificiales,
Random Forest o maquinas de vectores soporte (SUbY.resultados obtenidos
corroboran claramente las afirmaciones expuestdasgpérrafos anteriores, donde se
indica que la mineria de datos obtiene mejoredteekis que los métodos estadisticos
clasicos.

Una vez estd demostrada la eficiencia e importagheida mineria de datos para la
clasificacion de imagenes aéreas, ciertos articatwso [10] y [11] realizan una

comparacion entre diferentes clasificadores paradie¢ sus resultados, y cual de
ellos se comporta mejor. Las conclusiones obtersdasque los arboles de decision
son los que mejoran los resultados, frente a ldesraneuronales u otro tipo de
clasificadores. En los articulos encontrados, lamparacion entre clasificadores se
hace directamente analizando la precision obtepita, en ningln momento se aplica



un test estadistico, como se realiza en este TBM, goder afirmar que las diferencias
entre clasificadores son significativas y no soofide la aleatoriedad.

Aparte del estudio entre clasificadores tambiémeg importante saber como se va a
obtener la informacion a partir de la cual se vamtaenar los clasificadores, es decir,
los datos pueden extraerse de una imagen ya sebaipixel o por objetos, que
corresponderia con una agrupacién de pixeles;ititgo método se conoce como
orientado a objetos y dentro de éste los objetopusmen extraer a partir de
informacién vectorial (como puede ser con la infacitn parcelaria del Catastro) o
por segmentacion, en el que se va haciendo unpagén de los pixeles segln sus
valores radiométricos y un factor de escala dado.

En algunos articulos la clasificacién se realizével de pixel [12], en otros se hace
una comparacion entre la anterior y una orientaalgietos [14], pero en la mayoria de
los articulos consultados no se menciona si lafickasion se hace a nivel de pixel o
es orientada a objetos, aunque en algunos casas@ofi3] se puede deducir de qué
tipo es por los atributos que se utilizan: a nidel pixel se pueden extraer valores
puntuales como la elevacion, mientras que orientadbjetos se obtendran valores
medios de una region [14]. En [8] se menciona gaelasificaciones a nivel de pixel
hacen que el resultado sea poco legible, ya qda@nein efectsalt and pepperdonde
los pixeles de cada clase estan muy intercambigdos! contrario, las orientadas a
objetos clasifican grupos de pixeles dando un tadniiméas acorde con la realidad.
Las clasificaciones orientadas a objetos tambiéerhgue la clasificacion sea mucho
mas rapida, ya que al no trabajar con cada unosdgixeles sino con agrupaciones de
éstos, el numero de instancias disminuye en gratidaehaciendo posible trabajar
con zonas mas extensas 0 con mas atributos.

Otro punto importante es conocer qué atributosaseavutilizar para poder aprender
un modelo y posteriormente realizar una clasifizacEn la mayoria de los casos no
se citan los atributos utilizados, pero sin lugaduwda el que se utiliza mas
comunmente aparte de los originales es el NDVI[[B3] Este indice (Normalized
Difference Vegetation Index) es usado para estimaantidad, calidad y desarrollo
de la vegetacion con base a la medicidn [26], payue es un indice que aparte de
poder mostrar el estado de la vegetacion, es aaliscriminarla muy eficazmente
de otro tipo de objetos.

En [9] también se menciona la importancia de larmfcion textural, que representa
la variacion espacial del brillo de una imagen,ay utilizacion de este tipo de
informacién resulta interesante en paisajes meditepns, debido a la gran variedad y
fragmentacion de patrones espaciales.

En [14] también se menciona la importancia dezatildatos con informacion espacial
como pueden ser datos GIS (Geographic Informatistegs) como informacion
extra para mejorar la clasificacion. En este cado gue se refieren es a afadir
atributos como pueden ser el area o la forma dehjeto, ya que esto podria
diferenciar el agua de un rio (con una forma atdapael agua de un lago (con una
forma mas redondeada y ancha). No se hace mentidinguno de los articulos, pero



una informacion extra que seria posible obtenerhesramientas GIS y podria ser de
gran utilidad seria el estudio de vecindad de cédjieto, es decir, afiadir por ejemplo
como informacion que el “Mar” puede colindar conoobbjeto igual o con otro de
clase “Playa”.

Otro aspecto que se tiene en cuenta en este ThMsekeccion de atributos, la cual ha
sido uno de los mayores problemas en el campo rddiss de patrones [15]. El
namero de atributos puede reducirse sin llegarrdepeénformacion, lo que conlleva
una reduccion del tiempo empleado para realizaddsificacion, pudiendo incluso
mejorar la precision de la misma. También puederbayue cuando un clasificador
es utilizado en un problema con una gran cantigadagiables, se pueda observar el
efecto Hughes, que consiste en que la precisida dasificacion disminuye cuando
el nimero de atributos supera un limite dado, @guk una reduccion de los atributos
soluciona también este problema [16].

El método mas conocido para la reduccion de abthws el analisis de los
componentes principales, pero éste no mantienealobutos originales tras la
reduccion, sino que calcula una combinacién desejlono es adecuado para la
clasificacion de imagenes.

Otra manera de realizar la seleccion es con et Bages. Este es un buen indicador
para la seleccion de atributos, pero es dificienbt una expresion explicita y analitica,
por lo que aparecen las medidas de separabilidedolotienen resultados similares y
evitan este problema [17].

Dentro de las medidas de separabilidad existe fabBiia Jeffreys-Matusita, que
corresponde con el area no comun de las curvassttédbucion de probabilidad de
cada clase, siendo un buen criterio para la séleabe atributos en aplicaciones de
teledeteccion [18]. Un problema es que existertulifides a la hora de realizar una
evaluacion cuando la informacién no se distribuyendinera Gaussiana [17].

Aparte de estos métodos también existe una setedeid@tributos rapida y que esta
basada en una estrategia de optimizacion Greedlyg&# método no so6lo se basa en
la informacion mutua de los diferentes atributosncohacen las medidas de
separabilidad, sino que también tiene en cuentarglementariedad existente entre
ellos [17].

En este proyecto se utilizara el método Greedyojanbtros como Race y Genetic a
través del software Weka. Estos métodos proporconan calculo mas rapido,
obteniendo como resultado una seleccion de atshariginales, y sin restricciones en
cuanto a la distribucion de la informacion. Otréedincia es que la reduccion de
atributos se ha utilizado basicamente en clasific&s de imagenes hiperespectrales,
donde se habla de imagenes con mas de 200 bandssras que en este caso la
seleccidn se lleva a cabo en una imagen de 3 bangasomponen cerca de 70
atributos.

Un punto importante y que no ha sido abordado ewumo de los articulos
consultados es la incorporacion de nuevos atribgtes sean combinacion de otros
originales. Esta opcién la exploraremos en este aMjue como se observa en la



Figura 2.1, es posible que la combinacion de ddshlas ayude a discriminar mejor
una clase del resto (en este caso la clase repadassn rojo), donde se ve claramente
que los valores bajos de la variable representadaleeje Y se corresponden
Unicamente con esa clase. Por lo tanto, la incagiam de este nuevo atributo podria
mejorar considerablemente los resultados de |&#ickson.

Figura 2.1. Distribucion de las instancias con respecto a dasiables y
representadas segun la clase a la que pertenecen

Ya se ha comentado anteriormente que s6lo en Eléilase una comparacion entre
una clasificacién a nivel de pixel y otra orientaabjetos, pero en ningdn caso
menciona si cuando se hace la clasificacion ofilenta objetos las instancias se
ponderan. Como se vera mas adelante en este grpgeonderar las instancias cuando
se hace una clasificacion orientada a objetos gsimportante por el tamafio del
objeto. Cuando se realiza una clasificacion pixglkal todos tienen el mismo tamafio
0 peso, mientras que en la clasificacion orientdibjetos cada objeto tendra una
superficie diferente y, por ejemplo, no se puedgépagar un objeto de eon uno de
1000nf, por lo que es muy importante hacer una pondatama respecto al area.

También es importante hablar de las resoluciongacedes utilizadas. A diferencia
del proyecto que aqui se presenta, la mayoriatdeies realizados no trabajan con
imagenes de alta resolucion, sino que usan resolegiespaciales comprendidas entre
los 10 y 30 metros [13][14]; sOlo en [12] trabajeon imagenes de 1,5 metros de
resolucion.

Cuando se trabaja con imagenes de alta resoluaige &l problema contrario ya que
a veces este tipo de imagen nos ofrece mas dedallles que realmente necesitamos,
por lo que es interesante hacer un estudio pamer satalgunas clases se clasifican
mejor si la resolucion disminuye, ya que por ejerips sombrillas presentes en la
playa podrian homogeneizarse con la misma play@ramelo asi su clasificacion.



Por otro lado, tanto en [13] como en [19] realizzamo se comentaba al principio de
este apartado, una comparacion entre diferentsificdaores para un mismo conjunto
de datos, salvo que en este caso utilizan el mgrftware que se utilizar4 en este
proyecto, conocido como Weka.

Ninguno de los articulos consultados entra en ldetld como se han obtenido los
modelos estadisticos, salvo en [12] donde si quensmeciona que realizan 20
particiones para poder trabajar cond2@asetspara que los resultados obtenidos sean
estadisticamente mas robustos.

Como se puede observar hay muchos trabajos queorea la mineria de datos con
la clasificacion de imagenes aéreas, incluso mudirasu importancia. En este
proyecto se retomaran puntos presentes en losilagiconsultados pero desde otra
perspectiva. Se efectuard una comparacion entsficdalores y técnicas pero
aplicando un test estadistico, con el fin de padiemar qué clasificador y técnica
obtiene una mejor precisibn en la clasificacion,qye existe una diferencia
significativa con el resto; también se afadirdibatos GIS como el area o la forma
del objeto; y se incluiran otros aspectos no ptesesn los articulos consultados como
la ponderacion de las instancias segun su araéiadir nuevos atributos combinacion
de los originales, hacer una seleccion de atribatds exhaustiva, trabajar con clases
mas generales, con imagenes de alta resolucionm@tios), y emplear el modelo
obtenido para clasificar otra zona diferente perandiciones parecidas.



3. Plan de Trabajo Yy
Metodologie

En este apartado se indican las diferentes etaplsdjue se compone el proyect
qué orden siguen. El plan de trabajo esta claradifdgrenciado por tres etapas: e
primera se llevara a cabo el aprendizaje de difesemoelos usando divers:
técnicas de mineria de datos. En la segunda etaiptesitaran mejorar los resultac
obtenidos por los model, aplicando diversas técnicas de seleccién de abst
Finalmente, en la dltima etapa, analizaremos cormocemporta el Iodelo
seleccionado aplicandolo a una imagen de test ypamaremos los resultad
obtenidos con loglasificadores kNN y SVMque proporciona una herramie
comercial como es EN\

Para desarrollar estas etapas nos hemos basadanaematodologicestandar de
proyectos de mineria de datos. En este sentiddSk-DM (http://www.crisf-dm.org)
(CRossihdustry Standard Process for Data Mining) ea metodologia propuesta
un consorcio de empresas (inicialmente bajo una suierinicial de la Comisio
Eurgpea), incluyendo SPSS, NCR y DaimlerChrysler, paigestion de proyectos
mineria de datos. La difusion de este estdndardoaattisima y, al ser independiel
de la plataforma o herramienta, esté siendo utitizaor cientos de organizaciones
todo el mundo como guia para implantar programas denfai de datos. En Figura
3.1 se muestratas fases de dicho proceso para este TFM, que feeerthiiar
ligeramente del diagrama origi.

Preparacion
de los datos

Despliegue

Modelado

Evaluacion

Figura 3.1.Diagrama de la metodologia CRISP seguida en proyect(



La fase de preparacion de datos incluye la limpisgkeccion y transformacion de los
datos, con la construccion de un almacén de datosu caso, para utilizarse como
repositorio de datos en las siguientes fases.dhlteelo final de esta fase es una 0 mas
vistas minables, que incluyen todos los datos agls para cada modelo a aprender.

La fase de modelado es la que realmente apliceéédascas de modelado de mineria
de datos para obtener modelos y patrones a parfiosddatos. Para ello, se pueden
utilizar una o0 mas herramientas de modelado ya€ela cna de ellas, uno o mas tipos
de técnicas (arboles de decision, regresion limegtesion no lineal, series ARIMA,
redes neuronales, etc.).

La fase de evaluacion analiza la fiabilidad dertaxielos extraidos y selecciona los
mejores. La fase de evaluacion se suele basarceitaé como la validacion por

particidbn (entrenamiento y comprobacién) o en #asimas sofisticadas (validacion
cruzada o bootstrapping).

Finalmente, la fase de despliegue aplica los medeldraidos para la mejora de
procesos y toma de decisiones. Incluye tambiénlam gie monitorizacion y revision
de los modelos.

Como se ha comentado anteriormente, este proyeativisle en tres etapas o fases
que se describen a continuaciéon y se identifican s10 fase correspondiente en la
metodologia CRISP:

« Fase A: esta primera fase corresponde con la @eparde los datos. En ella
se realiza un tratamiento de los datos LIDAR parma la informacion pueda
ser incluida en la imagen para realizar la segroétade la misma. La
preparacion de los datos finaliza generando lams/iminables que seran
utilizadas en la siguiente fase.

» Fase B: la siguiente etapa es el modelado en ehgd&nte el software Weka
se realizan diferentes pruebas con las diferenttasvminables generadas
previamente. Estas pruebas consisten en un modeladolos atributos
originales, afiadiendo nuevos atributos, y realiaanth seleccion de atributos.
Esta fase finaliza aplicando un test estadistica pancluir qué clasificador y
prueba son los que obtienen un mejor resultadagmpwabajar con el modelo
generado en la siguiente fase.

» Fase C: la tltima fase corresponde con las fasesaleacion y despliegue en
la metodologia CRISP. La evaluacion se llevarale @plicando el modelo
generado en la fase anterior para clasificar umaanaona, y verificando los
resultados sobre un conjunto de test y la clasifica efectuada por un
software comercial como es ENVI. Y el despliegueesponde con el hecho
de emplear el modelo generado en esa nueva zdrebd.
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4. Algunos Conceptos Previos y
Descripcion del Marco de
Trabajo

4.1. Descripcion de  herramientas  software
utilizadas en el trabajo

En este proyecto se utilizardn cinco softwarescietedos con la cartografia y la
mineria de datos, donde tres de ellos son libréss yotros dos comerciales. Estos
softwares son Fusion, ENVI FX5, ArcGIS 10, Weka geK que se explican a
continuacion mas detenidamente.

Fusion [https://www.dataone.org/software-toolsusiidar-software] es un software

libre de visualizacion y con herramientas de aisatle datos LiDAR desarrollado por

el Silviculture and Forest Models Team, que es guipd de investigacion del US

Forest Service.

Esta herramienta permitira el visionado de los Zl&i®AR asi como su tratamiento,

identificando los puntos que corresponden conregrie y la posterior conversion de
los datos a un modelo para que pueda ser utilizachm una imagen y afiadirse como
una banda mas en la imagen aérea.

ENVI FX5 [http://www.exelisvis.com/] estd relaciad@ con el campo de la

teledeteccion y es un software comercial de prociesdo y analisis avanzado de
imagenes geoespaciales. Proporciona instrumensrzagios para explorar, preparar,
analizar y compartir la informacién extraida deottigo de imagenes.

En este proyecto muchos de los pasos que normarsergueden realizar con ENVI,
como la seleccién de muestras de aprendizaje dakdficacion de imagenes, se
realizaran con otros softwares como ArcGIS y Wekapectivamente. Asi pues, la
utilizacién de esta herramienta en este proyectesgard en la modificacion de las
resoluciones espaciales de las imagenes y endambh de los diferentes objetos de
la imagen por medio de la segmentacion con sugctgps atributos.

El tercer software que se utiliza es ArcGIS 10piMivww.esri.es/es/productos/arcgis/]
que estd relacionado con el campo GIS, es comeycias una plataforma de
informacidén que permite crear, analizar, almacgrdifundir datos, modelos, mapas y
globos en 3D, poniéndolos a disposicion de todssukuarios segun las necesidades
de la organizacion.

En el trabajo se empleara para la seleccion deistra de aprendizaje a partir de los
segmentos obtenidos con ENVI, para realizar cuatqoperacion espacial como
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puede ser una interseccion entre capas o recartéseds, o para la visualizacion de
los usos del suelo tras la clasificacion realizsmaWeka.

Para las tareas propias de la mineria de datosemear la suite Weka
[http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/], consisteateun conjunto de librerias JAVA
para la extraccion de conocimientos desde basdatds. Es un software que ha sido
desarrollado en la Universidad de Waikato (Nuevar#t#a) bajo licencia GPL lo cual
ha impulsado que sea una de las suites mas utiizzdel area en los Ultimos afios.
En el presente proyecto se utilizard Weka para ecanpos diferentes clasificadores,
estudiar qué nuevos atributos se pueden afiadalieareuna seleccidn de los mismos,
asi como clasificar con el modelo obtenido todeniagen de la zona de estudio, que
posteriormente puede ser visualizada con el saftwerGIS.

Por dltimo, Keel (Knowledge Extraction based on IHtionary Learning)
[http://Iwww .keel.es/] es un software de codigo gbien JAVA similar a Weka vy
desarrollado por seis grupos de investigacion edpsfiEste software permite evaluar
problemas de mineria de datos incluyendo regresjatasificaciones, agrupamiento,
etc. En este proyecto se utilizara para realizéestl estadistico de Wilcoxon, ya que
posee unos médulos que permiten su calculo.

4.2. Descripcion de los datos

En todo trabajo relacionado con la mineria de dietasalidad de los datos es muy
importante, ya que con ellos aprendera el modeia pader posteriormente hacer las
predicciones. Dependiendo de qué atributos se empén la descripcion de la
informacidn, su relacién entre ellos, asi como®uetacion, el resultado puede variar
en cuanto a precision.

En este proyecto los atributos utilizados para eedade las instancias (segmentos de
la imagen) son los que establece el software ENQA 27], los cuales se dividen en:
atributos espectrales, de textura y espaciales.

Més adelante se observard como estos atributosepussimbinarse entre si para
incrementar la precisidn, creando asi nuevos atrébu

A continuacién se menciona y se explica cada undosleatributos utilizados por
ENVI una vez efectuada la segmentacion de la imagen

« Atributos Espectrales:
Los atributos espectrales se obtienen para cadaeitas bandas introducidas en la

imagen. El valor del atributo se obtiene a pamidab valores que tienen los pixeles
que forman parte de dicho objeto. Entre los atobespectrales tenemos:
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- Media espectral (AVG): corresponde con la medialate valores de los
pixeles comprendidos dentro del objeto.

-  Méaximo espectral (MAX): es el valor maximo de logxgles que se
encuentran dentro del objeto.

- Minimo espectral (MIN): es el valor minimo de Idggles comprendidos en
el objeto.

- Desviacién tipica espectral (STD): correspondelaatesviacion tipica de los
valores de los pixeles del objeto.

+ Atributos de Textura:

Los atributos de textura también se calculan pada cna de las bandas de la imagen.
En una textura se busca una region de la imagerpmsenta propiedades locales
constantes, lentamente variables o aproximadarpeni@dicas.

El calculo se divide en dos procesos: en el prirseraplica a la imagen una ventana o
kernelcon un tamafio predefinido, donde los atributossguexplican a continuacion
son calculados para todos los pixeles en un vein#arnel y el resultado se le
asigna al pixel central. Una vecindakernel es una matriz de niameros que es
utilizada para calcular el valor del nuevo pixel fancién de los valores de sus
vecinos y el filtro empleado en la matriz. Estanmage desplaza por toda la imagen
de entrada, calculando Unicamente el valor dell gigetral y asignando el nuevo
valor a la imagen de salida. Normalmente el tandsitas matrices es de 3x3, 5x5 o
7X7 pixeles, aumentando el efecto del filtrado tmamayor sea el nimero [21].

El siguiente proceso es parecido al apartado antgia que los resultados obtenidos
se promedian segun los pixeles contenidos dentrobjito. Los atributos de textura
que ofrece ENVI son:

- Rango textura (TXRAN): corresponde con el intervddovalores de texturas
comprendidos dentro del objeto.

- Media textura (TXAVG): es el valor medio de lasttgas de los pixeles que
se encuentran dentro del objeto.

- Varianza textura (TXVAR): corresponde con la vazemxtraida a partir de
los valores de textura de pixeles comprendidos ebjeto.

- Entropia textura (TXENT): media de los valores dgapia de los pixeles que
se encuentran dentro del objeto, la cual es un indgizador de la distribucion
aleatoria de los valores de grises.

e Atributos Espaciales:

Por ultimo, los atributos espaciales se calculgardéir del poligono definido por el
propio objeto, por lo que no se necesita informadeé las diferentes bandas.

- Area (FX_AREA): corresponde con la superficie dgkto en las unidades en
las que el mapa se encuentra georreferenciadoafroente en metros.
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Longitud (FX_LENGTH): indica el perimetro del oljeen las unidades en
las que se ha georreferenciado el mapa, normalreantetros.
Compacidad (FX_COMPACT): es una medida de formadgdto que indica

Area

4 %
. . P ) b4 P
la compacidad del mismo, cuya férmula &s: /Longitud' Un circulo

. - 1 .1
seria lo mas compacto con un vaIm;@eIa de un cuadrado Serfe:.

Convexidad (FX_CONVEX): los poligonos pueden servexos o concavos.
Este atributo mide la convexidad del objeto, siemtimalor 1.0 cuando el

objeto es convexo y sin agujeros, y siendo menerlgd cuando es céncavo.

, Longitud
La férmula para obtener el valor e§-d—= P2 “on7er?

Longitud
Solidez (FX_SOLID): es una medida que comparaes éel poligono con el
area de una figura convexa envolviendo el poligdr.solidez para un

poligono convexo sin agujeros es igual a 1.0, masngue para un objeto

2 P Area
concavo es menor que 1.0. La formul : .
Area convexa

Redondez (FX_ROUND): es una comparacion entreeal del poligono con
el cuadrado del mayor diametro del poligono. El onajidmetro corresponde
con la longitud del mayor eje de un rectangulo goeuadra el poligono. La

, . . 4
redondez para un circulo es igual a 1, y para adrego es igual a La

2 i 4xArea
formula es—— — .
mxMaximo Didmetros?

Factor de forma (FX_FORMFAC): es una medida quepaomel &rea de un
poligono con el cuadrado del perimetro total. Ebwvpara un circulo es igual

. . . 4 A
a 1,y el valor para un cuadrado es igual laa férmula es igual g—————.
4 Perimetro

Elongacion (FX_ELONG): medida que calcula el ratidre el eje mayor del
poligono y el eje menor. Los ejes se obtienen elbngulo que encuadra al
poligono. La elongacion para un cuadrado es iguaDay el valor para un

P P Ej
rectangulo es mayor que 1.0. La formulaés—>".

Eje menor
Forma rectangular (FX_RECT_FI): muestra lo bien gaepuede ajustar el
poligono a un rectangulo. El atributo compara ehatel poligono con el area
del rectangulo que envuelve al mismo. El valor paraectangulo es igual a

1.0, mientras que para una forma no rectangulareg®r que 1.0. La féormula
Area

S:Eje Mayor+Eje Menor’
Direccion principal (FX_MAIN_DI): corresponde coh &gulo entre el eje
mayor y el eje de las X en grados sexagesimalegalat esta comprendido
entre los 0 y los 180 grados. 90 grados es unaditkre Norte/Sur y un valor
entre 0 y 180 es una direccion Este/Oeste.
Mayor longitud (FX_MAJAXLN): es la longitud del ejeayor del rectangulo
que encuadra al poligono. Las unidades de medidarstas que se encuentra
georreferenciado el mapa, siendo normalmente eroset
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- Menor longitud (FX_MINAXLN): es la longitud del ej@enor del rectdngulo
gue encuadra al poligono. Las unidades de medidarstas que se encuentra
georreferenciado el mapa, siendo normalmente eroset

- Numero de agujeros (FX_NUMHOLE): corresponde connémero de
agujeros que tiene el poligono.

- Area del agujero/Area Sélida (FX_HOLESOL): es dlorantre el area del
poligono y el area del contorno del poligono. Silgéto no tiene agujeros su

Area

valor sera igual a 1.0. La férmula e Fp——————

4.3. Descripcion de las técnicas de mineria de datos
utilizadas

Los modelos pueden ser de dos tipos: predictivodescriptivos. Los primeros
pretenden estimar valores futuros o desconocidogadables de interés, conocidas
como variables objetivo o dependientes, utilizaottos campos de la base de datos,
conocidos como variables independientes o preditiv

Sin embargo, los modelos descriptivos identificatrgnes que agrupan los datos,
sirviendo para explorar propiedades de los dateszados, no para predecir nuevos
datos.

Dentro de los modelos predictivos encontramos &sifatacion y la regresion,
mientras que el agrupamientolustering, las reglas de asociacion, las reglas de
asociacion secuenciales y las correlaciones seadatescriptivas.

La clasificacion es posiblemente la tarea masatila y consiste en que cada instancia
corresponde a una clase. Este atributo puede taiferentes valores discretos,
correspondiendo cada uno de ellos a una clasefrasegue el resto de atributos de la
instancia son utilizados para predecir la clase.

El objetivo es asignar la clase correcta al mayonero posible de nuevas instancias.

La regresion en lugar de asignar clases asigndaaregistro un valor real. El objetivo
es minimizar el error (normalmente se utiliza ebemedio cuadratico) entre el valor
predicho y el real.

Dentro de las tareas descriptivas el agrupamienta tarea por excelencia y consiste
en obtener grupos “naturales” a partir de los daadiferencia de la clasificacién, en

lugar de analizar datos ya etiquetados, lo que lecenalizar los datos para
etiquetarlos. En los grupos generados se buscdoguebjetos pertenecientes a un
mismo grupo sean muy similares entre si y muy elifiers de los objetos de los otros
grupos.
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Al ser la mineria de datos un campo muy interdisg@p existen diferentes
paradigmas detras de las técnicas utilizadas:dgemie inferencia estadistica, arboles
de decision, redes neuronales, induccion de regfasndizaje basado en instancias,
algoritmos genéricos, aprendizaje bayesiano, pnoacedn l6gica inductiva y varios
tipos de métodos basados en nucleos, entre otros.

Muchos conceptos estadisticos son la base de mtétrwisas de mineria de datos,
entre estas técnicas podemos encontrar la regias@ho no lineal.

Las técnicas estadisticas no son solo utiles Ean@dresion, sino que se utilizan
también para discriminacion (clasificacion o agrjgnto).

Entre los métodos basados en nucleo las maquinaectires soporte son su ejemplo
mas representativo, en el que se busca un disemt@nlineal que maximice la
distancia a los ejemplos fronterizos de las dissirtlases. Esta técnica se explicara
mas detalladamente mas adelante, ya que en esecmwrae utiliza el método SMO
que es una maquina de vector soporte.

La siguiente técnica corresponde con los arbolededsion que son una serie de
decisiones o condiciones organizadas en formagjeica, con forma de arbol. Son

muy utilizados para encontrar estructuras en espate alta dimensionalidad y en

problemas donde se mezclan datos numéricos y categdPueden emplearse tanto
para la clasificacion, agrupamiento y regresiora Eécnica también es empleada en
el TFM, por lo que se desarrollara mas detenidaenmidis adelante.

El aprendizaje basado en instancias o casos ala#aeinstancias en memoria, por lo
que cuando llega un nuevo registro para clasifisarintenta relacionar éste con el
resto de registros almacenados (de los cualesasa ol valor se conocen) buscando
los que mas se parecen, con el objetivo de utikzdas instancias similares para
estimar los valores a obtener de la nueva instancia

Todo el proceso de aprendizaje basado en instaseiagaliza cuando llega una
instancia para clasificar y no al procesar el cotguwe entrenamiento. Se conoce pues
como un método retardado o perezoso, al retrastmaledjo real tanto como sea
posible.

Una variante conocida es el método de los “k vecmas proximos” que es utilizado
en este trabajo y se explicard mas adelante.

Como en este TFM se utilizara el método Randomdtci@mbién es necesario hablar
de la combinacion de modelos. Con el objetivo dgorae la precision de las

predicciones, surge un interés en la definiciome#odos que combinan hipotesis.
Estos métodos construyen un conjunto de hipétegiseMmble y combinan las

predicciones del conjunto de alguna manera (norewen por votacion) para
clasificar ejemplos o para hacer regresion sobesngps. A estas técnicas de
combinacion de hipoétesis se les conoce como métddosnsamblaje de modelos
(entre otros nombres). La combinacion de modeldsasgesarrollado principalmente
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para modelos predictivos, aunque ciertas ideas iggodextenderse a modelos
descriptivos. Este punto se desarrollardé méas ageleentrandonos en el método
Random Forest [1].

En este proyecto se utilizaran 4 técnicas predistpresentes en Weka para analizar la
precision con la que clasifican las imagenes aérgagie corresponden con maquinas
de vectores soporte, basados en instancias, abeldscision, y ensambles. Dentro
de maquinas de vectores soporte se utilizara SMQuhtial Minimal Optimization);
como algoritmo basado en instancias se utilizake&ho méas proximo que en Weka
se conoce como IBk (Instance-Based); dentro dé@dosles de decision se utilizaran
el J48; y el Random Forest como ensambile.

Las maquinas de vectores soporte (SVM) se basamneclasificador lineal muy
sencillo, precedido de una transformacion de espzaria darle potencia expresiva. El
clasificador lineal empleado obtiene la linea (gadimensiones o el hiperplano para
un mayor numero de dimensiones) que separe limpi@ndas dos clases
maximizando la distancia a la frontera de los ejemmas proximos a la misma. La
Figura 4.1 muestra 2 posibles particiones del éspde los cuales el de la derecha es
preferible ya que la distancia a la frontera dettes puntos préximos a la misma es
mayor que el clasificador de la izquierda.

= ® o ® ® |3
4 Separa @ Separa
y i perfectamente, @ perfectamente,
' pero los tres Q‘ pero ademas los
B || ejemplos mas _ | gjemplos mas
cercanos g cercanos
3 | (vectores soporte) | ] (vectores soporte)
% | W || estan muy cerca s [ | W | estéanlo mas lejos
~m H de la frontera i a N posible de la
A [ | - W - | - B || frontera
| [ |

Figura 4.1. Ejemplos de un discriminante (clasificador) basadn vectores soporte,
donde el de la derecha es mejor que el de la izagiziell encontrarse los ejemplos
mas cercanos lo mas lejos posible de la frontera.

El algoritmo es muy eficiente incluso para cierdesdimensiones, ya que el separador
lineal puede tener Unicamente en cuenta los punéssproximos y descartar los mas
lejanos a la frontera.

Cuando los datos no son separables linealmentplisa ana funcion nuclekernel

El aprendizaje de separadores no lineales con S¥Masigue mediante una

transformacion no lineal del espacio de atributes ethtrada en un espacio de

caracteristicas de dimensionalidad mucho mayor gdelosi es posible separar

linealmente los ejemplos. Las funciones nudemelcalculan el producto escalar de

dos vectores en el espacio de caracteristicasesgsitiad de calcular explicitamente
las transformaciones de los ejemplos de aprendithje
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El método SMO de Weka implementa el algoritmo secia de optimizacion
minima de John C. Platt para entrenar un clasificdd vector soporte usanklernels
polinomiales escalados. Transforma la salida de SiVprobabilidades, aplicando
una funcién sigmoide. Reemplaza todos los valoeesog, transforma los atributos
nominales en binarios, y normaliza todos los atagmumeéricos [28].

El siguiente algoritmo que se utiliza es el IBKMleka, que corresponde con el vecino
mas proximo (KNN). Este algoritmo no genera ningdodelo, por eso se conoce
como un método perezoso (lazy en inglés). Lo gue leh algoritmo es buscar los k
casos mas cercanos. El valor de k se suele detarhenristicamente, aunque K/=,
donde n es el numero de ejemplos, es una opciotasm tedrica. Para asignar una
clase a un dato puede que ocurran diferentes wites si todos los k datos mas
cercanos son de la misma clase, entonces el naseose clasifica en esa clase; si no
son todos de la misma clase, entonces se calcusstEncia media por clase o se
asigna a la clase con mas elementos [1]. En la&i§i2 se muestra como se buscan
los k elementos mas cercanos al que se quierdigdasy cOmo se genera una
particibn que marca las regiones pertenecientaga dase.

Q L L
@ (o] . ® 5] . L ] / 9] /\_O
] m n | (m —"_ =n
e m " - Clasifica o) u ™ - Clasifica e\ m ™ -
g ] . Tm n
o m m 7 |circulo u m " |cuadrado e | m "
| H o U ® | | C @ - n e < ®
(] (] e E = ° ] (] ‘_ﬂ °
I-nearest neighbor 7-necarest neighbor PARTICION DEL

I-nearest neighbor
(Poliédrica o de Voronoi)

Figura 4.2.Ejemplo del método de los vecinos més proximos)diek=1 en el de la
izquierda y k=7 en el de en medio, y en la figumld izquierda se observa la
particion realizada para k=1

Los &rboles de decision son un modelo de predicatdizado en el ambito de la
inteligencia artificial, donde dada una base deoda&e construyen diagramas de
construcciones légicas, muy similares a los sistedeaprediccion basados en reglas,
gue sirven para representar y categorizar una derieondiciones que ocurren de
forma sucesiva, para la resolucion de problemds [26

Tienen la ventaja de que son muy faciles de enteypdésualizar el resultado, y
robustos al ruido, existiendo algoritmos para pddajas poco significativas. Sin
embargo sus desventajas son que suele ser muy, yosael criterio de particion no
esta bien elegido, entonces las particiones ssglemuy ad-hoc y generalizan poco

[1].
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Dentro de los &rboles de decision nos fijamos ed&lde Weka que corresponde con
el algoritmo C4.5. Dicho algoritmo fue desarrollagor Ross Quinlan y es una
extension del ID3.

El algoritmo crea un nodo raiz con todos los ejesydi todos los elementos son de la
misma clase, el subérbol se cierra y la soluciéseyda como encontrada; si esto no es
asi, entonces se elige una condicion de partiéginendo un criterio de particién; el
problema queda subdividido en dos subarboles (fescgmplen una condicion y los
que no) y se vuelve a 2 para cada uno de los d@glsales [1]. En la Figura 4.3 se
muestra la particion cuadricular realizada parajemplo con dos variables y como
ésta se traduce a una representacion con forméale a

dSuvaluuILd,

0 1 No

@ (2]
e X025 . ,
AL PARTICION !
. = %066
= : : ‘ i
e | m [ CUADRICULAR. N Si N Si
075 W m @m e Eﬁ i i v>\0.ﬁ>
U B - %

' o ve06

Figura 4.3.Ejemplo de un arbol de decision con una particiénadricular y su
representacion en forma de arbol

Otro algoritmo utilizado en el proyecto dentro @s Imétodos de ensamblaje de
modelos es Random Forest. Este fue desarrolladd_g@orBreiman, se basa en el
desarrollo de muchos arboles de clasificacion. Blasificar un nuevo objeto desde
un vector de entrada, se pone dicho vector baja oad de los arboles del bosque.
Cada arbol genera una clasificacion, en términésgo@les diriamos que cada arbol
vota por una clase. El bosque escoge la clasifioaeiniendo en cuenta el arbol mas
votado sobre todos los del bosque [29].

4.4. Medidas de evaluacion de los modelos

Para poder entrenar y probar un modelo se debdinlpardatos en dos conjuntos: el
conjunto de entrenamiento o aprendizaje y el caojue test o evaluacion. Esta
separacion es necesaria para garantizar que tiwein de la precision del modelo es
una medida independiente. Si no se utilizan coogidiferentes de entrenamiento y
prueba, la precisién del modelo serd sobreestimesldecir, tendremos estimaciones
muy optimistas.

El método empleado en este trabajo es la validamidrada con n pliegues (en este
caso n=10), que es el método que se usa normalniemteste método los datos se
dividen aleatoriamente en n grupos, reservandoggupo para el conjunto de prueba
y los otros n-1 restantes para construir un moggicedecir el resultado de los datos
del grupo reservado. Este proceso se repite targess como pliegues se hayan
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indicado, utilizando cada vez un grupo diferenteaga prueba y entrenar el nuevo
modelo.

Finalmente se construye un modelo con todos lossdatse obtienen sus ratios de
error y precision promediando los n ratios de edisponibles [1].

Como medida de evaluacién de modelos se puedeautik precision o fiabilidad
global, o el indice Kappa. En este TFM se preseltarresultados para el indice
Kappa, que sera el utilizado para analizar quéficiador lleva a cabo una mejor
clasificacion, ya que este indice también tieneceaenta los valores que no se
encuentran sobre la diagonal de la matriz de camfugs decir, los valores que han
sido clasificados errébneamente, mientras que laigio@ Unicamente se fija en la
diagonal, que son las instancias bien clasificadas.

En la bibliografia consultada existen dos formudderentes para calcular el indice
Kappa, en este proyecto se usara la siguiente fariya que es la empleada por Weka:

_ Pr(a) —Pr(e)
~ 1-Pr(e)

Zdiagonal)

donde Pr(a) es el acuerdo observado entre losasl@ies (precision ocal

Pr(e) es la probabilidad hipotética de la posihdidle acuerdo}}” C‘“S“(%*

, . , .
£ columna ~7%)). Cuanto mas proximo sea el valoride 1, mejor seré el resultado.

total
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5. Preprocesado de los Datos

Tal y como puede observarse en la Figura 3.1 undasl@rimeras etapas en el
desarrollo de una aplicacion de mineria de dated adecuado procesamiento de los
datos con el objeto de generar una vista minabtaligad a partir de la cual entrenar
los modelos. Este preprocesado permite eliminaposdato validos (erréneos),
transformar el formato, rango, etc. de algunossdptwa que puedan ser utilizados por
los algoritmos de aprendizaje, etc.

Cuando se trabaja con datos espaciales el prinser gmdelimitar el area de trabajo.
En la Figura 5.1 se muestra la localizacion deotzazle estudio y en la Figura 5.2 se
ha delimitado la misma. En este trabajo se preteolbener un modelo de
clasificaciébn para una zona urbana y periurbanatipe mediterraneo, y que
posteriormente se pueda utilizar para clasificeasozonas con unas caracteristicas
similares. La zona escogida es la del Puerto deirffagunto con una parte del
término de Canet d’en Berenguer, ya que es unadidé un tamafio considerable,
con diferentes tipos de edificaciones, presencieutteyos a sus alrededores, industria,
zonas boscosas, y es una zona costera; por lcaqueén posee playa y mar. Al ser
una ciudad con unos usos del suelo tan variadgmesende que se pueda utilizar el
modelo de clasificacion en otra zona, sin impostagsta es costera o de interior, ya
gue el modelo obtenido con el aprendizaje ha sidado en una zona con los
diferentes usos posibles.

Puerto de Sagunto forma parte del término municg®lSagunto, situado en la
comarca del Camp de Morvedre, a unos 25 km al rdetéa ciudad de Valencia.
Canet d’en Berenguer también es una localidad reosige forma parte de la misma
comarca y su término municipal se encuentra rodpadel de Sagunto.
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Figura 5.2. Delimitacién de la zona de trabajo A
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Los datos de los que se dispone y con los que ad@j&r son datos LIDAR y
ortofotografias de alta resolucion con una resétuespacial de 0,5 metros.

Los datos LIiDAR corresponden con el vuelo que zéakl Instituto Geogréafico
Nacional (IGN) en la seccion dedicada al Plan Naiale Ortofotografia Aérea
(PNOA) en el afio 2009 y con una resolucion de @§/pf, y han sido facilitados por
el Departamento de Ingenieria Cartografica, Geadssi Fotogrametria de la
Universidad Politécnica de Valencia.

Es muy importante que los datos LIDAR y las ortofpafias fueran tomados con una
diferencia temporal pequefa, ya que si no podfi@malgunas diferencias como que
un edificio aparezca en el modelo de alturas ymla@magen, o viceversa.

Una vez se conoce la zona de estudio se debenaretanto los datos LIDAR como
las ortofotografias segun los limites, ya que fembeon més datos de los necesarios
supondria un mayor uso de memoria y de tiempo. Ra@tar las imagenes se ha
utilizado el software ArcGIS, mientras que la seil@és de datos LIDAR se ha
ejecutado con el software FUSION.

+ Tratamiento de datos LIiDAR:

En la Figura 5.3 se presenta un diagrama de flegaribiendo todos los procesos que
se explican a continuacién y que tienen que veretpneprocesado de los datos.

La finalidad de trabajar con datos LIDAR es obtewm@s modelos: uno que
corresponde con el terreno y con cualquier elemprdsente sobre él, como pueden
ser arboles o edificaciones, y es conocido comoeWoBigital de Superficie (MDS);

y un segundo que corresponde Unicamente con enterconocido como Modelo
Digital del Terreno (MDT). Realizando la difereneiatre estos dos modelos lo que se
obtiene es un modelo normalizado, que contieneltlzaade todos los objetos
presentes, pudiendo asi afiadir esta informacionocoma banda méas de la
ortofotografia; de este modo se puede diferencitie @bjetos con los mismo valores
radiométricos pero con una altura diferente, coodrig ser un arbol de un arbusto.

Antes de haber sido tratados, los datos LIDAR spnconjunto de puntos laser
tomados desde un avion y que han podido interseotarcualquier tipo de objeto
presente, por lo que es muy probable que se ha@orado puntos erréneos, que no
hacen méas que afadir ruido. Estos puntos puedeosejemplo, pjaros o cualquier
otro elemento que no permita capturar la superfiRie eso el primer paso sera aplicar
un filtro para eliminar estos puntos, basandose®datos obtenidos en su entorno y
detectando si estas diferencias son muy grandes.

Habiendo eliminado los puntos que no corresponaenla superficie, el siguiente
paso sera separar con una serie de algoritmoggdosd en FUSION los puntos que
corresponden con el terreno, para posteriormenteneb con estos datos el MDT.
Para filtrar los puntos del terreno estos algoritree basan en los rebotes de cada uno
de los pulsos laser enviados desde el avion. Bhalltebote suele corresponder con el
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terreno, y si existen otros rebotes suelen perégn@mbjetos como pueden ser las
ramas de los arboles.

Con los puntos correspondientes con el terrenadgatificados, se genera el MDT

mediante una interpolacion de estos puntos, danddriagen como salida, en la que
cada uno de sus pixeles tiene como valor radioroéta altura del terreno en ese
punto.
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Figura 5.3. Detalle de las diferentes etapas realizadas durante la fds
preprocesado de los datos
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Un punto importante a la hora de obtener tanto BITMomo el MDS es saber qué

resolucion espacial es la mas idonea para los d#D@#sR de los que se dispone, ya

que puede pasar que si se escoge una resoluciomajalyse le esté exigiendo mas
resolucion de la que realmente tienen los datesja/ resolucién es muy alta, se esté
perdiendo informacion. Esta resolucion varia sdgiensidad de los datos LIiDAR.

En este proyecto se han probado para la genera@brMDT y del MDS las
resoluciones de 5, 4, 3, 2 y 1 metros, escogieimnfente una resolucion de 2
metros. En la Figura 5.4 se muestra el MDS de a ziel Castillo de Sagunto para la
resolucion escogida de 2 metros. Para poder esesteresolucion se han obtenido
diferentes modelos a las diferentes resolucionegimeadas y se ha analizado si los
modelos tenian muchas variaciones altimétricaslopgue la resolucién estaba siendo
mas alta de lo que deberia; o si el modelo estalpa suavizado, por lo que la
resolucion estaba siendo mas baja de lo que deberia

Figura 5.4.Modelo Digital de Superficie de la zona del Castile Sagunto
generado a partir de los datos LIDAR y con una resmon de 2 metros

Una vez determinada la resolucion mas adecuadeoblema ya se puede aplicar el
mismo proceso al resto de zonas que forman paittezga de estudio.

Como los datos LiDAR del area de trabajo vieneditsrentes ficheros, es necesario
unificarlos todos antes de efectuar el filtrada pbtencion de los modelos.

En estos momentos ya se dispone del MDT y MDS cenresolucién de 2 metros y

en formato imagen. Para poder utilizar la alturdageobjetos, extraida de los dos
modelos, como una banda mas de la ortofografianexssario que tanto la

ortofotografia como los modelos tengan los misrfrogds y la misma resolucion.

Con ENVI se puede modificar la resolucion de logletas para transformarla de 2

metros a 0,5 metros, por lo que un pixel origiralad modelos correspondera con 16
nuevos.
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Al ya disponer de la ortofotografia, del MDS y DT con los mismo limites y la
misma resolucion espacial, se puede obtener el Imode alturas que serd la
diferencia entre el MDS y el MDT.

En la Figura 5.5 se observa la altura de los elémsepresentes en el terreno,
representdndose en verde lo elementos mas bajoanda el punto coincide con el
terreno y en rojo los objetos més elevados.

Figura 5.5. Modelo normalizado con las alturas de los objetasld zona de Puerto
de Sagunto y Canet d’en Berenguer

El siguiente paso serd afiadir este modelo de slitweno una banda méas de las
ortofotografias, siendo el valor radiométrico ddaaixel, la altura del elemento a
partir del terreno.

e Segmentacion de la imagen:

Cuando ya se dispone de la imagen con la que seequabajar es el momento de la
segmentacion de la misma, que consiste en ir agdoppixeles que presentan unos
valores radiométricos similares. De esta manerpasa de trabajar con pixeles a
trabajar con segmentos u objetos, los cuales yaresentaran valores radiométricos
puntuales sino datos estadisticos como la mediar, Wgiximo y minimo, etc.

Para realizar la segmentacion de la imagen seartliel software ENVI FX5, que
posee las herramientas con los algoritmos intralthscipara poder efectuar este
proceso.

Para que el software conozca a qué nivel debeaedéi segmentacion, es necesario

introducirle un factor de escala. Cuanto mayor est@ factor, menor nimero de
segmentos generara y los pixeles estaran mas dgsupRor lo tanto, el objetivo es

27



encontrar un factor de escala que realice una rsegimentacion pero con un menor
namero de segmentos, ya que asi se utilizard nmeosria.

El principal problema en este proyecto aparecid adra de segmentar la linea de
costa, ya que con una buena segmentacion del desétementos, la linea de costa
agrupaba zonas de playa con zonas de mar; estecsutroducir un factor de escala
mas bajo, generando asi mas objetos y aumentantengdo de procesamiento.

Finalmente los valores introducidos tanto en diofade escala como en la agrupacién
(merge) para las diferentes resoluciones espadigesn los siguientes:

- 0,5m: Factor de escala 20, Merge 55.
- 1m: Factor de escala 20, Merge 55.
- 2m: Factor de escala 20, Merge 55.

Tras realizar la segmentacién de la imagen el aigei paso es seleccionar qué
atributos tendra cada uno de estos segmentos.t&mraso se introdujeron todos los
atributos que ofrecia ENVI FX5, ya que una de lbgetivos de este proyecto es
combinar atributos entre si para generar otros asugvrealizar una seleccién de
atributos, por lo que de entrada se necesita aiabaj todos.

Después de efectuar estos pasos ya se disponefadteno en formato shapefile de
tipo poligono en el que se muestran los diferesggsnentos generados y cada uno de
ellos lleva asociado sus propios valores correspates con cada uno de los atributos
seleccionados.

El siguiente paso es dividir la zona de trabaj@@rparticiones iguales, cada una de
las cuales se tomard comodataset Todo ello nos va a permitir evaluar los modelos
mediante validacion cruzada y efectuar el corredigoite test estadistico para analizar
la significancia de los resultados obtenidos.

* Generacion de vistas minables:

Al ya disponer de los diferentes ficheros shapefde cada uno de los segmentos,
ahora se puede trabajar desde ArcMap con la oogrfatia de fondo e ir etiquetando

los poligonos almacenando en una tabla con la das&ada uno. En la Figura 5.6 se
muestra como se realiza la seleccidn de los obgetiesArcMap y en la Figura 5.7 se

observa la tabla con las caracteristicas de latadpeleccionado y donde el valor del
atributo CLASE debe ser modificado por el de lselaorrespondiente. Este proceso
se repetira para las 20 particiones realizadas @paetado anterior.

Las clases que se van a considerar son: Edificadidn Suelo Desnudo, Vegetacion,

Playa y Agua.

La clase Edificacion corresponde con cualquier ip@onstruccion ya sea un edificio

0 un chalet.

Como Via se etiquetan las carreteras, vias fércalles, parkings asfaltados y aceras.
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Dentro de la clase Suelo Desnudo se encuentratiagseperficies que no contienen
vegetacion, no estan asfaltadas y no son playap cpoeden ser descampados, zonas
fluviales sin vegetacién ni agua o zonas de cukinovegetacion.

La clase Vegetacion corresponde con cualquierdip@egetacion como pueden ser
palmeras, pinos, arbustos, cultivos, etc.

Como Playa se etiqueta todo segmento que corregmamduna playa de arenas.

Por dltimo, la clase Agua contiene tanto los olsjete agua de mar, como piscinas o
balsas.
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(f)

Figura 5.6. Ejemplo de seleccién de segmentos de las difereriteses: (a)
Edificacion, (b) Via, (c) Suelo Desnudo, (d) Vegeitan, (e) Playa y (f) Agua

Table O x

ERIE- - R X

TXVAR B3 | TXENT B3 | TXRAN B4 | TKAVG B4 | TKVAR B4 | TXENT B4 | TXRAN B5 | TXAVG B5| TXVAR B5| THENT B5 | CLASE
165,542938 | -0,474063 3607575 | 14729596 7832168 | -0,721168 0,023514 0,046265 0,000079 | -0,717284
| | 354450378 | -0486025 0487142 | 16304523 0,163581 -0,915461 0,0257 0,038285 0,000123 | -0,592559
118,938247 | -0,694467 2746876 | 13458472 5032886 | -0,832639 0,025259 0,088358 0,000092 | -0,630464
115243645 | -0,633918 3,071428 | 15580381 8172515 | -1,003786 0,025489 0,060559 0,000074 | -0,585833
510,861115 | -0,425023 0008667 | 16 386665 0,000017 | -0,524156 0,035804 0,071632 0,000186 -0,5453
273174225 | -0,689807 0370303 | 16510015 0172882 | -0,923619 0,032437 0,073933 0,000132 | -0,618223
117,599136 | -0,662119 1,26458 | 15625351 1527645 | -0.921114 0,017881 0,083558 0,000082 | -0,677709
237296402 | -0,745809 2236 | 16734411 4,331323 -0,50576 0,026575 0,067931 0,000265 | -0,609969

-

4 I r

T 1 v n |[E[5] 6 outof 2147859 Selected)

Figura 5.7.Muestra de la tabla con los segmentos selecciongddende el valor
dela clase debe ser introducido

Es necesario realizar una seleccién de segmentpatenezca a una misma clase
pero con caracteristicas diferentes, para queeapueda obtener un mejor modelo
(como por ejemplo seleccionar edificaciones ale® pambién bajas). La seleccion
debe ser representativa de cada una de las paégiesto quiere decir que si hay gran
presencia de edificios, entonces tendra que habadmero elevado de instancias de
entrenamiento etiqguetadas como edificacion coremsp las otras clases.

Con la finalidad de mejorar el modelo aportandoeatrenamiento la maxima

informacion posible se afiade mas informacién padionde un atributo relacionado
con los estratos. Este tipo de informacién separaformacion de la imagen en
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diferentes usos como podria ser: uso residenaedstal, agricola, etc. dando una
informacion muy util para la clasificacion. Comaesformacion a veces no existe o
es dificil conseguirla, es necesario que el prapoario identifique esas zonas
manualmente.

Ya que este proyecto esté relacionado con la naimleridatos y lo que se busca es una
automatizacion de los procesos, se utilizara leogeafia catastral, de acceso publico,
que indicara si un segmento es de tipo urbandcoistotro (zonas de playa y mar).
Al estar esta cartografia disponible para todo eé do desee, cruzando esta
informacion con la de los segmentos el procesousenatiza, sin necesidad de
realizar ninguna operacion de edicion manual.

En lugar de dividir la imagen original en diferentinagenes segun el estrato y
obtener diferentes modelos, lo que se hara sedirafifmnuevo atributo en el que se
indique a qué estrato corresponde cada segmesmttdosiéste un atributo de tipo
nominal con los valores U, R y O (Urbano, Rustid@tyo, respectivamente).

Para poder realizar este proceso es necesariondispe los datos del Catastro, los
cuales se pueden descargar gratuitamente de swapagb (www.sedecatastro.gob)es
El &rea de estudio comprende partes del términacipahde Sagunto y del de Canet
d’en Berenguer, por lo que es necesario descarlgarsiatos de ambos municipios asi
como la cartografia rustica y urbana, que vienerspparado.

La capa que interesa es la llamada MASA, que amni@s manzanas de urbano y los
poligonos de rustico, ya que para este caso neegateinformacidon mas detallada
como puede ser la de las parcelas.

Como la cartografia catastral viene separada poiaipios y por urbano o rustico, lo
primero es juntar, como se ve en la Figura 5.8 tadnformacion en una misma capa
en la que soélo habrd un atributo en el que se uedig qué tipo de Catastro
corresponde.

Figura 5.8. Cartografia con los tipos de Catastro
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Es posible observar que Unicamente las manzankss dasas estan marcadas como
uso urbano, el resto corresponde con el poligosticni(incluyendo las vias urbanas),
por lo que este nuevo atributo ofrece informaciinaeque puede ser de utilidad.

El siguiente paso sera cruzar esta informacionlzate los segmentos generados. El
problema es que los limites de los segmentos gdbgatastro seran muy similares
pero no tienen por qué coincidir del todo, por le gesta operacién espacial para
asignar un tipo a cada segmento se complica un, @coo ser una interseccion

directa.

La solucibn adoptada es analizar cada segmentor ygwé tipo de Catastro es

mayoritario en ese objeto, y tras esa comprobas®ile asigna la clase mayoritaria
(segun el area que ocupa).
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6. Generacion de Modelos de
Mineria de Datos

En la Figura 6.1 se puede observar un diagramdugte én el que se indican los
diferentes procesos seguidos en la generacién delosode mineria de datos.
Llegados a este punto ya se dispone de 20 fichemormato shapefile con los
segmentos, sus caracteristicas y la clase a lapguenecen (si éstos han sido
etiquetados en la muestra de aprendizaje).

El siguiente paso serd introducir esta informaaanel software Weka, para poder
llevar a cabo el aprendizaje de los modelos. Harag necesario escribir unas lineas
de cddigo en lenguaje Python que transformen lapefties en ficheros de entrada de
Weka de tipo .xrff.

En este proyecto se ha utilizado el formato .xaffapWeka, el cual tiene la estructura
de un documento XML, ya que permite definir québato muestra la etiqueta en
cada instancia y dar un peso segun el area a esidacia. El formato mas conocido,
el .arff, también permite ponderar cada instargiifaembargo, el atributo que indica la
etiqueta de cada instancia es el que se encuentilimo lugar, por lo que si algin
nuevo atributo es afadido al final, se deben re@rdes atributos, mientras que en un
fichero .xrff el atributo clase ya se encuentrajettado como tal y puede ocupar
cualquier posicién.

Hay que tener en cuenta que para este proyectagsmportante la ponderacion de
las instancias, ya que al trabajar con segmentatifeleentes dimensiones, cada uno
tendrd un area y no se le puede dar el mismo pesoabjeto pequefio que a uno
grande, por lo que se realiza una ponderacion tr il area de cada objeto,
buscando asi que se clasifique correctamente lamsaperficie posible.
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Figura 6.1. Detalle de las diferentes etapas realizadas durdattase de generacio
de modelos de mineria de datos
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Uno de los problemas que aparece cuando se tratrajan fichero muy grande es que

se producen algunos errores por falta de memoaague las matrices no pueden
almacenar tanta informacion. Para solucionar estblgma cuando el nimero de

instancias es muy elevado se divide el shapefila®partes necesarias, escribiendo
en el fichero .xrff una parte y a continuaciéon ¢asas, quedando nuevamente en el
fichero de entrada de Weka toda la zona de estundficada.

» Fase 1: Utilizaciébn de Weka con los atributos origiales generados por
ENVI

Tras haber obtenido el fichero de entrada con ttaatributos generados por ENVI
es el momento de comenzar a trabajar con Weka.

Como se observara en éste y en los siguientesadpario que se pretende es realizar
diferentes pruebas afadiendo y eliminando atribytoprobando con diferentes
clasificadores, pero siempre con el mismo conjdetoatos de entrenamiento; de esta
manera lo que se busca es hacer un estudio acergaédclasificadores y atributos
pueden aumentar la precision a la hora de clasifiz@&a imagen con estas
caracteristicas.

Para la evaluacion de los modelos se aplicarda@bd cruzada de 10 pliegues con
cada clasificador (SMO, KNN con k=5, Random Foye#8) para cada uno de los 20
datasetsde los que se compone la zona con los atributiginales generados por
ENVI. Estos resultados seran almacenados en uria t&tcel para poder ser
comparados posteriormente con el resto de pru@sas.mismo proceso se repetira
con cada una de las transformaciones que se ledhdighero, las cuales se analizan
en los siguientes apartados.

« Fase 2: Agregacién de nuevos atributos

La siguiente prueba ya conlleva un poco mas dajoalya que se debe analizar la
correlacion entre los diferentes atributos y veglsatio entre dos atributos originales
de ENVI es capaz de discriminar mejor una clasesgemodo ese ratio seria afiadido
COmo un nuevo atributo.

Para poder obtener un primer listado sobre quésratitre atributos podrian ayudar a
mejorar la clasificacion se visualiza con Wekadats como en la Figura 6.2, donde
cada uno de los ejes corresponde con un atribigmalr generado por ENVI y los
puntos estan coloreados segun la clase a la qtenpeen. De esta manera si unos
puntos de un mismo color se encuentran separadoigmno delimitados de otros,
entonces el ratio entre esos dos atributos podridesayuda para mejor la precision.
En la Figura 6.2 se observa como alguna clase ¢amerde o la azul se compactan
entre si y sus valores quedan localizados.
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Para comprobar qué ratios de los introducidos raej@ modelo y cuales , se
puede hacer de dos maneras: una primera seriadreaido estos nuevos ratios un
uno como atributos e ir analizando la precisioreniola, o una swunda opcién qu
seria afiadir todos los anotados y posteriormergelézcién de atributos se encarg
de eliminar aquellos que no hagan mej el modelo.

Figura 6.2. Distribucion de las instancias con respecto a lagiables TXAVG_B2
TXAVG_BS, yrepresentadas segun la clase a la que perten

Tras haber afiadido los nuevos atributos relaciaeado los originales, hay un nue
atributo que puede ser afiadido y con el que coirskegenos resultados. Este nue
atributo eta relacionado con el fto “Generacion de vistas minables” del Capitul

en el que cruzando los segmentos con los datdSadastro se obtenia de qué tipo

cada objeto, es decir, si era de tipo rastico amwbEsta nueva informaci puede por
ejemplofacilitar la difereniacion de edificaciones o solares con otro tipcldees

+ Fase 3:Seleccion de atributo

Esimportante mencionar los diferentes métodos quearea utilizar para hacer u
seleccion de atributos, ya que gracias a ellososseguird disminuir el numero
atributos, eliminando asi ruido y disminuyenddeshpo de calculs

Para poder hablar da seleccion de atributos es necesario hablar goriorer lugai
del método de evaluacion de atribi, donde encontramos dos grupos principale
métodosfilter y wrappel, que buscan describir la naturaleza de la métritizada
para evaluar el valate los atributo[22], dotandoles de un peso segun su importa
Los meétodos de filtrado realizan una seleccion izawadlo si son relativamen
independientes de la clasificacién. Muchos métaatilizan para ello coeficiente
simples de correlacion (mo el criterio de discriminacion de Fisher), miastique
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otros efectlan tests estadisticos (t-test, F{&3}) Un niumero elevado de métodos de
filtrado producen un ranking de atributos en lugar una lista con los mejores
atributos, y el punto de corte en el ranking e@so ejecutando diferentes test
mediante validacion cruzada.

En loswrappers que es el método escogido en este TFM, se empieaodelo
predictivo para puntuar los subconjuntos de atbu€Cada subconjunto es utilizado
para entrenar un modelo, que es evaluado sobrenjonto de test, y a partir del
resultado de la evaluacién se le atribuye una jgidn al subconjunto. Como los
métodoswrapper entrenan un modelo para cada subconjunto son os&ssos, pero
obtienen una mejor seleccién de atributos para cadi@anto de datos [26].

Una vez se han evaluado los atributos es neceddags un método de blusqueda, que
sera el encargado de generar el espacio de pru2diso de losvrapperse emplean
los algoritmos de busqueda para buscar a travésspelcio de posibles atributos y
evaluar cada subconjunto ejecutando un modelo s®sEconjunto.

Los métodos de filtrado son similares en la busguaeto en lugar de evaluar el
conjunto contra un modelo, se evalUa un simplefj26].

A continuacion se explica mas detenidamente los tréétodos de busqueda
empleados: GreedyStepwise, GeneticSearch y Rac#Sear

GreedyStepwise realiza una busqueda hacia adgldnateia atras a través del espacio
del subconjunto de atributos. Puede empezar sondados los atributos o desde un
punto arbitrario en el espacio. Este se detienadm$a agregacion o eliminacion de
los atributos restantes, disminuyen los resultatibda evaluacion. También puede
generar un ranking de atributos atravesando et&sgda un lado a otro y registrando
el orden con el que los atributos son seleccionados

GeneticSearch efectta una busqueda empleando ple sitgoritmo genético descrito

por Goldberg en 1989 [30]. Este tipo de algoritreesdenominan con este hombre
porque se inspiran en la evolucion biologica y ssebgenético-molecular. Estos
algoritmos hacen evolucionar una poblacion de idds sometiéndola a acciones
aleatorias semejantes a las que actdan en la @éwlboldgica (mutaciones), asi

como también a una seleccion de acuerdo con algt@nia, en funcién del cual se

decide cudles son los individuos mas adaptadossaojoieviven, y cuales los menos
aptos, que son descartados [26].

Por ultimo, RaceSearch tiene cuatro modos de faoacipero la utilizada para este
trabajo seré l&orward selection racen la cual se comienza con una lista vacia de
atributos y se van afiadiendo, seleccionando eldganaformando a partir de éste la
nueva lista de atributos base. Este proceso e i@pi la nueva lista de atributos base
hasta que ya no se mejore la precision [30].

Llegados a este punto ya se han afiadido todosumss atributos, por lo que es el
momento de realizar una seleccién de atributosgrapezar a eliminar todos aquellos
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que solo hacen que afadir ruido o estan muy cdoegl&on otros, por lo que la
utilizacion de memoria es mayor y las clasificae®mas pobres.

Como ya se coment6 en parrafos anteriores seantities métodos de blsqueda de
atributos como son GreedyStepwise, GeneticSeaRdrgSearch.

Cada uno de estos métodos dara un listado difedentes atributos que se deben de
mantener, por lo que cada resultado corresponderéirta prueba. De esta manera el
fichero que se tenia de la fase anterior sera iadid eliminando los atributos
correspondientes y lanzando el proceso de clasificgara cada clasificador.

También hay que tener en cuenta que la zona dei@ststa dividida en 20atasets

por lo que para caddatasety cada método de blusqueda se mostrara un listado
diferente de atributos. La manera con la que seegepara obtener unos atributos en
comun para los 2@atasetses viendo para todos ellos cuales son los atsbyie mas
aparecen en los resultados para ser mantenidagysyseran los seleccionados para
toda la zona de trabajo.

+ Analisis de los resultados:

El test estadistico que se explica a continuac&mmicara sobre 2@atasetspara
comparar diferentes clasificadores y métodos. HEs$¢ dira si la diferencia de
resultados obtenidos entre diferentes clasificadeseestadisticamente significativa y
se puede concluir que un clasificador obtiene msjoesultados que otro.

El test de los rangos con signo de Wilcoxon (Witmox 1945) es un test no
paramétrico que permite comparar un clasificadoraoo con el objetivo de afirmar
si uno mejora los resultados del otro y esta difdee es significativa, o si por el
contrario los resultados no se pueden consideffaredies ya que la diferencia
existente puede deberse a la aleatoriedad [25].

Para ello se obtienen las diferencias de valorge &6 dos clasificadores para cada
dataset Seguidamente se ordena el valor absoluto de ddgtagncias de menor a
mayor, asignandoles su orden correspondiente ydengromedio si hay diferencias
gue se repiten. Conociendo el orden de cada ddergnel signo de la misma se
obtienen la suma de los érdenes (rankings) posiffy la de los negativos R

Para poder rechazar la hipétesis nula, el mendosigalores entre Ry R debe ser
menor o igual que el valor correspondiente dellatde valores criticos de Wilcoxon,
o el p-value menor qued<{en este caso se toma0.9, que es el valor mas utilizado
[25]), o como se vera mas tarde, observar la satida Keel donde estas
comprobaciones se presentan en forma de tabla cangmatodos los clasificadores
entre si.

Este test se encuentra disponible en un modulosafélvare Keel. Los valores a

analizar corresponden al indice Kappa ponderaddapsuperficie de la muestra de
entrenamiento de cadataset
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Como se ha comentado, la herramienta Keel most@ré salida una matriz en la
que se muestra si el resultado entre dos clasifieaces significativamente diferente y
quién gana a quién.

Asimismo, en la matriz también se indica para addsificador las veces que gana y
las veces que empata 0 gana, asi como el rankirgadtficador que mejor ranking
obtenga sera porque tiene menos derrotas, es deeiempata o gana mas veces. Si
en esa columna hay un empate, entonces obtiene rarjing el que posea un mayor
namero de victorias. Si aun asi existe algun empmat®nces se asigna un ranking
promedio entre los clasificadores empatados, dermeahera si hay tres clasificadores
que guedan empatados para la posicion 7, entondes fes se les atribuye la
posicién 8, y el siguiente clasificador estarazgituen la posicion 10.

Con estos rankings ya se puede ver cuél ha sidiagficador que ha realizado una
mejor clasificacidn, y si la diferencia con el sente es pequefia, o éste posee muchos
menos atributos que el primero, entonces se puedenlos dos en cuenta.
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7. Resultados del Modelado

Una vez se han explicado en el Capitulo 6 todopds®s necesarios para generar los
modelos de mineria de datos, en este capituloesemqtan los resultados obtenidos en
cada uno de los puntos indicados. El mismo procesorepite para las tres
granularidades estudiadas: 0.5, 1 y 2 metros.

7.1. Resolucion 0,5 metros

7.1.1. Atributos agregados

En el Capitulo 6 se explicaba como se debian @maéig graficas en Weka para poder
determinar si el ratio entre dos atributos origgsaportaba una informacion extra con
tal de ayudar en la discriminacién de clases.

A continuacion, en la Tabla 7.1 se enumeran lozvagsiatributos afiadidos tras haber

analizado las gréficas:
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Nuevo Atributo

Descripcion

AVG_B2/AVG_B3

Ratio entre la media espectral de la banda delyrgjo
la del verde

FX_COMPACT/TXRAN_B5

Ratio entre la compacidad y el rango de textura gdel
NDVI

AVG_B2/TXAVG_B3

Ratio entre la media espectral de la banda delyrgjo
la media de textura de la banda del verde

FX_CONVEX/TXAVG_B5

Ratio entre la convexidad y la media de texturhl gde
NDVI

FX_ELONG/MAX_B5

Ratio entre la elongacion y el maximo espectral el
NDVI

AVG_B2/MIN_B4

Ratio entre la media espectral de la banda delyrgjo
el minimo espectral de las alturas

FX_ROUND/MIN_B5

Ratio entre la redondez y el minimo espectral del

NDVI
FX_COMPACT/MIN_B4 Ratio entre la compacidad y el minimo espectrallde
las alturas
TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura de la banda delyrg;
la del verde

AVG_B1/TXAVG_B3

Ratio entre la media espectral del infrarrojo ceoca
y la media de textura del verde

TXAVG_B1/TXAVG_B3

Ratio entre la media de textura del infrarrojo aacc
y la del verde

MIN_B2/TXAVG_B4

Ratio entre el minimo espectral del rojo y la media

de textura de las alturas

AVG_B1/AVG_B3

Ratio entre la media espectral del infrarrojo ceoca
y la del verde

AVG_B3/TXAVG_B1

Ratio entre la media espectral del verde y la meflia
de textura del infrarrojo cercano

MAX_B1/TXAVG_B5

Ratio entre el maximo espectral del infrarrojo
cercano y media de textura del NDVI

Tabla 7.1.Enumeracion y descripcion de los nuevos atributagegados

Los nuevos atributos creados son tal como apamteh listado, es decir, el cociente
entre ambos atributos originales generados por EN¥Explicacion de cada atributo
se encuentra en el apartado 4.2. La banda 1 (Bigspmnde con el infrarrojo cercano,
la segunda (B2) con el rojo, la tercera (B3) coveetle, la cuarta (B4) con la altura de
los objetos y la quinta (B5) con el indice NDWdrmalized Difference Vegetation
IndeX). Este indice sirve para medir el crecimiento de plantas, determinar
coberturas vegetales y controlar la biomasa [34]fdtmula para calcular este indice

es:
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infrarrojo cercano — rojo
NDVI = f J J

infrarrojo cercano + rojo

Cuando la vegetacion es muy vigorosa refleja muabacion solar en el infrarrojo
cercano y poca en el rojo, por lo que se obtienevalar de NDVI elevado. Sin
embargo, cuando estd enferma el valor es bajoloP@nto, este indice no es solo
interesante para conocer el estado de la vegetagidm también para diferenciar la
vegetacion de otros objetos.

Analizando el listado de los nuevos atributos ssdpwobservar que las combinaciones
de las bandas 1y 2 con la banda 3 aparecen exs waasiones. Esto puede ser debido
a que tal vez esas bandas no aportan toda la iaébdmde forma individual pero si
combinandolas entre si. También se observa quearddabdel indice NDVI suele
obtener buenos resultados combinada con atribigpaciles, ya que a lo mejor
discrimina objetos alargados con NDVI bajo como ufgu objetos con un NDVI
mas elevado y forma mas redonda como un arbol.

7.1.2. Seleccion de atributos
Tras haber afiadido variables al listado originabra es el momento de hacer una
seleccién de las mismas. A continuacién se nombrbos atributos seleccionados
para cada uno de los métodos de busqueda empleados.

* Greedy Stepwise:

Los atributos seleccionados por el método GreedypvBse para una resolucidon
espacial de 0,5 metros son los siguientes (TaB)a 7.

Atributo Descripcion
AVG_B4 Media espectral de las alturas
TXAVG_B4 Media de textura de las alturas
AVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media espectral del rojo y la meleia

textura del verde

FX_CONVEX/TXAVG_B5 Ratio entre la convexidad y la media de textura del
NDVI

TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura del rojo y del gerg

TXAVG_B1/TXAVG_B3 | Ratio entre la media de textura del infrarrojo aacy

del verde
MIN_B2/TXAVG_B4 Ratio entre el minimo espectral del rojo y la metta]
textura de las alturas
TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.2.Enumeracién y descripcidn de la seleccion de attifmicon Greedy
Stepwise para una resolucion de 0,5 metros
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Como se observa la reduccion de atributos es gigtiifa, ya que se pasa de 70 (sin
contar el de la clase) a 8. De los atributos oallgi® se mantienen los que se refieren a
la banda 4, que es la altura de los objetos, ynmaghos de los introducidos en el
apartado anterior que se mantienen, lo que quiecg due la agregacion de los
nuevos atributos ha sido buena. Entre estas nwaviables sigue siendo significativa
la combinacion entre las bandas 1, 2 y 3, y la d&ncon los atributos espaciales. Una
variable muy importante y que también ha sido s&eada es TIPO, que
corresponde con el tipo de Catastro al que peréeglaabjeto.

* Genetic Search:
Con el método Genetic la seleccién de atributosigshisimo mayor, por lo que no
aporta tanto como Greedy. Los atributos selecciamadn 68, que corresponden con
los originales y los afiadidos menos STD_B1 y TXRBN_(banda del infrarrojo
cercano), que han sido eliminados.

* Race Search:

Este método también reduce mucho el nimero de blesiaquedando tras las
seleccidn 6 atributos (Tabla 7.3):

Atributo Descripcion Descripcion
TXAVG_B4 Media de textura de las alturas
TXAVG_B5 Media de textura del NDVI

TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura del rojo y del gerd

TXAVG_B1/TXAVG_B3 | Ratio entre la media de textura del infrarrojo aarcy
del verde

MIN_B2/TXAVG_B4 Ratio entre minimo espectral del rojo y media déauta
de las alturas

TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.3.Enumeracion y descripcion de la seleccion de attifisicon Race Search
para una resolucion de 0,5 metros

Mas o menos realiza la misma seleccidbn que Gregelg en este caso también
selecciona la media de las texturas del indice NDVI

7.1.3. Resultados de la generaciéon de modelos

En las Tablas 7.5 y 7.6 se muestran los resultaffogadadataset para cada

clasificador. Estas tablas son una Unica pero ham divididas para poder ser
presentadas. Como ya se ha comentado la medidapgwece en cada celda es el
indice Kappa ponderado por la superficie del cdojuhe entrenamiento de cada

44



dataset En rojo se marca el indice mas alto de cddtaset La ultima fila
corresponde con el indice medio de cada clasificagleen esta fila también se
encuentra en rojo la media mas elevada.

En el Capitulo 6 se comentd que los 4 clasificaglgree se iban a utilizar en cada una
de las pruebas eran SMO, kNN (k=5), Random Fgrddi8. En las Tablas 7.5y 7.6
las columnas indicadas como “Original” corresponden las pruebas realizadas con
los atributos originales generados por ENVI; “Exiielo” son aquellas en las que se
han afiadido nuevos atributos correspondientes atiws rcalculados a partir de dos
atributos originales; las de “Catastro” contienes &tributos de “Extendido” y se les
aflade uno mas en el que se muestra si el tipo @st@aes rustico, urbano u otro; y
por ultimo, el resto de columnas corresponden aaseleccion de atributos, donde se
diferencian dos de los tres métodos de busquedsed@rStepwise y Race Search.
Como se puede observar no se tienen en cuentasiaisados obtenidos con el método
de busqueda Genetic Search, ya que no hace unaeghartion en el nimero de los
atributos, por lo que éstos son muy similares aéo'SCatastro”.

Como se puede observar los métodos que obtienewesepsultados en lostasets

son el SMO con los atributos de “Catastro”. Sin argb, la media mas elevada
teniendo en cuenta los 2@atasetda consigue el método SMO con Race, a pesar de
no conseguir el mejor resultado en ninglataset pero casi siempre obteniendo
buenos resultados.

Con el objeto de ahorrar espacio, en las tablassidtados se usardn una serie de
abreviaturas para los siguientes clasificadoregtpdos que se enumeran en la Tabla
7.4:

Clasificador/Método | Abreviatura
Random Forest RF
Original @)
Extendido E
Catastro C
Greedy Stepwise G
Race Search R

Tabla 7.4.Abreviaturas de los clasificadores y métodos udiias en las tablas de
resultados
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Datasets SMO-0 kNN-O RF-O J48-0 SMO-E kNN-E RF-E J48-E SMO-C kNN-C RF-C
Dataset1 | 70477,7 | 80908,5 | 78444,5 | 65344,4 | 81623,0 | 81072,7 | 69607,1 | 57131,2 | 73097,7 | 79717,5 | 69442,8
Dataset 2 | 46792,8 | 29584,3 | 46929,1 | 45050,5 | 45629,7 | 30718,3 | 46568,9 | 45366,9 | 34202,8 | 31039,5 | 33516,6
Dataset 3 | 29625,0 | 27348,3 | 29161,7 | 28517,3 | 29717,0 | 27854,5 | 29088,0 | 28544,9 | 29579,0 | 26660,9 | 29324,3
Dataset4 | 51687,4 | 50040,3 | 50704,3 | 49794,5 | 51901,7 | 50981,5 | 50306,9 | 51227,2 | 51964,5 | 51342,3 | 51839,0
Dataset 5 | 121040,1 | 121887,5 | 120520,8 | 264467,8 | 124047,0 | 122106,2 | 121860,2 | 111308,8 | 124539,0 | 123035,6 | 120821,5
Dataset 6 | 19834,2 | 34304,1 | 38206,5 | 36736,6 | 20063,8 | 37207,8 | 38142,1 | 38266,9 | 21054,5 | 36543,3 | 38931,4
Dataset 7 | 19768,7 | 15788,4 | 20583,5 | 15916,9 | 16956,1 | 15943,1 | 17862,4 | 17230,7 | 17749,2 | 17167,5 | 20437,6
Dataset 8 | 17869,3 | 17516,9 | 18003,6 | 20325,6 | 17905,0 | 17466,6 | 18009,9 | 20445,2 | 18200,7 | 18184,0 | 18290,9
Dataset9 | 10478,4 7462,4 9454,3 8935,0 10777,3 8072,2 | 11703,1 | 10315,8 9028,1 8649,1 10479,7
Dataset 10 | 28089,5 | 51747,2 | 125832,8 | 110974,7 | 65849,6 | 121567,5 | 126357,9 | 63902,7 | 57011,6 | 122912,4 | 126703,8
Dataset 11 | 27130,3 | 23003,2 | 26198,9 | 24610,2 | 27118,1 | 23837,1 | 26631,1 | 26189,8 | 27160,7 | 26049,8 | 26972,0
Dataset 12 | 20000,9 | 21277,3 | 23407,4 | 24080,0 | 24816,4 | 21623,9 | 24087,7 | 21955,1 | 24953,9 | 23942,4 | 24910,6
Dataset 13 | 19253,7 | 18560,3 | 18630,8 | 11275,2 | 19332,0 | 18732,6 | 18856,0 | 11623,9 | 19343,8 | 18932,4 | 19059,8
Dataset 14 | 22117,1 | 21877,5 | 23639,9 | 21111,1 | 22298,6 | 21880,1 | 24250,1 | 23912,2 | 22480,1 | 22230,5 | 23428,2
Dataset 15 | 26407,4 | 24957,3 | 34048,4 | 191359 | 27998,2 | 25221,3 | 27846,9 | 25362,1 | 26889,5 | 25355,0 | 34551,7
Dataset 16 | 8686,9 10771,2 | 11428,8 | 10282,1 9791,8 11621,4 | 11504,8 | 12099,1 9794,3 11572,0 | 11869,8
Dataset 17 | 27642,1 | 26587,0 | 25498,9 | 21831,7 | 26370,6 | 26563,0 | 24843,6 | 19556,3 | 26857,6 | 23629,2 | 26472,8
Dataset 18 | 14788,9 | 13938,5 | 14508,4 | 14138,5 | 14902,5 | 14253,8 | 14713,1 | 14519,0 | 14990,5 | 14441,7 | 14820,7
Dataset 19 | 13315,1 | 12241,2 | 14535,5 | 13709,4 | 13545,8 | 12317,6 | 14038,3 | 14569,8 | 13654,9 | 13207,6 | 14817,6
Dataset 20 | 26806,0 | 29565,8 | 26787,7 | 26879,0 | 27521,5 | 29989,3 | 27200,3 | 29186,2 | 27335,3 | 24531,7 | 27346,3

Media 31090,6 | 31968,4 | 37826,3 | 41655,8 | 33908,3 | 35951,5 | 37173,9 | 32135,7 | 32494,4 | 35957,2 | 37201,8

Tabla 7.5.indice Kappa ponderado obtenido por cada métodacada dataset, y media de cada método para una vesa de 0,5 metros
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Datasets J48-C SMO-G kNN-G RF-G J48-G SMO-R kNN-R RF-R J48-R
Dataset1 | 59554,1 | 80908,5 | 24311,1 | 59808,7 | 59669,1 | 80974,2 | 24344,0 | 60391,8 | 59332,3
Dataset2 | 28542,9 | 31618,6 | 30820,5 | 47605,5 | 33297,6 | 47255,1 | 31745,1 | 47235,7 | 30956,7
Dataset 3 | 28931,5 | 29563,6 | 29422,5 | 28772,0 | 29177,0 | 29597,4 | 28026,4 | 29066,5 | 29210,7
Dataset4 | 48356,6 | 50599,8 | 42474,1 | 38677,9 | 42735,5 | 50484,7 | 42510,7 | 38092,3 | 38128,9
Dataset 5 | 111800,9 | 265971,2 | 265287,9 | 264686,5 | 265096,5 | 265834,6 | 265779,9 | 264959,8 | 265451,9
Dataset 6 | 37574,2 | 37191,7 | 39076,4 | 39189,2 | 39245,6 | 37654,8 | 39527,5 | 39205,3 | 37900,4
Dataset 7 | 20226,2 | 20152,2 | 20699,0 | 20773,1 | 20590,1 | 20119,5 | 20391,8 | 21202,3 | 18080,3
Dataset 8 | 18200,7 | 20577,3 | 20667,5 | 20527,0 | 20516,5 | 20560,5 | 20527,0 | 20516,5 20388,5
Dataset 9 8304,3 8280,7 11531,3 8925,8 9387,4 8431,5 9799,1 9614,2 9112,0
Dataset 10 | 63287,8 | 125576,6 | 126562,9 | 46265,1 | 45547,8 | 125461,3 | 126691,0 | 126806,2 | 126153,0
Dataset 11 | 26685,9 | 26348,1 | 27270,3 | 27011,6 | 24963,2 | 26381,5 | 27644,6 | 26755,9 | 25818,5
Dataset 12 | 22077,4 | 24021,4 | 24928,5 | 23430,3 | 23455,8 | 23960,3 | 24908,1 | 24258,4 | 22398,4
Dataset 13 | 11694,4 | 18728,7 13447,6 | 19134,2 | 18965,7 | 18407,5 | 13010,8 | 18844,3 18799,2
Dataset 14 | 24005,5 | 24320,7 | 24603,1 | 23970,2 | 23478,6 | 23771,1 | 22913,8 | 23246,6 | 23655,1
Dataset 15 | 25383,2 | 33196,6 | 34055,4 | 32306,2 | 31795,8 | 33256,5 | 34027,2 | 31074,3 | 31732,5
Dataset 16 | 12100,4 | 11923,0 | 12495,7 | 12090,2 | 12092,8 | 11873,6 | 12483,0 | 12018,0 12015,5
Dataset 17 | 19634,4 | 22874,8 | 25709,3 | 25480,9 | 25553,0 | 26124,1 | 25036,0 | 25664,2 | 25060,0
Dataset 18 | 14549,3 14752,5 14808,6 | 14587,2 | 14513,0 | 14514,5 | 14751,0 | 14713,1 14629,7
Dataset 19 | 14498,1 8966,6 14318,9 | 13511,5 | 13400,8 9936,1 | 14881,5 | 14795,8 14432,6
Dataset 20 | 29313,9 | 26714,7 | 27218,5 | 27032,3 | 26893,6 | 26316,8 | 29730,1 | 27255,0 | 24907,7
Media 31236,1 | 44114,4 | 41485,4 | 39689,3 | 39018,8 | 45045,8 | 41436,4 | 437858 | 42408,2

Tabla 7.6.indice Kappa ponderado obtenido por cada métodaada dataset, y media de cada método para una vesah de 0,5 metros
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7.1.4. Test de Wilcoxon

Tras introducir las tablas anteriores (salvo la fie media) en Keel, la herramienta
facilita una tabla en la que se indica qué métaaltaga quién y si esa diferencia es
significativa o hay un empate. Esos resultadossidmtransformados en la Tabla 7.7.
En ella se muestra el resultado tras aplicar ediesVilcoxon de comparar la fila con

la columna, de este modo si aparece una G, sigrifie el método de la fila gana al
de la columna, si aparece una P es que pierdédiaysina E es que empatan.

Como ya se explicé en el Capitulo 6, en la Talasé. muestran 3 columnas a modo
resumen. En ellas se indica el nimero de victoriagjerrotas (empate o victoria) y

ranking de cada método. Como ya se dijo, el rankieige por el mayor nimero de no

derrotas, en caso de empate se observa el numerctalgas, y si el empate continta

se calcula un ranking promedio entre los métodestados.
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Tabla 7.7.Resultados de comparacion entre los diferentes mésatras aplicar el test de Wilcoxon para un resgfin de 0,5 metros
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Datasets | Victorias | Victoria/Empate | Ranking
SMO-O 0 21 13
kNN-O 0 8 20

RF-O 7 22 9
J48-0 0 13 17,5
SMO-E 6 23 8
kNN-E 1 16 16
RF-E 8 23 4,5
J48-E 0 18 14
SMO-C 1 22 11
kNN-C 1 10 19
RF-C 11 23 1
J48-C 0 13 17,5
SMO-G 7 23 6,5
kNN-G 8 23 4,5
RF-G 3 22 10
J48-G 0 22 12
SMO-R 10 23 2
kNN-R 7 23 6,5
RF-R 9 23 3
J48-R 3 17 15

Tabla 7.8.Resumen con los resultados de comparacion de cadtodo y su
posicion en el ranking para una resolucion de 0,%tros

En la Tabla 7.8 se observa que el método mejoifickedo es el Random Forest con la
agregacion de todos los nuevos atributos, incl@lddpo de Catastro. También se
observa que tras él se encuentran el SMO RaceRaetlom Forest Race. Estos
métodos también se van a tener en cuenta ya quiRamueuy proximos al primer
clasificado y porque estos ultimos reducen mucholebtero de variables, mientras
que el Random Forest tiene todos los atributodfessi

7.2. Resolucion 1 metro

7.2.1. Atributos agregados

Las variables afiadidas para una resolucién de tons®in las mismas que las
mencionadas para 0,5 metros.
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7.2.2. Seleccion de atributos
* Greedy Stepwise

Los atributos seleccionados por el método de baksgGeeedy para una resolucion de
1 metro son (Tabla 7.9):

Atributo Descripcion
AVG_B4 Media espectral de las alturas
AVG_B5 Media espectral del NDVI
TXAVG_B4 Media de textura de las alturas
TXAVG_B5 Media de textura del NDVI
AVG_B2/AVG_B3 | Ratio entre la media espectral del rojo y del vegrde
TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.9.Enumeracién y descripcion de la seleccion de attisicon Greedy
Stepwise para una resolucién de 1 metro

Como se puede observar las variables son diferentles seleccionadas para la
resolucion de 0,5 metros, habiéndose seleccionadsste caso un menor numero de
nuevas variables agregadas. Esta diferencia dmit@atsi entre resoluciones puede ser
debida a que los pixeles contienen valores mas late; y por lo tanto los
segmentos generados también, haciendo que logsaldos atributos para identificar
una clase en una granularidad u otra no sean kRasi

Como se puede observar, tanto la banda de la aléulas objetos como la del indice
NDVI tienen gran importancia, asi como la variatgferente al tipo de Catastro, que
hace mejorar todos los modelos.

* Genetic Search
Para esta granularidad los atributos seleccionpdo&enetic han sido 66, por lo que
sigue siendo un niumero muy elevado con respeatdrakro original. De todos los
atributos introducidos los no seleccionados haw:sMAX_B2 (banda del rojo),
MIN_B3, TXENT_B3 (banda del verde) y FX CONVEX/TXAY B5 (banda del
NDVI).

+ Race Search

La reduccion efectuada por Race en este caso tarebiéonsiderable, pasando de 70
a 5 variables (Tabla 7.10):
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Atributo Descripcion

AVG_B2/AVG_B3 Ratio entre la media espectral del rojo y la detlge

TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura del rojo y la deble

TXAVG_B1/TXAVG_B3 | Ratio entre la media de textura del infrarrojo aaercy la

del verde
MIN_B2/TXAVG_B4 Ratio entre minimo espectral del rojo y la media d¢
textura de las alturas
TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.10.Enumeracion y descripcion de la seleccion de attitsicon Race
Search para una resolucion de 1 metro

Como se puede observar, en este caso todos lbsitasriseleccionados han sido
afiadidos en el proceso de agregacion, lo que kabla importancia de los mismos.
Se siguen manteniendo las relaciones entre lasabatd 2 y 3, asi como la
informacion sobre los estratos.

7.2.3. Resultados de la generaciéon de modelos

En las Tablas 7.11 y 7.12, que originariamente ez sola tabla pero han sido
divididas para poder ser expuestas en este docojrsnimuestran los resultados de
cada uno de los 20atasetscon cada clasificador. Al igual que en la grandéd
anterior se marcan en rojo los mejores indices padadataset y en este caso
ademas se subraya el valor si existe un empate éogrclasificadores.

Para esta resolucion de 1 metro tampoco se tiemenaenta los resultados obtenidos
con el método de busqueda Genetic Search, ya ghagsuna gran reduccion en el
namero de los atributos, por lo que éstos son nmijeses a los de “Catastro”.

Como se puede observar el clasificador que obtienindice Kappa ponderado mas
elevado en un mayor nimero datasetses el SMO con todos los nuevos atributos
afadidos, incluido el del Catastro. Sin embargmmo pasaba para una resolucion de
0,5 metros, el que obtiene una mejor media es € $Mro para una seleccion de
atributos con el método Greedy.
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Datasets | SMO-O | kNN-O RF-O 148-0 | SMO-E | KNN-E RF-E 1a8-E | SMO-C | KkNN-C RF-C
Dataset 1 | 89206,3 | 89186,1 | 76139,1 | 94936,4 | 89792,4 | 89418,5 | 98594,8 | 85295,2 | 88104,7 | 88185,6 | 87720,7
Dataset 2 | 78568,7 | 54792,3 | 58168,0 | 71760,3 | 79178,7 | 55898,5 | 57997,2 | 72215,8 | 80358,2 | 60608,3 | 77714,6
Dataset 3 | 50264,0 | 41710,9 | 47643,8 | 48796,3 | 50243,3 | 42646,3 | 47886,7 | 49881,5 |50827,3 | 42739,4 | 47974,5
Dataset 4 | 58934,2 | 57920,7 | 58308,0 | 53602,3 | 58243,5 | 58417,8 | 61774,4 | 55680,8 | 58966,4 | 59837,9 | 62387,6
Dataset 5 | -55869,6 | -58323,7 | 114898,1 | 115028,7 | -55765,2 | -58114,8 | -60281,7 | 8014,9 | 9503,0 | 117404,4 | -59289,6
Dataset 6 | 53317,5 | 50674,5 | 51483,0 | 48109,5 | 54254,3 | 52085,2 | 53624,2 | 49024,0 | 55469,8 | 53010,8 | 53049,8
Dataset 7 | 26089,7 | 24505,9 | 25750,0 | 24266,7 | 26152,1 | 24817,8 | 31891,2 | 25569,8 | 26661,5 | 25895,6 | 25677,3
Dataset 8 | 36077,3 | 34142,5 | 38668,0 | 20340,4 | 36142,9 | 34113,8 | 39619,0 | 20406,0 | 28813,5 | 28264,2 | 36577,4
Dataset9 | 18164,9 | 11616,3 | 14957,4 | 16136,1 | 20018,4 | 11802,5 | 15636,6 | 167759 |20844,4 | 11679,8 | 18953,6
Dataset 10 | 66674,7 | 61786,6 | 179601,5 | 176787,1 | 67045,0 | 61601,5 | 180582,8 | 177305,5 | 83523,9 | 180860,5 | 182175,1
Dataset 11 | 45659,7 | 38478,7 | 44328,2 | 42144,0 | 45809,3 | 40817,5 | 45011,4 | 41780,0 | 46278,1 | 43166,3 | 44991,5
Dataset 12 | 44551,3 | 38620,1 | 41624,9 | 37558,4 | 43249,7 | 40304,8 | 42114,2 | 39935,6 | 43429,7 | 41061,8 | 43831,3
Dataset 13 | 47165,3 | 37853,4 | 43603,0 | 43742,4 | 43184,8 | 39156,2 | 39872,5 | 45102,9 | 46838,4 | 44641,4 | 44482,8
Dataset 14 | 48778,3 | 46995,7 | 50172,4 | 33528,1 | 51353,7 | 48985,8 | 50661,9 | 50124,5 | 47948,2 | 47783,2 | 47926,9
Dataset 15 | 36245,9 | 32543,3 | 40993,7 | 25688,2 | 41906,6 | 33029,6 | 41471,5 | 41480,0 | 41949,2 | 33183,1 | 41066,2
Dataset 16 | 29486,6 | 26881,0 | 27882,0 | 21403,8 | 295285 | 27726,6 | 28509,5 | 22581,1 | 295285 | 28375,0 | 25918,8
Dataset 17 | 30095,3 | 37846,8 | 394254 | 39192,1 | 40725,0 | 39370,5 | 38839,7 | 35124,1 | 41534,9 | 36185,7 | 37888,0
Dataset 18 | 17426,2 | 24989,8 | 26303,1 | 26492,4 | 27817,0 | 25469,9 | 26537,5 | 26506,5 | 28076,8 | 26201,4 | 27447,0
Dataset 19 | 18169,9 | 39749,4 | 38869,6 | 42370,5 | 18375,0 | 39954,5 | 39950,0 | 39927,2 | 18443,4 | 38746,5 | 43291,3
Dataset 20 | 33875,9 | 42074,5 | 39041,5 | 44242,4 | 34519,7 | 41772,7 | 39393,6 | 43845,0 | 35822,4 | 36028,7 | 44368,1

Media | 38644,1 | 36702,2 | 52893,0 | 51306,3 | 40088,7 | 37463,8 | 45984,4 | 47328,8 | 44146,1 | 52193,0 | 46707,6

Tabla 7.11.indice Kappa ponderado obtenido por cada método en cadastd, y media de cada método para una resoluciér anetro
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Datasets J48-C SMO-G kNN-G RF-G J48-G SMO-R kNN-R RF-R J48-R
Dataset1 | 86538,3 | 99736,8 | 27508,7 | 86912,2 | 97634,7 | 97372,0 | 27397,6 | 87619,6 | 96108,7
Dataset2 | 77706,4 | 75559,0 72272,8 | 77730,8 | 79195,0 | 76689,7 | 75591,5 | 60681,5 | 61982,9
Dataset 3 | 49917,7 | 50362,2 50527,5 | 50279,5 | 50486,2 | 50682,6 | 47302,7 | 50734,3 | 50269,1
Dataset4 | 58133,7 | 61948,6 | 62929,8 | 62290,8 | 52001,5 | 41976,9 | 51833,7 | 62813,6 | 62697,4
Dataset5 | -58193,1 | 253762,8 | 253527,8 | 11252,2 | 252535,7 | 252118,0 | 252091,9 | 248932,9 | 252561,8
Dataset 6 | 49682,0 | 53674,4 53936,4 | 51516,5 | 52358,4 | 50144,8 | 52079,6 | 50490,5 | 49096,5
Dataset 7 | 31146,1 | 32438,8 31901,6 | 26748,1 | 32404,1 | 32106,1 | 33332,9 | 32882,4 | 31849,6
Dataset 8 | 21275,0 | 31334,5 31555,9 | 20541,2 | 13502,9 | 32277,3 | 32170,7 | 18717,1 | 13334,8
Dataset9 | 18081,7 18581,2 17284,2 15660,7 | 16285,1 | 17021,3 | 14760,2 | 14744,9 | 19267,0
Dataset 10 | 178398,0 [ 181119,8 | 182526,9 | 182064,1 | 180638,3 | 179916,2 | 180527,3 | 181675,2 | 179564,4
Dataset 11 | 42124,0 | 42926,9 37057,4 | 34364,5 | 35546,4 | 42488,1 | 44831,9 | 37840,3 | 35840,6
Dataset 12 | 37526,1 | 44237,4 40304,8 | 40738,7 | 39063,2 | 44399,0 | 40941,8 | 45631,4 | 36741,4
Dataset 13 | 45146,2 | 46838,4 45583,6 | 44646,2 | 41867,5 | 46564,4 | 45001,9 | 45636,5 | 41184,9
Dataset 14 | 50326,7 | 49938,3 50544,9 | 48262,1 | 48485,6 | 49161,4 | 48836,8 | 49613,7 | 51422,8
Dataset 15 | 41497,1 | 34880,9 40328,2 | 40899,8 | 349449 | 40622,6 | 41202,7 | 38749,9 | 41032,1
Dataset 16 | 22581,1 | 28802,3 29211,7 | 27457,7 | 25814,2 | 29316,3 | 29202,8 | 25479,6 | 24699,7
Dataset 17 | 35723,6 | 38702,5 36675,4 | 40642,6 | 37778,1 | 38043,5 | 42019,9 | 40381,8 | 36606,7
Dataset 18 | 26523,4 | 27557,1 27624,9 | 27370,7 | 26856,7 | 23360,2 | 26952,7 | 27480,9 | 26461,3
Dataset 19 | 40278,2 | 43327,8 | 33686,7 | 384229 | 42329,5 | 34999,5 | 40301,0 | 43177,3 | 42051,4
Dataset 20 | 44171,9 | 48115,3 | 48251,1 | 39509,3 | 41692,2 | 41858,2 | 38588,8 | 45429,4 | 47280,4

Media 44929,2 | 63192,2 58662,0 | 48365,5 | 60071,0 | 61055,9 | 58248,4 | 60435,6 | 60002,7

Tabla 7.12.indice Kappa ponderado obtenido por cada método en cadastd, y media de cada método para una resoluciér anetro
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7.2.4. Test de Wilcoxon
Tras haber aplicado el test de Wilcoxon con Keeltosna la tabla de salida de esta
herramienta y se transforma en las Tabla 7.13, ela®l indica el resultado de

comparar el método de cada fila con el de la cotumn

Seguidamente, en la Tabla 7.14 se muestran 3 camm@sumen en las que se indica
el nimero de victorias, de no derrotas y el rankiemgada método.
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Tabla 7.13.Resultados de comparacion entre los diferentes miésatras aplicar el test de Wilcoxon para una rasnbn de 1 metro
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Datasets | Victorias | Victoria/Empate | Ranking
SMO-O 0 18 15
kNN-O 0 3 20

RF-O 2 18 14
J48-0 0 15 18
SMO-E 3 22 8
kNN-E 1 10 19
RF-E 5 21 10
J48-E 1 17 16
SMO-C 4 23 4
kNN-C 1 15 17
RF-C S 23 2
J48-C 2 20 13
SMO-G 17 23 1
kNN-G 7 23 3
RF-G 1 21 12
J48-G 2 22 9
SMO-R 5 22 6,5
kNN-R 5 22 6,5
RF-R 8 22 5
J48-R 2 21 11

Tabla 7.14.Resumen con los resultados de comparacion de caéodo y su
posicion en el ranking para una resolucion de 1 et

En la Tabla 7.14 se observa que el método mejaifickedo es el SMO con la
seleccion de atributos Greedy. Como en la resatuaitierior se observan los métodos
gue se encuentran tras éste en el ranking, perestencaso se observa como los
siguientes poseen todos los atributos, por lo queaportan una disminucion del
namero de atributos, quedandose el tercer métaddl-®) muy lejos del primero.
Por lo tanto, para la resolucibn de 1 metro Unicdenese tendra en cuenta el
clasificador SMO con una seleccion de atributoeGye

7.3. Resolucion 2 metros

7.3.1. Atributos agregados

Los nuevos atributos afiadidos para una resolu@éhrdetros son los mismos que los
agregados para las resoluciones de 0.5 y 1 metro.
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7.3.2. Seleccion de atributos
* Greedy Stepwise

Las variables que han sido seleccionadas por eldoédte busqueda Greedy han sido
(Tabla 7.15):

Atributo Descripcion
AVG_B4 Media espectral de las alturas
TXAVG_B2 Media de textura del rojo
TXAVG_B3 Media de textura del verde
TXAVG_B4 Media de textura de las alturas
TXAVG_B5 Media de textura del NDVI
AVG_B2/AVG_B3 Ratio entre la media espectral del rojo y del verde

TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura del rojo y del gerd

MIN_B2/TXAVG_B4 Ratio entre minimo espectral del rojo y media déeuta
de las alturas

AVG_B3/TXAVG_B1 Ratio entre media espectral del verde y mediaxtarse
del infrarrojo cercano

TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.15.Enumeracion y descripcion de la seleccion de attitwicon Greedy
Stepwise para una resolucién de 2 metros

Se puede observar que el nimero de atributos hardado ligeramente con respecto
a las resoluciones anteriores y que éstos handearlan este caso se mantiene la
media de casi todas las texturas salvo la de ldeban Con respecto a los atributos
agregados siguen predominando las relaciones kastrieandas 1y 2 con la 3 y la

variable del Catastro.

*« Genetic Search

En cuanto al método Genetic el numero de varialdesmenor que en las
granularidades anteriores, siendo en este cague63.aun asi el nimero sigue siendo
muy elevado. Para la resolucion de 2 metros ldsutds que han sido eliminados son:
FX_RECT_FI, FX_MAIN_DI, STD_B1 (infrarrojo cercanoMIN_B3 (banda del
verde), TXENT_B5 (banda del NDVI), FX_COMPACT/TXRABS5 (banda del
NDVI) y FX_ROUND/MIN_B5 (banda del NDVI).
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+ Race Search

Para el método de busqueda Race ocurre lo mismocgueGreedy para esta
resolucion: que el nimero de variables selecciaadmenta, pero siendo un namero
aun muy reducido. Los 7 atributos seleccionadogFabla 7.16):

Atributo Descripcion

AVG_B5 Media espectral del NDVI
TXAVG_B4 Media de textura de las alturas
TXAVG_B5 Media de textura del NDVI

TXAVG_B2/TXAVG_B3 Ratio entre la media de textura del rojo y del gerd

TXAVG_B1/TXAVG_B3 | Ratio entre la media de textura del infrarrojo aarcy
del verde

MIN_B2/TXAVG_B4 Ratio entre minimo espectral del rojo y media déura
de las alturas

TIPO Tipo de Catastro

Tabla 7.16.Enumeracion y descripcion de la seleccidn de attitsicon Race
Search para una resolucion de 2 metros

Como se puede ver las variables son muy similatas ga seleccionadas para otras
granularidades.

7.3.3. Resultados de la generaciéon de modelos

En las Tablas 7.17 y 7.18 se indican los resultpdoa cada uno de lastasetscon
cada clasificador. En rojo se indican los mejoessiitados de cadiatasety en rojo

y subrayado en caso de haber un empate entre céasgicadores.

Para esta resolucion de 2 metros tampoco se temeoenta los resultados obtenidos
con el método de busqueda Genetic Search, ya ghaageuna gran reduccion en el
namero de los atributos, por lo que éstos son fimijases a los de “Catastro”.

Como se puede ver el clasificador que obtiene ulicénKappa ponderado mas

elevado en un mayor nimero datasetsy en la media es el SMO con una seleccién
de atributos con el método Greedy.

59



Datasets | SMO-O | KkNN-O RF-O 148-0 | SMO-E | KNN-E RF-E JA8-E SMO-C kNN-C RF-C
Dataset 1 | 96656,5 | 79824,7 | 94440,0 | 76054,7 | 97260,1 | 84930,7 | 94667,6 | 83337,5 | 97260,1 | 85425,4 | 95627,4
Dataset2 | 93603,9 | 71336,3 | 90051,1 | 72867,5 | 92953,4 | 70896,0 | 91101,9 | 76640,5 | 98387,7 | 69124,6 | 95805,6
Dataset 3 | 60597,3 | 51719,6 | 57390,7 | 59063,2 | 60886,5 | 53285,1 | 549953 | 58648,2 | 57466,2 | 52725,5 | 59767,4
Dataset4 | 62820,0 | 43503,1 | 67347,2 | 51531,2 | 67834,9 | 51596,7 | 67864,0 | 61837,5 | 57594,1 | 50541,3 | 67238,0
Dataset 5 | 68004,7 | 164429,8 | 29152,2 | 34189,6 | 68208,9 | 164821,3 | 160924,1 | 33321,6 | 167680,3 | 165127,6 | 64856,4
Dataset6 | 67606,1 | 59741,4 | 61771,4 | 62883,1 | 65569,1 | 63041,9 | 63048,8 | 63476,9 | 67792,5 | 57511,1 | 62952,2
Dataset 7 | 42154,8 | 27115,1 | 42688,3 | 38554,9 | 43073,3 | 321159 | 43648,5 | 413754 | 43857,3 | 36351,4 | 38211,6
Dataset 8 | 46421,1 | 17071,1 | 46105,6 | 16735,6 | 46260,9 | 18868,9 | 46356,0 | 45644,9 | 462358 | 14912,8 | 18929,0
Dataset9 | 22490,4 | 22681,2 | 20847,8 | 19131,0 | 22389,7 | 22869,3 | 21867,8 | 197059 | 22652,0 | 22392,4 | 20535,2
Dataset 10 | 187607,5 | 176977,7 | 183186,4 | 120041,9 | 188607,0 | 178515,5 | 184166,7 | 123328,9 | 188741,6 | 184186,0 | 187146,2
Dataset 11 | 70860,0 | 61038,3 | 64182,4 | 60847,3 | 69052,9 | 62382,7 | 62617,7 | 55139,5 | 689353 | 66239,3 | 66187,9
Dataset 12 | 59323,9 | 54806,4 | 57723,9 | 58539,6 | 58715,3 | 56971,0 | 579059 | 57887,1 | 60327,8 | 57334,9 | 58709,0
Dataset 13 | 67817,0 | 59078,8 | 63517,0 | 50158,8 | 70341,7 | 58758,7 | 64608,4 | 60068,3 | 702252 | 66296,4 | 68100,7
Dataset 14 | 66788,4 | 63755,6 | 58692,0 | 65231,4 | 66788,4 | 62652,2 | 64493,5 | 65793,2 | 66889,9 | 61569,0 | 63857,1
Dataset 15 | 44993,1 | 36082,1 | 43387,1 | 33567,1 | 44823,6 | 36510,7 | 44503,3 | 43815,7 | 44771,8 | 36171,6 | 44249,0
Dataset 16 | 49988,5 | 48447,0 | 46507,3 | 32908,4 | 50495,4 | 48519,5 | 49424,7 | 34418,8 | 50495,4 | 48535,0 | 48560,8
Dataset 17 | 50968,5 | 48205,4 | 49329,0 | 39732,7 | 53915,1 | 49747,5 | 50446,9 | 49759,0 | 54006,8 | 46468,5 | 52653,9
Dataset 18 | 35396,4 | 32604,3 | 37996,0 | 30966,7 | 33107,9 | 37885,5 | 38352,2 | 38692,0 | 35883,6 | 38823,0 | 37635,8
Dataset 19 | 52798,9 | 42783,1 | 55180,8 | 53130,8 | 59476,0 | 49688,1 | 51790,1 | 59189,6 | 62020,6 | 52688,2 | 54015,8
Dataset 20 | 52407,6 | 49162,6 | 53194,8 | 47089,3 | 54745,3 | 49883,7 | 49048,4 | 53417,2 | 55622,6 | 51464,1 | 48940,2

Media | 649652 | 60518,2 | 61134,6 | 51161,2 | 657253 | 62697,0 | 68091,6 | 56274,9 | 70842,3 | 63194,4 | 62699,0

Tabla 7.17.indice Kappa ponderado obtenido por cada métodaada dataset, y media de cada método para unauesin de 2 metros
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Datasets | J48-C SMO-G | kNN-G RF-G 148-G | SMO-R | KkNN-R RF-R J48-R
Dataset 1 | 84168,7 | 92520,3 | 96903,9 | 93757,2 | 83743,2 | 96102,4 | 92480,7 | 95093,1 | 87523,2
Dataset 2 | 84226,5 | 993985 | 94734,8 | 97917,3 | 93714,0 | 98097,4 | 93694,0 | 95865,7 | 94674,7
Dataset3 | 59471,9 | 57705,1 | 53995,6 | 60999,7 | 595159 | 57799,4 | 54398,0 | 60490,4 | 59616,5
Dataset4 | 63096,6 | 67783,9 | 68024,1 | 67281,7 | 68031,4 | 68249,7 | 68504,5 | 67427,3 | 68395,3
Dataset5 | 19553,9 | 166506,1 | 166982,6 | 164651,1 | 97122,9 | 114107,0 | 166999,6 | 99199,1 | 20115,5
Dataset 6 | 63200,7 | 65327,4 | 65244,6 | 60466,4 | 64623,1 | 65016,7 | 60846,2 | 61654,0 | 64864,8
Dataset 7 | 43124,3 | 43486,2 | 44070,7 | 44826,9 | 42419,2 | 42957,3 | 43694,9 | 43991,8 | 40888,3
Dataset 8 | 46631,4 | 48739,7 | 17121,2 | 20241,0 | 45710,0 | 48889,9 | 17221,4 | 20261,0 | 20170,9
Dataset9 | 19912,6 | 22935,5 | 22008,2 | 21237,3 | 21504,9 | 21239,9 | 22604,3 | 19785,4 | 20201,4
Dataset 10 | 124847,4 | 189491,3 | 188837,7 | 189318,3 | 188587,8 | 187146,2 | 188856,9 | 188011,2 | 188107,3
Dataset 11 | 54353,4 | 66312,8 | 67451,4 | 59062,2 | 57629,8 | 68744,3 | 69816,9 | 56682,1 | 59716,0
Dataset 12 | 59524,7 | 61984,2 | 55766,3 | 56318,5 | 52246,4 | 59844,7 | 58414,1 | 50370,4 | 47691,3
Dataset 13 | 59486,3 | 69788,7 | 69766,9 | 64099,1 | 64062,7 | 70931,0 | 68566,4 | 67860,6 | 59275,3
Dataset 14 | 66233,2 | 67072,7 | 64500,2 | 65705,2 | 65976,0 | 65542,8 | 63098,9 | 65136,6 | 64987,7
Dataset 15 | 44310,2 | 45280,4 | 44559,8 | 44362,0 | 42511,0 | 44889,5 | 44423,2 | 44103,0 | 43646,1
Dataset 16 | 34418,8 | 50754,0 | 50686,8 | 37263,8 | 38081,0 | 50516,1 | 37424,1 | 37739,7 | 50904,0
Dataset 17 | 47563,4 | 50613,1 | 50091,5 | 50595,9 | 52046,3 | 54190,3 | 52969,2 | 49799,1 | 49208,6
Dataset 18 | 39232,4 | 40112,6 | 39093,2 | 39195,6 | 32186,7 | 40112,6 | 39854,7 | 38708,4 | 38180,3
Dataset 19 | 59593,1 | 61675,7 | 55851,1 | 48100,1 | 52863,9 | 60640,9 | 54777,3 | 46082,7 | 52746,8
Dataset 20 | 54240,5 | 57389,4 | 56181,5 | 49817,6 | 57677,8 | 57437,4 | 51536,3 | 52545,8 | 57707,9

Media | 56359,5 | 71243,9 | 68593,6 | 66760,8 | 64012,7 | 68622,8 | 67509,1 | 63040,4 | 59431,1

Tabla 7.18.indice Kappa ponderado obtenido por cada métodaada dataset, y media de cada método para unauesin de 2 metros
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7.3.4. Test de Wilcoxon
Tras haber aplicado el test de Wilcoxon con Keeltosna la tabla de salida de esta
herramienta y se transforma en las Tabla 7.19, ela®l indica el resultado de

comparar el método de cada fila con el de la cotumn

Seguidamente, en la Tabla 7.20 se muestran 3 camm@sumen en las que se indica
el nimero de victorias, de no derrotas y el rankiemgada método.
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Tabla 7.19.Resultados de comparacion entre los diferentes rdésotras aplicar el test de Wilcoxon para una rasnbn de 2 metros
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Datasets | Victorias | Victoria/Empate | Ranking
SMO-O 12 19 6
kNN-O 0 4 19

RF-O 3 14 14
J48-0 0 1 20
SMO-E 15 22 4
kNN-E 2 9 18
RF-E 8 15 12
J48-E 1 11 17
SMO-C 20 23 1
kNN-C 2 12 16
RF-C 6 17 9
J48-C 2 14 15
SMO-G 19 23 2
kNN-G 13 19 5
RF-G 3 18 8
J48-G 3 16 11
SMO-R 18 23 3
kNN-R 19 7
RF-R 17 10
J48-R 15 13

Tabla 7.20.Resumen con los resultados de comparacion de caéeodo y su
posicion en el ranking para una resolucion de 2 tres

En la Tabla 7.20 se observa que el método que @pareel nimero uno del ranking
es el SMO con todos los atributos, incluido el tdpb de Catastro. Para esta
resolucion espacial de 2 metros ocurre como er 13,8 metros, en la cual hay unos
métodos como el SMO con seleccion Greedy y Racesguencuentran cerca del
primer clasificado y ofrecen una reduccién de \ydeis muy importante, por lo que
también se tomaran para el siguiente capitulo.

64



8. Estudio de Adaptabilidad del
Modelo

Esta nueva zona sobre la que probar los model@nidbs en el apartado anterior
comprende parte de los términos municipales de néale Tavernes Blanques,

Alboraya, Bonrepoés i Mirambell, y Almassera; losiles forman parte de la comarca
de I'Horta Nord.

En la Figura 8.1 se delimita la zona de estudio gsienayoritariamente zona de
huertas y urbana, incluyendo alguna zona industiiaistera.

Tavemes:
Blandues.
RobleNou g o

Aboraia

L Mdels g
- Tometiel '%"’%%

caap /[ Rascanyal .
Benimaclet I
1 o iblioteca Facultat de
|\~ (wBelles Arts- Universitat]
2 Palitecnica de Valencia |
Lacaiasca
) La

Figura 8.1. Delimitacion de la zona de estudio B

Como datos se dispone de ortofotografias de altelugdn con una resolucién
espacial de 0,5 metros y de un modelo normalizBdte modelo corresponde con la
altura de los objetos presentes sobre el terreoo,gpque ya no sera necesario
efectuar el proceso para su obtencién como seehizb Capitulo 5.
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+ Tratamiento de los datos:

En la Figura 8.2 se muestra un diagrama de flupigdica los procesos efectuados
para el desarrollo de este capitulo, en el que@ea la aplicacién del modelo.
El tratamiento que precisan los datos para estaanuena de trabajo es muy similar
que el realizado en el Capitulo 5, incluso conllmenos trabajo ya que ya se facilita
el modelo normalizado y no es necesario obtengplariir de los datos LiDAR.

El primer paso es efectuar un recorte de la zonestiglio, de manera que no existan
datos sobrantes y se necesite mas memoria y losgu® sean mas costosos.

El siguiente paso es efectuar la segmentacion @ma Capitulo 5. Como se van a
comparar los modelos generados con los modelosiidbte por los clasificadores
KNN y SVM de ENVI, es necesario usar parte de legngentos para entrenar los
modelos de ENVI y otros como test para compararsdos modelos entre si.

En este caso los valores introducidos tanto enaelof de escala como en la
agrupacion (merge) para las diferentes resoluciesgeaciales fueron los siguientes:

- 0,5m: Factor de escala 20, Merge 55.

- 1m: Factor de escala 20, Merge 55.
- 2m: Factor de escala 30, Merge 55.
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Figura 8.2. Detalle de las diferentes etapas realizadas durdatfase de aplicaciol

de los modelos

Tras obtener los segmentos ya se pueden tomaruastmas. Cabe recordar que
muestra de aprendizaje Unicamente serd utilizadmarpalizar las clasificaciones ¢
el software ENVI FX5, ya que nuestro modelo ya ida generado con los datos
aprendizaje del Capitulo 5. Sin embargo, la muetgrgest si que serd utilizada p
comparar las clasificaciones realizadas con ENYillacefectuada por nuestro mod
Como se explicé en el Capitulo 5, las muestras dendjzaje y test se toman ¢
ArcGIS y el valor de cada objeto se modifica etalzla. Para poder introducir es
datos como de entrada para ENVI es necesario oramsflos a una capa de tipo pu
en lugar de tipo poligono y realizar unas modificactora el orden y el nombre
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los atributos de la tabla. Todo este proceso sa Hecabo por medio de unas lineas de
cadigo escritas en Python. De esta manera la naudstraprendizaje ya puede ser
introducida como dato de entrada en ENVI y el safewpuede efectuar la
clasificacion, sin tener que realizar la selecalénlos segmentos manualmente para
cada uno de los clasificadores.

Para la estratificacion de los segmentos seguddtis del Catastro y la escritura del
fichero de entrada de Weka con la muestra de telsighero con todos los segmentos
(necesarios para la clasificacion) se siguen lesnos pasos que en 5.5y en 5.6.

* Muestra de aprendizaje y test entre diferentes redaciones espaciales:

Sin lugar a duda uno de los trabajos mas costosda seleccion de los datos de
entrenamiento y de test, y éste se incrementa ousadlesea trabajar con diferentes
resoluciones espaciales sobre una misma zona, Sjeé @&aso de este proyecto. El
problema es que la segmentacion de la imagen casdgan la variacion de su
granularidad, por lo que los segmentos no sonegu#&or lo tanto, puede suceder que
a una resolucién espacial de 2 metros, un obj@oetado como edificacion, pueda
corresponder con varios objetos etiquetados corficaxon y via en una resolucion
de 0,5 metros.

Para ver si este proceso puede reducirse, se nvaliaa® en este punto si las muestras
utilizadas con una resolucion de 1 y 2 metros puesg obtenidas a partir de las
introducidas en 0,5 metros. De esta manera Unidans®ria necesario realizar la
seleccion en la resolucion mas alta y obtener aatioamente las muestras para las
resoluciones mas bajas.

Para llevar a cabo este estudio se verificara pérsggmentos de mayor resolucion
esta compuesto el de una menor resolucion, y ygrtr del area cudl es la clase
mayoritaria, siendo ésta la nueva etiqueta del satprde menor resolucion.

Por ejemplo, en la Figura 8.3 se observa con l@eaolor naranja un segmento
extraido de la ortofotografia de resolucién espatimetros, en azul se representan
segmentos de la imagen de 0,5 metros de resolatiguetados como agua y en rojo
segmentos etiquetados como suelo.

Si cruzamos esa informacion etiquetada con el segnextraido de la resolucion de 2
metros se observa cOmo esta compuesto por tresscks azul agua, en rojo suelo y
en blanco sin clasificar. Para asignar una claseghento marcado con linea naranja
hay que buscar cual de esas tres clases por lagssggecompuesto es mayoritaria
segun el area, y se observa claramente como kamlagoritaria es suelo (rojo), por lo
que este segmento seria etiquetado como suelo.
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Figura 8.3.Comparacion entre los segmentos de resolucion 025nyetros

Este estudio se puede realizar porque se han tolagsdouestras de aprendizaje para
una resolucion de 0,5, 1 y 2 metros, asi que kmdteglos obtenidos con este método
se pueden comparar con los etiquetados realizadogaimente.

Como resultado se obtiene que al convertir la maied aprendizaje seleccionada en
una resolucion de 0,5 metros a una de 1 metro B89 999,97%) instancias que
mantienen la misma etiqueta y 3 (0,03%) que tiemeetiquetado diferente.

Si observamos la conversion de 0,5 metros a 2 meteove que 3041 (99,97%)
instancias tienen la misma clase y 1 (0,03%) tieree clase diferente. Lo que supone
el mismo porcentaje que en el parrafo anterior.

Por lo tanto se puede decir que si las muestrascehadas en una alta resolucion son
transformadas a una resolucién menor teniendo emt@ula clase mayoritaria, el error
cometido es minimo, por lo que este método se putidgar cuando trabajamos con
una misma zona pero con diferentes granularidades.

Asi pues, en esta Zona B de trabajo se utilizard eetodo para a partir de las
muestras de aprendizaje y de test seleccionad@s5emetros, transformarlas a las
muestras de las resoluciones de 1y 2 metros,&afumse asi tiempo de trabajo.

» Clasificacion con ENVI:
El objetivo de esta nueva zona de trabajo es idasifa ortofotografia a partir de los
modelos propios generados en la zona anterior \erpadalizar esos resultados

comparandolos con la clasificacion realizada porsaoftware comercial como es
ENVI.

69



Hay que tener en cuenta que la clasificacion raddizoor ENVI si que cuenta con una
muestra de entrenamiento tomada en esta Zona Biytraseque la clasificacidon
realizada por los modelos propios no.

La finalidad es ver si disponiendo ya de un modeibenido en una zona de
caracteristicas similares, éste se puede emplearclzsificar una nueva zona vy si los
resultados son buenos y se asemejan a los obtggoddsNVI, o si por el contrario
los resultados no son aceptables y se deduce queeesario actualizar el modelo con
datos de esta zona.

Como ya se explicd en el Capitulo 5, el ficheredgada de ENVI con el conjunto de
entrenamiento es generado a partir de un fichexpedthe de ArcGIS.

Este proceso consiste Unicamente en generar leeségeion como ya se hizo: cargar
el fichero con los datos de entrenamiento, seleecian clasificador y realizar la
clasificacion.

ENVI dispone de tres clasificadores (SVM y KNN). &sie caso se utiliza el SVM con
una funciorkernelradial y otra lineal, y KNN con k=5. Asi pues ebgeso se repetira
para cada resolucion y cada uno de los cuatrdickdnres utilizados.

Tras este proceso ya se dispondra de la imagefiazda al completo, y ésta se puede
comparar con la muestra de test seleccionada parxer la precision obtenida en la
clasificacion, y poder comparar los resultadoslosrotros clasificadores.

e Clasificacién con los modelos propios:

En la Zona A ya se hicieron las pruebas para padeciuir qué atributos y
clasificadores obtenian una mejor clasificacion.

Tras haber obtenido esos modelos es el momentndaritoda la imagen de la Zona
B para que a través de Weka efectie la clasifinacié

El resultado de la clasificacion es como el quelsserva en la Figura 8.4, que es el
fichero de salida de una clasificacion efectuada/peka, donde se indica qué clase se
ha asignado a cada instancia y con qué precision.

Con la clasificacion de toda la imagen realizadalenomento, como se hizo con la

clasificacion de ENVI, de comparar los resultados ka muestra de test para poder
realizar una comparacion con la clasificacion délgare comercial.
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Figura 8.4.Fichero de salida de Weka tras ser clasificado, derse indica la clase
predicha y la probabilidad de acierto en la clas#icion

En el capitulo anterior se han extraido los cleaifores que efectuaban una mejor
clasificacion para cada una de las tres resolusiestidiadas. Estos clasificadores son:
Random Forest Catastro, SMO Race y Random Forest para 0,5 metros; SMO
Greedy para 1 metro; SMO Catastro, SMO Greedy y 3¥Ce para 2 metros.

Una vez generados estos modelos es el momentdidarlats para clasificar la nueva
zona de trabajo B y comparar los resultados obdsnitn la clasificacidon realizada
por ENVI.

Los clasificadores utilizados en ENVI seran: SVMIRAy Linear y KNN.

8.1. Resolucion 0,5 metros

En la Tabla 8.1 se muestra la fiabilidad globallyirelice Kappa obtenido tras
clasificar la zona B con los modelos generadosnyEfdVI. Los resultados obtenidos
por los modelos propios son muy bajos, quedandos®e alto de ellos a unos 34
puntos porcentuales de la mejor clasificacion efata por ENVI con el SVM —
Linear. Esto es debido a que las clasificacionedizedlas con ENVI si que sus
modelos hacian un aprendizaje con un conjunto tieremmiento en esta zona de
estudio B. Esto demuestra que un modelo generadaamona A no se puede utilizar
en una zona similar B, por lo que se debe realizaprendizaje para cada zona nueva
o actualizar el modelo que se tiene. Fundamentaéniardiferencia en los resultados
se debe a las diferencias radiométricas entrenagenes utilizadas en una y otra zona,
ya que incluso tomando una misma zona en momeifarentes pueden existir estas
diferencias radiométricas debidas, por ejemploa aikpersion atmosférica o las
diferencias entre los sensores con los que laseine®gyhan sido capturadas. Sin
embargo, aun realizando las correcciones radiorastridada su complejidad, los
modelos diferiran entre una y otra zona.
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Clasificador Fiabilidad Global | indice Kappa
Modelos | Random Forest — Catast 62,7120% 0,5462
Generados SMO - Race 54,3990% 0,4562
Random Forest — Race 49,7812% 0,4186
SVM - Radial 94,6790% 0,9345
ENVI SVM — Linear 96,2772% 0,954
kNN 73,0010% 0,6726

Tabla 8.1.Comparacion de resultados entre los modelos genesaglas
clasificaciones efectuadas por ENVI para una resoian de 0,5 metros

Lo que también se observa en la Tabla 8.1 es quentmlelos propios generados
mantienen el mismo orden que el obtenido en etwapanterior tras aplicar el test
estadistico.

Fiabilidad Usuario

Clase Random Forest - Catastro | SMO - Race | SVM - Linear
Via 7,4362% 53,6470% 95,4737%
Edificacion 97,6526% 97,1620% 94,5425%
Suelo 81,3915% 22,4792% 95,6416%
Vegetacion 86,7116% 96,8700% 99,8898%
Agua 98,4167% 98,0477% 98,4850%
Playa 0,0000% 0,1383% 95,1168%

Tabla 8.2.Comparacion de resultados de la fiabilidad de usigadle cada clase
entre modelos generados y la clasificacién con S¥Minear realizada con ENVI
para una resolucién de 0,5 metros

En la Tabla 8.2, donde se muestra la fiabilidadudahrio, que es la relacién entre las
instancias clasificadas como una clase X y el narderinstancias etiquetadas como
esa clase X, muestra claramente que los mayoreseeren la clasificacion de los
modelos propios se producen en la clase Via y &yaPlI

A continuacién se intentan extraer algunas exglces, aparte de las diferencias
radiométricas, haciendo un andlisis mas concratoeh de clases.

La mala clasificacion de Via es debida a una cadrfusntre esta clase y la de Agua,
lo cual puede ser debido a una elevada presenct&mbras sobre las vias de las
edificaciones, al ser éstas mas elevadas para na B) y a las diferentes
caracteristicas de vias presentes en las dos zonas.

En cuanto a la pésima clasificacion de Playa, pstale estar condicionada por la
diferencia de fechas en las que se tomaron lascinedgde las dos zonas. Mientras la
zona A fue tomada en una época estival, por laepois de sombrillas en la playa; la
zona B fue tomada en una época mas humeda y &igue no aparecen sombrillas y
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el arena tiene un aspecto mas oscuro debido amadad y la linea de costa es mas
dificil diferenciarla, lo que condiciona la clas#icion.

Con el SMO — Race también se observa que el rdsulta la clase Suelo es muy bajo,
al tener muchas similitudes con la clase Playa.

Sin embargo, otras clases mas sencillas de cksi@ que no varian tanto de una
zona a otra, como Edificacién, Agua o Vegetaci@gBMO — Race), han igualado o
mejorado los resultados.

8.2. Resolucidon 1 metro

En la Tabla 8.3 se observa la precision y el indigppa obtenido tras la clasificacion
con el modelo generado y con ENVI. Los resultados rauy similares a los vistos
anteriormente. La precision obtenida por el mogetipio sigue siendo muy baja con
respecto a los resultados més alto obtenido cafaificacion efectuada con ENVI,
debido también a las diferencias radiométricaeantibas imagenes.

Clasificador | Fiabilidad Global | Indice Kappa
Modelos Generadoy SMO - Greedy 60,3356% 0,5166
SVM - Radial 96,2046% 0,9531
ENVI SVM - Linear 96,0760% 0,9516
kNN 71,5405% 0,6546

Tabla 8.3.Comparacion de resultados entre los modelos genesaglas
clasificaciones efectuadas por ENVI para una resoian de 1 metro

En la Tabla 8.4, se muestra la fiabilidad del usugara cada clase del modelo
generado y del mejor clasificador de ENVI. Se puapeciar como la clase Via y
Suelo vuelven a obtener una fiabilidad de usuarigy rescasa. Ambas clases se
confunden en este caso segun la matriz de confasidte clase Playa. La confusion
de la clase Via con Playa puede ser debido nuetamda presencia de sombrasy, a
como se comento en el apartado anterior, a quetea &sta himeda y por lo tanto se
ve mas oscura. En cuanto a la clase Suelo, tieeeamente que ver con la similitud
en todas las bandas entre ambas clases.

La gran diferencia con la resolucion anterior es gn ésta se consigue un muy buen
resultado en la clase Playa, Unicamente existiafglinas confusiones con Agua, es
decir, delimitando la linea de costa.
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Fiabilidad Usuario

Clase SMO - Greedy | SVM - Radial
Via 1,5116% 97,0017%
Edificacion 98,0414% 96,0013%
Suelo 12,8513% 93,5106%
Vegetacion 86,0696% 99,8753%
Agua 84,7085% 97,7276%
Playa 95,8681% 95,2697%

Tabla 8.4.Comparacion de resultados de la fiabilidad de usigadle cada clase
entre el modelo generado y la clasificacion con S¥MRadial realizada con ENVI
para una resolucion de 1 metro

8.3. Resolucion 2 metros

En la Tabla 8.5 se muestran la fiabilidad globa&l yndice Kappa obtenidos por los
modelos generados y con ENVI. Se observa que el SMCatastro consigue un
resultado mas aceptable, aunque sigue siendo bajoespecto a la clasificacion de
ENVIy con los resultados obtenidos a la hora deg# los modelos en el Capitulo 7,
debido igualmente a las diferencias radiométricaiedas imagenes de ambas zonas.

Clasificador | Fiabilidad Global | indice Kappa
Modelos | SMO — Catastrg 80,9437% 0,7644
Generados| SMO - Greedy 61,7521% 0,5428
SMO - Race 53,1489% 0,4511
SVM - Radial 93,2187% 0,9165
ENVI SVM — Linear 97,0154% 0,9629
kNN 75,7979% 0,7049

Tabla 8.5.Comparacion de resultados entre los modelos genesaglas
clasificaciones efectuadas por ENVI para una resolén de 2 metros

En la Tabla 8.6 se compara la fiabilidad de usudeicada clase para dos modelos
generados y el mejor clasificador de ENVI. Los lslos del método SMO -
Catastro mejoran en general salvo en la clase Méasigue teniendo los mismos
problemas que en la resoluciones anteriores, cdiffodose en este caso
principalmente con la clase Agua.

El método SMO — Greedy aparte de tener malos ezfgten la clase Via, también
los tiene en Suelo, pero principalmente en Playae$ios dos casos la confusion se
produce con la clase Via, probablemente debidosastambras de las vias y la
oscuridad de la playa y de algunos suelos.
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Fiabilidad Usuario

Clase SMO - Catastro | SMO - Greedy | SVM - Linear
Via 3,7417% 11,5083% 98,2658%
Edificacion 95,4705% 96,8606% 96,3376%
Suelo 92,4513% 67,3914% 96,6370%
Vegetacion 81,6234% 98,5982% 99,8105%
Agua 98,7818% 98,8444% 99,7246%
Playa 89,7603% 0,0167% 93,7412%

Tabla 8.6.Comparacion de resultados de la fiabilidad de usigadle cada clase
entre modelos generados y la clasificacién con S¥Minear realizada con ENVI

para una resolucion de 2 metros
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9. Conclusiones y Trabajos
Futuros

En este TFM se ha realizado un estudio sobre la®ipdades que nos ofrece la

mineria de datos para la clasificacidon de image€meas o satélite en una zona de
estudio urbana y periurbana costera con elemermgogréficos tipicos de un clima

mediterraneo.

Para ello ha sido necesario realizar un preprocedados datos cartograficos, como
son las ortofotografias y los datos LiDAR, elimidandatos no validos (erréneos),

transformando el formato, rango, etc. de algundssdezon el objetivo de generar una
vista minable de calidad a partir de la cual emtréos modelos.

Tras disponer de la vista minable lo que se hadkalsido realizar diferentes pruebas
afiadiendo y eliminando atributos y probando cowrrdiftes clasificadores, con la

finalidad de efectuar un estudio acerca de quéfickdores y atributos pueden

aumentar la precisién a la hora de clasificar nmegen con estas caracteristicas.

Con los resultados obtenidos para cada clasificdolgue se ha hecho ha sido aplicar
el test de Wilcoxon para poder hacer un rankinpsl€lasificadores para cada una de
las resoluciones espaciales con las que se hgalab®e este modo se ha extraido el
mejor clasificador y se ha analizado su proximidaw los siguientes clasificados, y Si

éstos estaban préximos al primero y ofrecian akweatajas como una reduccién
considerable de los atributos, entonces tambiétosmban para el Ultimo paso:

clasificar una nueva zona con los modelos genermosa zona diferente.

Por ultimo, se han aplicado los modelos generadaelgccionados en el punto

anterior para clasificar una nueva zona de estydiosteriormente se han comparado
con la clasificacion realizada por un software caia como es ENVI, pero en este

caso generando sus modelos con un conjunto dedigagnde esta segunda zona.

En el Capitulo 7, se ha extraido que para la zomayAuna serie de atributos, como
pueden ser el ratio entre diferentes atributosraigs y la informacién sobre en qué
tipo de Catastro se encuentra el segmento, queaayaidnejorar la precision de la
clasificacién. También se ha conseguido una séeate atributos con el objeto de
reducir el ruido, el nUmero de atributos y pordotb disminuir el tiempo de calculo.
Segun la resolucion se ha obtenido un conjunto at@bles u otro, lo que puede
parecer curioso ya que se intentan clasificar lesnas clases, pero al cambiar la
granularidad y por lo tanto los segmentos, éstasoyeontienen los mismos valores, y
es por eso que esta seleccion varia.

Los métodos que mejor resultado han obtenido paaasolucion de 0,5 metros son:
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Random Forest — Catastro: que contiene los atgbariginales generados por
ENVI y se le ha afiadido los siguientes: AVG_ROJOFAWERDE,

FX_COMPACT/TXRAN_NDVI, AVG_ROJO/TXAVG_VERDE,
FX_CONVEX/TXAVG_NDVI, FX_ELONG/MAX_NDVI,

AVG_ROJO/MIN_ALTURA, FX_ROUND/MIN_NDVI,
FX_COMPACT/MIN_ALTURA, TXAVG_ROJO/TXAVG_VERDE,

AVG_INFRARROJO/TXAVG_VERDE,
TXAVG_INFRARROJO/TXAVG_VERDE,

MIN_ROJO/TXAVG_ALTURA, AVG_INFRARROJO/AVG_VERDE,
AVG_VERDE/TXAVG_INFRARROJO,
MAX_INFRARROJO/TXAVG_NDVI y TIPO con la informaciondel
Catastro.

SMO - Race y Random Forest: en los cuales la $éfede atributos ha sido:
TXAVG_ALTURA, TXAVG_NDVI, TXAVG_ROJO/TXAVG_VERDE,
TXAVG_INFRARROJO/TXAVG_VERDE,
MIN_ROJO/TXAVG_ALTURAYy TIPO.

El método recomendado para una resolucion de brestr

SMO - Greedy: donde la seleccion de atributos e¥G AALTURA,
AVG_NDVI, TXAVG_ALTURA, TXAVG_NDVI,
AVG_ROJO/AVG_VERDE y TIPO.

Por ultimo, para una granularidad de 2 metros lé®dos recomendados son:

SMO - Catastro: que contiene los mismos atributas &l Random Forest —
Catastro seleccionado para la resolucion de 0,Eomet

SMO - Greedy: cuya seleccion de atributos ha sidG_ALTURA,
TXAVG_ROJO, TXAVG_VERDE, TXAVG_ALTURA, TXAVG_NDVI,
AVG_ROJO/AVG_VERDE, TXAVG_ROJO/TXAVG_VERDE,
MIN_ROJO/TXAVG_ALTURA, AVG_VERDE/TXAVG_INFRARROJO vy
TIPO.

SMO - Race: ha realizado la siguiente selecciéatdbutos: AVG_NDVI,
TXAVG_ALTURA, TXAVG_NDVI, TXAVG_ROJO/TXAVG_VERDE,
TXAVG_INFRARROJO/TXAVG_VERDE,
MIN_ROJO/TXAVG_ALTURAYy TIPO.

Como se puede observar el clasificador que mas\s&xeepite como mejor meétodo,
salvo en un caso en 0,5 metros, es el SMO, poudosg puede considerar que es el
gue realiza una mejor clasificacion para estedpaonas a nivel general.

De los métodos expuestos todos aportan algo nugvoque se afiaden nuevos
atributos y en algunos casos se hace una seledeiéstos. En la Tabla 9.1 se puede
observar la fiabilidad global y el indice kappaestitlos por cada método a la hora de
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generar estos modelos. Como los resultados obtersda muy buenos y muy
parecidos, o incluso mejores, entonces siemprecemienda trabajar con el menor
namero posible de atributos, lo que permite cakcuhds rapidos y trabajar con areas
mas extensas. Por lo que se recomienda no tratmajalos métodos “Catastro” si la
cantidad de datos es muy elevada.

Resolucion Método Fiabilidad Global | indice Kappa

RF — Catastro 88,1734% 0,8475

0,5m SMO - Race 96,5165% 0,9555
RF — Race 95,1226% 0,9378

Im SMO - Greedy 96,8299% 0,9594
SMO - Catastro 97,0912% 0,9633

2m SMO - Greedy 97,4376% 0,9677
SMO - Race 95,2561% 0,9403

Tabla 9.1.Comparacion de la fiabilidad global y del indice Kjpa entre los modelos
generados para cada resoluciéon

Por dltimo, se ha observado como estos modelogare en una zona A no sirven
para clasificar una zona B, aunque ésta tenga earasteristicas similares. La mala
clasificacién es debida a las diferencias radiogs&rexistentes entre dos imagenes
diferentes, debida a factores como la dispersiémosferica o la diferencia entre
sensores. El problema es que aun llevando a cabeccimnes radiométricas para
poder equiparar las dos zonas, los modelos difeerdre una y otra zona. A nivel de
cada clase pueden aparecer otros factores comonpleshecho de que las dos
imagenes fueron tomadas en estaciones diferentgmrylo tanto los suelos se
encuentran mas oscuros al estar mas humedos; oaamayor presencia de
edificaciones altas, lo que hace que existan mustrabras sobre otras edificaciones,
vias o0 suelos. Las clases que mejores resultadosobi@nido han sido las mas
parecidas entre las diferentes zonas como sounlifisaeiones, el agua y la vegetacion.
Por lo que si nos interesa es Unicamente clasiist@s clases, entonces estos modelos
si se podrian utilizar para clasificar una zonardiite de la de entrenamiento.

Sin embargo, si lo que se busca es una buenaiacdagiin global, entonces el utilizar
un modelo aprendido en una zona A para clasifioar zona B no consigue buenos
resultados, por lo que se debe generar un nuevelmodactualizar el modelo que se
tenia con un conjunto de entrenamiento de la zond Bjue podria mejorar la
clasificacion pero también aumentar el rango deaaddse al ser un modelo mas
general.

Por lo tanto, en este proyecto se ha demostradoelgagregar nuevos atributos y
realizar una seleccion de los mismos disminuyeal@a de memoria y mejora los
resultados; el clasificador SMO suele ser el qupmse comporta para este tipo de
imagenes; y los modelos obtenidos en una zona pueden utilizarse para clasificar
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una zona B a no ser que estos modelos sean aatigdizon un conjunto de datos de
entrenamiento de la segunda zona o nos interesand@nte diferenciar unas ciertas
clases como edificacion, agua o vegetacion..

En cuanto a los trabajos futuros, hay algunos purdglacionados con este TFM que
seria interesante tenerlos en cuenta para propnoggectos.

Como se ha podido observar en este trabajo atdeatle imagenes aéreas o satélite
tomadas durante el dia, a veces hay problemasassombras generadas, sobre todo
por las edificaciones, que generan las sombrasgnaémles. Seria interesante poder
tratar estas sombras con el objetivo de mejorandsificacion, ya que una via en
sombra no se diferencia de un solar en sombra.

En lo relacionado con la agregacion de atributds gotencialidad que nos pueden
ofrecer los GIS, en un trabajo futuro se podrial&fa atributo en el que se indicasen
las clases colindantes de cada segmento, de estrana@l modelo seria capaz de
aprender que un objeto de la clase playa puededenlcon otro de la misma clase o
con uno del tipo agua.

En este proyecto se ha clasificado una imagenrtdaien cuenta imagenes generales
como son Via, Edificacion, Suelo, Vegetacion, Aglwlaya. Un posible trabajo seria
obtener modelos a diferentes niveles para conselgificar objetos mas especificos.
Por ejemplo, a partir de los objetos clasificadom@ Edificacidbn se generaria un
nuevo modelo para diferenciar los diferentes tig@sdificaciones como podrian ser
de tipo industrial, adosados, edificaciones hist®; etc. De este modo a este tipo de
clasificaciones se le podria dar un gran uso mtacio con el Catastro y deteccion de
tipos de edificaciones o con temas urbanisticos.

Durante el desarrollo de este trabajo se ha obdergae dependiendo de la clase
habia un clasificador que obtenia mejores resudtgde otro. Teniendo esto en cuenta
seria interesante realizar una clasificacion céerelites modelos segun la clase. Por
ejemplo, se obtendrian diferentes modelos conetifes clasificadores y se estudiaria
cual se comporta mejor segun qué clase. A contibmaestos modelos serian
utilizados como modelos binarios, y se clasificdeaclase que mejor precision
hubiese obtenido con el clasificador correspondigntse descartaria el resto de
registros. Seguidamente se descartarian las iessaye clasificadas y se pasaria a la
clase con el siguiente mejor resultado, y ésta lasificaria con el clasificador
correspondiente. Asi sucesivamente hasta habeficdde todas las clases. De este
modo se clasificaria cada clase con el mejor atasibr correspondiente, pudiendo
mejorar el resultado.

Por ultimo, en este TFM se ha realizado un estadiotres resoluciones espaciales

diferentes, transcurriendo de manera paralelaa Setéresante poder desarrollar un
trabajo en el que se comparasen los resultadosagdaliferentes granularidades,
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observando si hay una resolucion que consigue arejar precision tanto a nivel
general como para cada clase. Esto es importargaeya veces cuando se trabaja con
imagenes de alta resolucion éstas nos facilitanimfdgsnacion de la que es necesaria.
Por ejemplo, es muy probable que en una via ama@gan banco, coche, o que en
una playa aparezca alguna sombrilla, afiadiendo raisio. Es posible que
disminuyendo la resolucion estos detalles se honioge con el resto, facilitando asi
la clasificacion.
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