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Resumen

En este trabajo se propone un sistema alternativo a los métodos tradicionales de trabajo
de campo para el andlisis de la vegetacion de ribera afectada por la regulacion de
cauces en terrenos abruptos o de dificil acceso, los cuales suponen un alto coste de
tiempo y dinero. El objetivo principal fue elaborar un modelo matematico que permita,
combinando informacion de LIDAR y espectral de un modo Gptimo, identificar las fases
de sucesién vegetal en un tramo de bosque fluvial del rio Serpis. Para ello se ha creado
un modelo capaz de analizar las imagenes para la prediccion de las fases de sucesion
vegetal. La metodologia utilizada se basa en la creacion de modelos digitales y la
combinacién de éstos junto a indices de vegetacion e informacion de intensidad LiDAR,
para finalmente junto con la extraccion de clases vegetales obtener el modelo
matematico en cuestion. El mejor modelo obtenido ofrece un valor Fuzzy Kappa (grado
de similaridad) de 0,607 con respecto a un muestreo de campo de referencia, o que nos
indica que es suficiente para sustituir las técnicas tradicionales de trabajo de campo y
esto permitira seguir estudiando de modo mas extensivo las fases de vegetacion del rio
Serpis.

Palabras clave: LIDAR, Vegetacion de ribera, Modelo, Fases de sucesion vegetal,
Fuzzy kappa.

Abstract

In this work it is proposed an alternative system to the traditional methods of field work
for the analysis of riparian vegetation afected by the regulation of channels in rough
terrain or with hard access. The main goal was to elaborate a mathematical model that
allow, combining LIDAR information and espectral information in an optimal way, identify
the vegetation phases in a section of the river forest of the Serpis river. For that reason
was created a mathematical model able to analyze the images for the prediction of the
succesion stages. The methodology used is based on the creation of digital models and
the combination of these, vegetation indices and information of LIDAR intensity all
together, to finally with the extraction of vegetation classes obtain the mathematical
model. The best model obtained offered a Fuzzy Kappa value (similarity grade) of 0,607
with regard to a field work sampling, what tells us that is adequately precise to replace
the traditional techniques of field work and this will allow us to keep studying more
extensively the vegetation phases of the Serpis river.

Keywords: LIDAR, Riparian vegetation, Model, Succesion phases, Fuzzy Kappa.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad existe un creciente interés en el control y la inspeccion de la vegetacion
y en la regulacion de caudales de rios. En concreto, la regulacion de cauces puede
suponer un problema para la fauna y flora fluviales y se precisa de métodos que sean
capaces de analizar la evolucién de la vegetacién de ribera con el objetivo de revelar la
fase de sucesidon ecolbgica! que presenten. Tradicionalmente estos analisis se han
llevado a cabo mediante trabajo de campo, no obstante no son comunes debido a
factores como: la dificultad para el cartografiado, el terreno abrupto, la presencia de
masas de agua y la presencia de vegetacion arbustiva, el tiempo y el dinero invertidos,
entre otros.

”

En este trabajo se propone el uso de la tecnologia LIDAR “Light Detection And Ranging
que junto con imagenes satélite permiten la ejecucion de estos andlisis de forma remota
y automatica. Para ello, se han entrenado distintos modelos basados en datos LIDAR y
se ha empleado un indice espectral para determinar la presencia de vegetacién (NDVI),
gque posteriormente se validaron utilizando datos de campo.

Este documento se estructura de la siguiente forma: en el apartado 2 se encuentra la
descripcion de los materiales utilizados y se explican los diferentes métodos empleados.
En el apartado 3 se presentan los resultados obtenidos y la discusién de los resultados.
Finalmente, en el apartado 4 se muestra la conclusion y las lineas de trabajo futuro para
seguir mejorando los métodos y la fiabilidad de los resultados.

1.1 Estado del arte

En este apartado se muestran algunos trabajos relacionados sobre la probleméatica que
presenta el andlisis de las zonas de ribera, la identificacion de sus fases de sucesion y
la importancia de la evolucion de la tecnologia LiDAR.

En lo que respecta a los ecosistemas de ribera Garcia-Arias et al (2012). mencionan
que éstos estan ligados al torrente del rio y dependen del régimen hidrolégico. En
adicion, en los ecosistemas de ribera la vegetacion de ribera ejerce un papel esencial
en los procesos de retencion de sedimentos (Naiman et al., 2002; Hupp and Rinaldi,
2010), control en la calidad de las aguas (Altier et al., 2002; Rayne et al., 2008; Medici
et al., 2010) y distribucién de la fauna a lo largo del rio (Naiman et al., 2005). Bornette y
Puijalon (2011) informaron que cuando las caracteristicas fluviales se modifican las
comunidades de plantas de ribera y la estructura de la vegetacion se cambian
generando ambientes de menor biodiversidad y peor calidad del agua afectando
directamente al lecho del rio.

! Fase de sucesion ecolégica o vegetal hace referencia a la evolucién que experimenta un ecosistema
con el paso del tiempo. La sustitucidn de unas especies mas primitivas por otras mas complejas marcan las
distintas fases evolutivas.



Algunos autores como Hansen et al. (2003) sefalan la relacion que tienen las distintas
fases de sucesion con la fauna local. Muchas especies salvajes estdn asociadas con
una fase de sucesion en concreto; por tanto, la presencia del conjunto completo de fases
de sucesion mantiene el habitat para un conjunto de especies. También mencionan la
probleméatica de las alteraciones humanas existentes en las zonas de ribera, como son
el uso agricola, el control de inundaciones y el pasto (Hansen et al., 2003). Straatsma y
Baptist (2008) crearon un método rapido automatico y eficaz para controlar las
inundaciones del rio Rhine en los Paises Bajos utilizando teledeteccion para controlar
las caracteristicas estructurales de la vegetacion (altura, densidad, rigidez de los tallos
y presencia de hojas) que afectan directamente a los procesos de inundacion.

En cuanto a términos de identificacién de especies vegetales se refiere, Farid et al.,
(2006) explicaba que, si el muestreo es suficientemente intenso, las técnicas basadas
en trabajo de campo pueden llegar a ofrecer resultados muy precisos. Sin embargo
determinar las propiedades fisicas del dosel vegetal (Altura, densidad, volumen, etc.)
con tecnologia convencional, resulta una labor intensiva, dificil, de alto coste y
normalmente muy limitada para grandes escalas o ciertas caracteristicas del paisaje. El
inconveniente de realizar estas técnicas reside en la eficiencia, pues para un trabajo
bien realizado deberiamos utilizar una cantidad de tiempo un tanto excesiva comparado
con el tiempo que empleariamos utilizando tecnologia mas moderna. La tecnologia de
teledeteccion ofrece un método practico y econdmico para estudiar los cambios en la
cobertura vegetal (Langley et al., 2001; Nordberg y Evertson, 2003)

Por otro lado Hutton et al., (2012) afirman que los avances en teledeteccion, mas
especificamente en LIDAR aerotransportado han facilitado la adquisicion de conjuntos
de datos de alta resolucion de vegetacion en areas cada vez mas amplias, mejorando
por tanto la eficiencia (Farid et al. 2006).

Por otra parte existen estudios sobre la vegetacién en zonas de ribera que son o han
sido importantes en la comunidad cientifica. Velazquez-Marti y Annevelink (2009)
exhibieron que un alto porcentaje del bosque mediterraneo esta cubierto por vegetacion
arbustiva baja y densa, ademas manifestaron que la dificultad que implica la gestién de
la vegetacion arbustiva y la falta de informacién sobre el comportamiento arbustivo
significa que estas areas se dejan de lado en planes de ordenacion del territorio.

Sin embargo éstas areas son de gran interés para el medio ambiente y el paisaje debido
a que: son un importante sumidero de CO,, previenen la erosion del suelo y la
desertificacion, ayudan a rellenar los acuiferos y contribuyen a crear mapas de
combustible para una mejor precisiébn en el modelaje del comportamiento de los
incendios forestales (Riafio et al., 2007).



Finalmente Veldzquez-Marti y Ferndndez-Gonzalez (2009) comentaban que el
desarrollo de herramientas eficaces para llevar a cabo la conservacion de éste tipo de
vegetacion es todo un desafio técnico.

Objetivos

Dadas las circunstancias expuestas antes, el objetivo principal que se plante6 en este
trabajo fue elaborar un modelo matematico que permita, combinando informacién de
LIiDAR y espectral de un modo 6ptimo, identificar las fases de sucesion vegetal en un
tramo de bosque fluvial del rio Serpis.

Los objetivos especificos de éste fueron los siguientes:

o Evaluar las diferentes herramientas para calcular y validar un modelo digital de
elevaciones (MDE) utilizando datos LiDAR y levantamientos topograficos previos
en un tramo del rio Serpis.

o Extraer diferentes clases de coberturas vegetales en la zona de estudio
utilizando datos LIDAR y combinandolos con informacion espectral.

e Analizar la efectividad del sistema LIDAR y la informacion espectral disponible
para determinar los tipos de fases de sucesion vegetal (desde suelo desnudo a
bosque maduro).

e Obtener un modelo que sea capaz de, bajo unas condiciones de normalizacion,
identificar las fases de sucesién vegetal en la zona de estudio con un grado de
fiabilidad aceptable.



2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccidn se explicaran brevemente las caracteristicas de la zona de estudio y se
indicara el material utilizado durante el proyecto.

2.1 Area de estudio
Nuestra area de estudio se encuentra en un tramo del rio Serpis, cerca del municipio de
I'Orxa (Valéncia, Espana).

Se trata de una zona rectangular de 3,3 hectareas y 788 metros de perimetro situada
en el huso 30 segun el sistema de coordenadas ETRS 1989.

Se encuentran especies en abundancia como la adelfa o laurel (Nerium oleander), el
chopo negro (Populus nigra), la zarzamora (Rubus ulmifolius), la cafia comin (Arundo

donax), el enebro comun (Juniperus sp.), el sauce (Salix sp.), etc.

Figura 1. Imagen del rio Serpis y de la localidad de L'Orxa. Servicio WMS de ortofoto afio 2012. En
amarillo se representa la zona de estudio, situada cerca del municipio.

2.2 Imagen de satélite

Se utilizé una imagen Quickbird multiespectral de cuatro bandas del municipio de I'Orxa
y los alrededores. La imagen dispone de una resolucion espacial de 2,40 x 2,40 my una
resolucion espectral con 4 bandas (B, V, R, IR), ha sido corregida radiométricamente y
geométricamente para su procesado posterior. La correccion radiométrica ha consistido



en aplicar una correccion atmosférica basada en el método Quick Atmospheric
Correction (QUAC) del programa ENVI. (Fig. 2).

Figura 2. Imagen QuickBird ortorectificada (2.40x2.40)

La ortorectificacion de la imagen ha sido realizada aplicando una correccién geométrica
basada en ficheros Rational Polynomial coefficient “RPC”. Los ficheros RPC contienen
la informacion de los coeficientes de los polinomios de grado 3 que definen la relacion
fisica entre los puntos 2D de la imagen y los puntos 3D del suelo.

Una imagen ortorectificada es aquella donde cada pixel se encuentra en una posicién
exacta (x,y) en el suelo, se le ha eliminado la distorsién topografica y por tanto se puede
utilizar como fuente cartografica.

2.3 LIDAR — Fuente de datos

La tecnologia LIDAR es un sistema de teledeteccion que registra la elevacion del suelo
y la altura de las estructuras vegetales. Se basa en la medicion del tiempo que tarda en
volver al punto inicial un pulso emitido por un sensor aerotransportado una vez ha
alcanzado la superficie terrestre. Esta informacion puede ser utilizada para proveer
datos sobre la elevacién del terreno, generando el modelo digital del terreno (DTM), la
elevacion de ciertos objetos de sobre la superficie terrestre, generando el modelo digital
de superficies (DSM) vy las alturas del dosel forestal, generando el modelo digital de la
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vegetacion (MDV). Con esta informacion, tanto la superficie terrestre como cualquier
objeto sobre el suelo se puede estudiar con gran precisidon (Estornell et al., 2009).

2.3.1 Sistema LIiDAR

Los componentes basicos de un sistema LIDAR son un escaner laser y un sistema de
refrigeracion, un sistema de posicionamiento global (GPS) y un sistema de navegacion
inercial (INS). Aparte se monta un espejo enfrente del laser, el espejo rota y hace que
los pulsos laser hagan un barrido en cierto angulo. La posicion y la orientacion de la
aeronave esta determinada por un GPS situado en la aeronave y diversas estaciones
terrestres (GPS diferenciales) situadas en la zona a mapear. La orientacion de la
aeronave esta controlada y determinada por el INS. (Piel y Populus, 2007).

Figura 3. Representacion sistema LiDAR (igs.ie)

Esta tecnologia tiene diferentes aplicaciones tales como: Geomorfologia de costas,
ordenacion del territorio, andlisis de la vegetacion, entre otras.

En el caso de la vegetacion parte del haz de energia continda hacia el suelo aunque
haya habido una primera reflexion en la parte alta de la vegetacion. Esto es debido a
que las estructuras vegetales no son totalmente opacas al paso de la luz y por tanto se
generan varios datos de un mismo haz. A este fenémeno se le denomina multiple retorno
y queda registrado en los datos LiDAR.

En cuanto a la presencia de agua, el haz de energia tiende a ser absorbido por ésta
generando &reas vacias de informacion. (Huising y Gomes, 1998). Debido a esto, se
eliminara el area que abarca el cauce del rio para evitar problemas en el modelo.
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2.3.2 Obtencién de datos

Los datos utilizados en este proyecto corresponden al vuelo realizado entre los meses
de julio y septiembre del afio 2009 dentro del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea y
LIDAR con densidad de puntos de 0.5 puntos/mZ.

Dos archivos LIDAR brutos se han descargado desde el Instituto Geografico Nacional
(IGN) con formato *laz, que posteriormente se trataran para obtener un dataset de LAS?.

La versién de los ficheros LAS utilizada es la 1.1 y contiene datos como el tiempo GPS,
intensidad de pulso devuelto, nUmero de retornos, angulo de escaneo, coordenadas X,
Y (UTM) y H (ortométrica) en el Sistema Geodésico de Referencia oficial.

Figura 4. Visualizacion 3D nube de puntos LIDAR (Pixels rojos
corresponden a clase Ruido)

Segun la ASPRS (American Society of Photogrammetry and Remote Sensing) la
clasificacion de los puntos que utiliza esta version es:

2 Dataset de LAS contiene los datos de la nube de puntos LIDAR v la referencia de la ruta de los archivos

* las en el disco.
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Tabla 1. Clasificacion ASPRS de los puntos LiDAR versiéon 1.1

Valor de clasificacién Significado
1 No asignado
2 Suelo
3 Vegetacion baja
4 Vegetacién media
5 Vegetacion alta
6 Edificios
7 Ruido
10 Reservado

2.4 Datos de campo

Los datos de campo que utilizamos en este estudio fueron realizados entre agosto y

noviembre de 2008 y contienen informacién acerca de:

Inventariado de las especies vegetales que existen en nuestra area de estudio.

La altura méxima que puede llegar a alcanzar una especie en concreto.

El tipo de vegetacion (herbacea, arbustiva, etc.).

La posicion de parches de vegetacion (poligonos) aproximadamente
homogéneos (en mezcla de especies) que fueron realizados mediante GPS vy
estacion total de cartografia.

El porcentaje de cobertura del tipo de vegetacion (es decir proyeccién sobre el
suelo de todas las plantas respecto al &rea del parche o poligono).

La edad de las especies vegetales lefiosas de mayor edad.

El nimero de especies individuales existentes.

La composicion del suelo (limo, arena, grava, etc.).

El analisis de los datos de campo se realiz6 previamente a la realizacion de este trabajo,

en unatesis doctoral dirigida por uno de los directores de este trabajo (Gar6fano-Gémez,

2011). Todos estos datos estan agrupados segun unas subdivisiones de la zona de

estudio denominadas “parches”. Los parches se han delimitado segun el porcentaje de

cobertura de la vegetacion que predomina en esa zona y se designan segun la fase de

sucesion ecolégica existente en el momento, sin embargo no existe ningun parche que

mantenga la cualidad de bosque denso, la cual corresponde en la mayoria de casos a

la maxima fase de sucesién ecoldgica posible. Existen parches que incluyen especies

de arboles en mayor o menor cantidad, en fases tempranas, medianas o avanzadas,

pero no lo que se llama “bosque”.
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En este tramo de estudio se dispone de un total de 51 parches clasificados en 9
categorias:

Arboles de coniferas

Arboles caducifolios + coniferas

Arboles caducifolios

Arboles caducifolios + Reclutamiento® de Populus nigra
Arboles caducifolios + Reclutamiento de Populus alba
Arbustos + Salix (atrocinerea, eleagnos, fragilis)
Arbustos + Salix + Reclutamiento S.atrocinerea
Arbustos

© N g bk DN

Hierbas

2.5 Software

El software utilizado en este trabajo consta de 4 programas:

e Arcmap 10.1: Donde se realiza la mayor parte del proyecto, se trata, se
analiza, se edita la informacién geogréfica, y se generan los distintos
modelos utilizados en este estudio.

o Fusion: Software creado por el departamento de agricultura de los
estados unidos (USDA) utilizado para el filtrado de datos LiDAR, y la
seleccién de los puntos del suelo.

¢ Map comparison kit: Programa que se encarga de comparar los datos de
dos mapas. Utilizado para comparar los datos de campo con los del
modelo creado y validarlo.

e Envi 4.5: Programa utilizado para el procesado de la imagen de satélite.
2.6. Analisis espacial de imagenes

En este apartado se explican diferentes algoritmos para filtrar los datos LIiDAR, los
distintos métodos utilizados para el calculo de cada uno de los modelos digitales, el
calculo del NDVI y por ultimo el andlisis de las clases de vegetacion:

= Filtrado de datos.

= Seleccion de los puntos del suelo

= Calculo del modelo digital del terreno (MDT).

= Calculo del modelo digital de superficies (MDS).

= Calculo del modelo digital de la vegetacion (MDV).

= Calculo “Normalized Difference Vegetation Index” (NDVI).

% Incluyen reclutamiento los parches que incluyen alguna area relevante de Salix o Populus por debajo de
la copa de los &rboles (invisible desde imagen satélite).
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= Deteccidn fases de sucesion ecoldgica.

2.6.1 Filtrado de datos

Previamente al calculo de los modelos digitales se precisa un pre-tratamiento de los

datos LIDAR, ya que éstos pueden contener algunos puntos erréneos o ruido (ver fig.4).

Se ha utilizado el comando Filter Data del programa Fusion para la eliminacion de los

puntos erréneos o “outliers”.

2.6.2 Seleccion de los puntos del suelo

Una vez filtrados los datos se utilizan tres tipos de metodologias diferentes para

seleccionar los puntos del suelo y asi poder calcular el MDE.

Método 1 — Fusion

En el primer método se hace uso del programa Fusion. El software Fusion
consiste en una recopilacion de caracteristicas para el analisis y la visualizacién
de datos LiDAR. El programa se subdivide en dos programas principales: Fusion
y LIDAR data viewer (LDV) y una coleccién de comandos especificos para ciertas
tareas. Estos dUltimos, proporcionan analisis y procesamiento de datos
especificos para archivos LIiDAR de gran tamafio. En este trabajo utilizaremos el
comando Groundfilter, el cual realiza un proceso iterativo basado en el célculo
de una superficie media, filtrando la nube de puntos LIDAR (LAS dataset) para
descartar los puntos que no pertenecen al suelo. El resultado es un fichero raster
gque contiene tan solo los puntos clasificados como retornos de suelo con un
tamafio de celda (o pixel) de 0,5x 0,5 m.

Detalles técnicos:

El algoritmo de filtrado (adaptado de Kraus y Pfeifer, 1998) esta basado en
prediccion lineal (Kraus y Mikhail, 1972) con una precision individual para cada
medida. En primer lugar, una superficie es computarizada con iguales alturas
para todos los puntos LIDAR. Esto resulta en una superficie que yace entre el
verdadero suelo y los puntos de vegetacion que estan sobre la superficie. La
distancia y la direccion a la superficie se utilizan para computar pesos para cada

punto LIDAR utilizando la siguiente funcién de pesos:

1

1 V=g
g<vi=<g+w
1+(a(zg—g)b) gtw<,

Ecuacion 1. Funcion de pesos del método Fusion.

Pi:

Donde los parametros a y b determinan la pendiente de la funcion peso. El valor
de cambio, g, determina que puntos estan asignados a un peso de 1.0 (maximo
valor de peso), v; es el residuo individual de cada punto.

15



El parametro offset/compensacion (w), se utiliza para establecer un limite
superior para puntos que tienen una influencia en la superficie intermedia. Los
puntos que superan el nivel definido por “g + w” se les asigha un peso de 0.0.
Después de la ultima iteracion, los puntos de suelo desnudo son seleccionados
utilizando la superficie intermedia. Todos los puntos que cumplan las dos
primeras condiciones de la funcién de pesos son considerados puntos de suelo
desnudo.

Método 2 — Terrain dataset

Un dataset de terreno es una superficie basada en TIN de resolucion multiple.
En realidad, no almacena una superficie como un raster o un TIN. En su lugar,
organiza los datos para una recuperacion rapida y deriva una superficie TIN al
vuelo. Esta organizacion implica la creacion de "pirdmides" de terreno que se
utilizan para recuperar rapidamente solo los datos necesarios para crear una
superficie del nivel de detalle requerido para una determinada area de interés
desde la base de datos. El nivel de pirdAmide adecuado se utiliza en relaciéon a la
escala de visualizacion actual o puede elegirse segun las funciones de analisis
del usuario, por lo tanto, el nivel de resolucién adecuado se utiliza para satisfacer
los requisitos de exactitud.

Una geodatabase es una base de datos geogréficos de varios tipos contenida
en una carpeta del sistema de archivos y es la estructura de datos nativa de
Arcgis.

El siguiente método para calcular el MDE se basa en la generacion de diferentes
tamafios de piramide.

Las piramides se generan a través del proceso de reduccién de puntos. Esto
reduce el nUmero de puntos necesarios para representar una superficie en una
determinada area. Aunque existen dos tipos de piramide “z-tolerance”y “window
size”, en este trabajo se utilizara la piramide tipo “window size” en la cual se
reducen los puntos por cada nivel de pirdmide dividiendo los datos en &reas
iguales (ventanas) y seleccionando uno o dos puntos de cada area como
representativos.
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Figura 5 (a) Resoluciéon de datos
completa. Sin aplicacion de nivel
piramidal a los puntos.

Figura 5 (b) Nivel piramidal/window
size 1: Se escoge un punto por cada
celda negra para representar el
terreno.

Figura 5 (c) Nivel piramidal/window
size 2: se selecciona un punto por
cada celda azul para representar el
terreno.

Figura 5 (d) Nivel piramidal/window
size 3: se selecciona un punto por
cada celda roja para representar el
terreno.

Figura 5. Ejemplo de la aplicacion del tamafio de ventana. Las cuadriculas rojas
estan divididas en otras azules y negras de menor tamafio.

Finalmente se exporta cada pirdmide a formato raster, obteniendo 5 archivos
raster con un tamafo de celda de 0,9 x 0,9 m.

Método 3 — Puntos del suelo

El dltimo método consiste en crear una red irregular de triAngulos o del inglés
“Triangular Irregular Nets” (TIN). Tomando en cuenta la clasificacion ASPRS de
los datos LIDAR (tabla 1) se observa que la clase 2 corresponde a los puntos del
suelo. Con el fin de obtener el MDT se obviaran todas las demas clases y se
seleccionard unicamente la clase suelo para su creacion. El resultado es la
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exportacion del TIN (figura 6) a un archivo raster con un tamafio de celda de 0,5
X 0,5 m.

A8

Figura 6. Representacion de la red irregular de triangulos (clase suelo).
2.7 Calculo de los modelos digitales

2.7.1 Introduccién

En cuanto al término modelo, segun Meyer (1985): “Un modelo es un concepto u objeto
el cual se utiliza para representar alguna otra cosa. La realidad es disminuida y
convertida a otra forma para su comprension.”

En nuestro caso, los modelos que utilizamos son conceptos que representan o intentan
reproducir una parte de la realidad.

La forma de obtener estos modelos se basa en la aplicacién de ciertos algoritmos y
procesos.

A continuacion se listan los tipos de modelos que se realizaran durante el proyecto y
sus propiedades:

¢ Modelo Digital de Elevaciones (MDE):

Un MDE es una superficie de referencia (suelo) para que posteriormente se
puedan calcular variables relacionadas con la vegetacion; en este trabajo se trata
de altura de la vegetacion. Para calcular el MDE a partir de los datos LIDAR,
sera necesario aplicar algoritmos para eliminar los puntos que pertenezcan a
cualquier objeto que esté sobre el suelo (vegetacion o construcciones. P.ej.)
como los descritos anteriormente. Aunque existen diferentes métodos para
realizar éstas tareas, la completa automatizacion es complicada (Baltsavias,
1999).

e Modelo Digital de superficies (MDS):
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Haala y Priestnall definen MDS como una descripcion geométrica de la superficie
topografica y de los objetos localizados sobre ella como arboles y edificios (Haala
et al.,1999; Priestnall et al., 2000).

Estornell expone que el MDS representa la superficie topogréafica del terreno que
incluye edificios, vegetacion, carreteras y elementos naturales del terreno
(Estornell, 2011).

A diferencia del MDT se seleccionan los puntos con elevaciones maximas y de
primer retorno de LiDAR.

¢ Modelo Digital de la Vegetacion (MDV):
El MDV (o canopy height model cuando incluye la altura de la vegetacion) es
también un modelo de referencia que indica la altura de la vegetacion forestal.
Este modelo se obtiene calculando la diferencia entre los dos modelos anteriores
(MDS-MDE).

2.7.2 Céalculo MDE

En este apartado se explicara la forma en que se ha calculado el modelo digital del
terreno segun la metodologia de filtrado de datos que se ha utilizado:

2.7.2.1 Célculo MDE mediante el método 1 — Fusion

A partir de los puntos filtrados en el método 1, se obtuvo un nuevo conjunto de datos
filtrado, donde los puntos pertenecientes a la vegetacion fueron eliminados y tan solo
quedaron los puntos pertenecientes al suelo. A partir de los puntos pertenecientes al
suelo, se cred un archivo multipoint y se generd un modelo digital del terreno aplicando
el método TIN. A continuacién seleccionando los puntos con elevaciones minimas se
genero el MDE en forma de archivo raster.

2.7.2.2 Céalculo MDE mediante el método 2 — Niveles piramidales

En este segundo método de filtrado, se han creado 5 tamafios de ventana diferentes (1,
2,4,8y 12 m)y se han seleccionado todos los puntos LiDAR que presentan elevaciones
minimas tal como recomienda Arcgis para el caso de rios y cuencas. Este proceso da
lugar a 5 datasets de terreno. A continuacion estas estructuras se convierten a archivos
raster obteniendo uno por cada tamafio de pirdmide. Por tanto con este método se
obtienen 5 MDE.

2.7.2.3 Célculo MDE mediante el método 3 — Puntos del suelo

El Gltimo método para la generacion del modelo digital del terreno consiste en la creacion
de un archivo raster seleccionando Gnicamente los puntos del fichero de las, descargado
del PNOA, clasificados como clase suelo. Para ello, se precisara de la creacién de un
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archivo multipoint y a partir de éste, la realizacion de una red irregular de triangulos
(TIN). Seguidamente se transforma el TIN a un archivo en formato raster obteniendo asi
el MDE.

2.7.3 Evaluacion MDEs. Analisis RMSE

Para analizar la precisién de cada MDE se realizé el calculo del RMSE, (Root Mean
Square Error). El primer paso consiste en transformar las entidades multipunto de los
datasets en entidades de parte simple ya que los datos en las entidades multipunto
estan agrupados y no es posible trabajar con ellos. A continuacion se superponen los
puntos de los transectos de campo con cada uno de los puntos del MDE y se obtiene la
Zrea Y Zraster, €N la ecuacion 2, consecutivamente. Por dltimo se calcula un RMSE para
cada MDE vy se seleccionara el que menor error presente, siendo este el mas preciso.

Z (ZReal + ZRaster)2
n

RMSE =

Ecuacioén 2. Error medio cuadrético que se calcula para cada MDE.
2.7.4 Calculo del modelo digital de superficies (MDS)

A diferencia del MDE, el modelo digital de superficies también incluye objetos que
sobrepasan la superficie terrestre como: vegetacion, edificaciones, etc.

Para su calculo se realizé los mismos pasos que en la generacién del MDE (utilizando
el conjunto de puntos filtrado que mas se ajusta a la realidad) pero en este caso se
utilizan los puntos que sobrepasan el suelo con elevaciones maximas.

Figura 7. Modelo digital de superficies. (inegi.org.mx)

2.7.5 Calculo del modelo digital de la vegetacion (MDV)

Para generar el modelo digital de la vegetacion (MDV) o modelo digital del suelo
normalizado (MDSn) utilizando la calculadora raster, calcularemos la diferencia entre el
MDS y el MDT.
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Figura 8. Ejemplificacion del calculo del MDSn. (Mayer, 2004)
2.7.6 Calculo del indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

Utilizando las imagenes QuickBird y aplicando algebra de mapas, se calcul6 el NDVI.
Ademas se generd una composicion en falso color para obtener informacién visual de
la vegetacion presente en la zona de estudio combinando las operaciones algebraicas,
de la siguiente manera:

= Se asigna al canal del rojo la banda del IR.
= Se asigna al canal verde la banda del rojo.
= Se asigna al canal azul la banda del verde.

(IRcercano — Rojo)

NDVI =
(IRcercano + Rojo)

Ecuacion 3. Célculo del valor NDVI

Aplicando la férmula de la ecuacion 3 donde “IRcercano” hace referencia a los valores
del pixel de la banda del infrarrojo cercano, con rango espectral entre 715y 918nm y
“Rojo” los valores del pixel de la banda del rojo, con rango espectral entre 590 y 710nm.
El archivo raster que se obtiene es resultado de la aplicacién de operaciones de algebra
de imagenes y contiene valores comprendidos entre -1y 1. Sus autores Carlson y Ripley
(1997), indican algunos factores por los que se ve afectado el valor NDVI, entre estos
se encuentran: la actividad fotosintética de la planta, la cobertura vegetal, la biomasa, la
humedad de las plantas y el suelo y el estrés de la vegetacion. En otro estudio Lillesand
(2004) apunta que el indice se utiliza en todo el mundo para hacer seguimiento de
sequias, supervisar y predecir la produccién agricola, ayudar en la prediccion de las
zonas con riesgo de incendio y cartografiar la desertizacion. El fin de éste indice es
determinar la presencia de vegetacion y saber si se trata de vegetacion sana.
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2.8 Deteccion de fases de sucesion ecologica

En este apartado se explica la metodologia que se ha utilizado para crear un modelo
capaz de detectar las fases de sucesion vegetal de la zona de estudio, para ello se
combinaron las imégenes obtenidas (NDVI, MDV) y se afadié la informacion de
intensidad del LIDAR para, conjuntamente, obtener un modelo para detectar las
principales clases de fases de sucesion vegetal. La intensidad es una medida, recogida
para cada punto, de la fuerza de retorno del pulso laser que genera el punto. Se basa,
en parte, en la reflectividad del objeto alcanzado por el pulso laser.

2.8.1 Método de extraccion de clases

Con el fin de extraer las clases vegetales de nuestra zona de estudio se realiz6 una
clasificacién supervisada, utilizando el método de méaxima verosimilitud.

La clasificacion supervisada se basa en la ensefianza del modelo mediante el uso de
muestras de aprendizaje tomadas por el analista. Estas muestras de aprendizaje son
areas de ejemplo de la zona de estudio que representan las distintas clases y “ensefan”
al software como clasificar los pixels de la imagen.

El proceso de la extraccion de clases segun la clasificacion supervisada consta de 3
pasos:

Seleccion de
las muestras de
aprendizaje

Pre-procesado Aplicacion de la

de los datos clasificacion

Figura 9. Procedimiento basico para la realizacion de una clasificacion supervisada.

2.8.2.1 Pre-procesado de los datos

Para no obtener un modelo con demasiada complejidad se precisa la simplificacion de
las 9 categorias vegetales originales de los datos de campo:
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1. Arboles de coniferas » | Arboles no caducifolios

Arboles caducifolios + coniferas

Arboles caducifolios - —
Arboles caducifolios

Arboles caducifolios + Reclutamiento

Arboles caducifolios + Reclutamiento
Arbustos + Salix
Arbustos + Salix + Reclutamiento Arbustos

Arbustos

© N g bk DN

Hierbas

Hierbas

Figura 10. Simplificacién de las categorias vegetales.

Se obtuvieron 5 nuevas clases: Suelo (con escaso 0 nulo porcentaje de hierbas),
Hierbas, Arbustos, Arboles caducifolios y Arboles no caducifolios. La clase suelo se le
asigno a las zonas donde no existe vegetacion. Estas clases corresponden a las fases
de sucesion vegetal que se esperan encontrar en nuestra zona de estudio siendo la
clase Hierbas la fase menos evolucionada y Arboles no caducifolios la mas avanzada.

2.8.2.2 Seleccion de las muestras de aprendizaje

Con el fin de realizar una clasificacion supervisada para clasificar la imagen se necesitan
tomar muestras en la zona de estudio. Este muestreo se realiza directamente desde el
software Arcmap y se basa en la creacion de poligonos sobre laimagen Quickbird. Estos
poligonos se sitlan sobre zonas donde se conoce exactamente el tipo de vegetacion
que existe teniendo en cuenta los datos de campo (tesis doctoral de Gar6fano-Gomez,
2013) y un andlisis visual de la imagen satélite.
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|:| Hierthaz
. Arbuzstos

. Arboles Cad.
. Arboles no Cad. |

. Sombras
|:| Suelo

Figura 11. Muestras de aprendizaje sobre imagen satélite. Tamafio de muestras de 2,5 x 2,5 m.

Debido a la existencia de areas con sombra en la zona de estudio (Fig. 12) se realiz6
un muestreo con dos tratamientos diferentes.

Figura 12. Zonas con sombras (resaltadas en rojo).

Con el objetivo de ensefiar al modelo a obtener las distintas clases de vegetacion se
realizaron (ver Fig.13) dos analisis diferentes: Por una parte se han creado 30 poligonos
por cada clase, obteniendo un total de 150 muestras para el aprendizaje del modelo
pero ademas se han afiadido 30 poligonos extra de la clase sombra con el objetivo de
ensefiar al modelo a diferenciar estas zonas. Se obtuvieron asi 180 poligonos para
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analizar las 6 clases: Suelo, Hierba, Arbustos, Arboles caducifolios, Arboles no
caducifolios y Sombra.

Por otra parte utilizando el mismo muestreo que el anterior, se han eliminado los
poligonos correspondientes a clases vegetales que pueden causar confusion (cercanos
a zonas de sombras) y los poligonos que corresponden a la clase sombra, obteniendo
asi 114 poligonos sobre un total de 5 clases: Suelo, Hierba, Arbustos, Arboles
caducifolios y Arboles no caducifolios.

Figura 13 (a). Muestreo incluyendo clase sombras. Figura 13 (b). Muestreo tras eliminar los poligonos
confusos y sin clase sombras.

Figura 13. Muestreos segun el tratamiento aplicado para las zonas con sombras.

Con el fin de analizar si el tamafio de los poligonos o muestras puede variar el resultado
final del modelo, se ha decidido utilizar otros dos tamafios diferentes de poligono.

En primer lugar tenemos un muestreo en el que los poligonos creados tienen un tamafio
aproximado de 1,5 x 1,5 m.

En segundo lugar el tamafio de los poligonos en el otro tipo de muestreo es de 2,5 x 2,5
m (ver Fig. 14).

Measure

£I+|Ev|>c:v

Line measurement (Flanar)
Segment: 2,509116 Meters
Length: 2,509116 Meters

Line measurement (Planar)
Segment: 1,516231 Meters
Length: 1,516231 Meters

Figura 14 (a). Tamaiio de poligono 1,5x1,5 m. Figura 14 (b). Tamaiio de poligono 2,5x2,5 m.
Figura 14. Diferencia de tamafio de las muestras de aprendizaje.

Tal y como se puede observar en la figura 14, el diferente tamafio de poligono conlleva
a una mayor o menor area de influencia, es decir, segun qué tipo de muestreo se utilice
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una mayor o menor cantidad de pixeles seran clasificados como una clase en concreto
y esto dara lugar a una variacion en la clasificacion.

Una vez aplicados los tratamientos sobre los muestreos, se obtuvieron 4 tipos de
muestreos diferentes los cuales se utilizaron para entrenar 4 clasificaciones
supervisadas:

Tamafio de
poligono
1,5x1,5m

Con Sombras

Tamafio de
poligono
2,5x2,5m

Tipo de

muestreo Tamano de

poligono
1,5x1,5m
Sin Sombras
Tamafio de
poligono
2,5x2,5m

Figura 15. Resumen de los tipos de muestreos utilizados para la clasificacion supervisada.
2.8.2.3 Aplicacion de la clasificacion

Una vez seleccionadas las muestras de aprendizaje, se aplic6 una clasificacion
supervisada aplicando el método de maxima verosimilitud “Maximum likelihood”.

El método de maxima verosimilitud considera que las muestras de cada clase se ajustan
a una distribucién normal y se define una funcion de probabilidad por cada categoria a
partir de la media y la desviacion tipica. Dadas estas dos caracteristicas para cada valor
de pixel, se calcula la probabilidad estadistica para cada clase a fin de determinar la
pertenencia de los pixeles a una clase en concreto. Finalmente cada pixel se asigna a
la clase a la que tiene mayor probabilidad de pertenecer.

Este método de clasificacién precisa de un “archivo de firma” el cual contiene
informacion sobre las medias y covarianzas calculadas a partir de la entidad que
contiene las muestras de aprendizaje, ademas incorporan informacion sobre los
archivos raster que se utilizardn para la clasificacion, entre estos se encuentran:

e El modelo digital de la vegetacion (MDV).
e Elindice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI).
e Lainformacioén de intensidad LIDAR.

Se obtendran 12 archivos de firma diferentes, los cuales corresponden a la combinacion
de los diferentes tratamientos de los muestreos (tamafio de poligono, ver figura 15) y
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los archivos raster (MDV, NDVI e Intensidad, ver figura 16) para dar lugar a las distintas
clasificaciones supervisadas.

2.9 Analisis de las clases - Tipos de modelos

Uno de los objetivos principales de este trabajo es la extraccion de las diferentes clases
vegetales. Mediante la combinacion de imagenes como son MDV, NDVI y la intensidad
LiDAR se pretende obtener un modelo que represente justificadamente los datos de
campo. Junto con los 4 tipos de muestreo de los que disponemos y las diferentes
combinaciones de estas entidades se puede dar lugar a una gran cantidad de modelos.
Debido a que se han creado una cantidad de modelos considerable, en este apartado
se explicaran segun dos tipos de clasificacién:

e Segln los datos utilizados: datos LIDAR (MDV e imagen de intensidad)e imagen
satélite)

e Segun las propiedades de las entidades (tamafio de pixel de las imagenes y
tamafio de poligono de las muestras de aprendizaje)

2.9.1 Tipos de modelos segun las entidades utilizadas

Los modelos entrenados en este trabajo se pueden desglosar en dos grandes grupos:
Modelos con capacidad de predecir las zonas con sombras y modelos que no han sido
programados para advertir las zonas con sombras.

MDV + NDVI

Con
Sombras
MDV

Modelos de
estudio
MDYV + NDVI

Sin Sombras + Intensidad

Figura 16. Desglose de los tipos de modelos segun las entidades combinadas.

Como se puede observar en la figura 16, los modelos creados se distinguen en dos
grandes grupos, que se explican con mayor detalle a continuacion:

1) Los modelos que incluyen la presencia de sombras combinan por una parte: el
modelo digital de la vegetacion y el valor NDVI rasterizado de la imagen
Quickbird (fig.9).
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Por dltimo se ha creado un grupo con tan solo el valor raster del MDV para el
calculo del modelo con el fin de observar si, obviando el valor NDVI, la similaridad
entre el modelo y la realidad mejora. EI modelo digital de la vegetacién tiene la
particularidad de que no se ve afectado por la presencia de sombras, sin
embargo, se incluye dentro del modelaje con sombras puesto que interesa
observar como clasifica las zonas con sombra (incluidas en las muestras
tomadas desde la imagen)(ver fig.10).

2) Los modelos que carecen de la presencia de sombras; éstos disponen de la
combinacion de MDV y el valor NDVI de la imagen Quickbird y ademas contienen
informacion de intensidad de los datos LIDAR. Esta informacion viene incluida
en los archivos LiDAR.

2.9.2 Tipos de modelos segun las propiedades de las entidades

La variacién de pardmetros de las entidades a la hora de generar los modelos nos
proporcionan la capacidad de dilucidar las diferencias de los resultados entre modelos
con distintas caracteristicas.

La siguiente diferenciacion de los modelos se basa en la modificacion de:

1. Eltamafio del pixel o celda que se ha utilizado a la hora de generar el modelo.
2. El tamafo de las muestras que se ha utilizado en el proceso de seleccion de
las muestras de aprendizaje para calibrar el modelo.

7/

(a) Tamafio de pixel 2,5x2,5 m. (b) Tamafio de pixel 0,5x0,5 m.

Measure Measure

N£I+|Ev|>(v

N/_'l-l—lz,vl)(v

Line measurement (Planar)
Segment: 2,509116 Meters
Length: 2,509116 Meters

Line measurement (Flanar)
Segment: 1,516231 Meters
Length: 1,516231 Meters

(c) Tamafio de celda 1,5x1,5 m. (d) Tamafio de celda 2,5x2,5 m.

Figura 17. Diferencia entre tamafio de pixel en la entidad raster y tamafio de celda en la entidad poligono.
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2.10 Comparacion de mapas mediante el indice Fuzzy kappa

En este apartado se muestran los pasos seguidos para realizar una comparacion
mediante el indice de similaridad o de ajuste “Fuzzy Kappa” con el programa MCK. La
comparacion Fuzzy Kappa se basa en representar las celdas o pixeles en un mapa de
forma que éstas pertenezcan parcialmente a maltiples categorias (Hagen, A. 2002).

Se explica ademas la creacion de las mascaras, el radio de vecindad “Radius of
neighbourhood”, el algoritmo exponencial de localizacién y la matriz de similitud
categorica.

El propédsito de esta comparacion es tener en cuenta la similaridad entre las celdas
(pixeles) de los dos mapas en cuestion (datos de campo frente al modelo). Sin embargo,
si comparamos las celdas una por una, el resultado del modelo tendria un error
sistematico importante. Esto ocurriria debido a que los parches en su muestreo original
en campo fueron clasificados en toda su extension por una sola categoria (la vegetacion
mas abundante). Por tanto hacemos uso de una comparacion difusa (fuzzy comparison)
gue toma en cuenta las celdas vecinas y también distintos grados de similaridad entre
las fases de sucesion vegetal (en lugar de considerar solo igual versus distinta).

2.10.1 Creacion de las mascaras para los modelos

Para realizar comparaciones mas concretas el programa MCK ofrece la posibilidad de
utilizar un “input” llamado “Mask” que se aplica directamente sobre la zona de estudio:

|:| Hierbas
. Arbustoz

. Arboles Cad.
. Arboles no Cad.

Figura 18. Fases de sucesion en la zona de estudio.
Estos archivos denominados “mascaras” son entidades de tipo raster, creadas a partir
de la realizacion de poligonos y sirven para eliminar de la comparacion zonas
conflictivas o que no sean de interés. Se han creado dos tipos de mascaras, para segun
distintos modelos, en las cuales se han eliminado la zona del cauce del rio y los extremos
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del parche, ya que no se trata de zona de ribera y no es de interés para nuestro estudio
y las zonas con sombras (para el modelo que las excluyen).

A continuacion se ilustra la forma que toma la zona de estudio tras la aplicacion de las

mascaras:
(a) Mdscara para el modelo que incluye las sombras. (b) Mdscara para el modelo que excluye las

zonas con sombras.

Figura 19. Zona de estudio, tras la aplicacion de
las mdscaras.

Tal y como se observa en la figura 19(b) el &rea de estudio disminuye, sin embargo no
resulta un problema ya que ambos modelos son totalmente diferentes y no
necesariamente deben compararse entre si.

2.10.2 Radio de vecindad, algoritmo de localizacién y matriz de similaridad
categorica

Para realizar el andlisis del modelo y compararlo con los datos de campo se ha utilizado
el algoritmo Fuzzy Kappa (2009) que viene incluido en el software MCK.

El algoritmo Fuzzy Kappa presenta tres parametros de ajustes para los calculos:

1. El valor Radius of neighbourhood, indica cuantas celdas de alrededor de la
gue se va a comparar debera tener en cuenta el modelo a la hora de realizar la
comparacion. Esto se utiliza debido a que, por ejemplo, alguna celda que en los
datos de campo esta compuesta por arboles, en el modelo puede aparecer como
hierbas o arbustos (es imposible que los arboles ocupen el 100% del espacio,
ya que por debajo de éstos pueden existir otras especies), en este caso, el
resultado del modelo resultaria en una comparacion errénea, pero si tenemos en
cuenta las celdas vecinas, puede ser que en estas si aparezcan arboles en el
modelo.
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2. Se ha decidido utilizar una funcién exponencial para definir el algoritmo de
localizacion. Este algoritmo establece la forma en que actia el radio de
vecindad: determina como decae la importancia de los pesos asociados a cada
celda (o pixel) segun la distancia de la vecindad (Mufioz-Mas. 2008). La funcion
esta definida por un pardmetro llamado “Halving distance”. Cuanto mas alto es
éste valor, la influencia de una celda decae mas rapidamente con la distancia.
Existen otras dos funciones aplicables a éste algoritmo: La funcion lineal y el
valor constante. Segun Hagen (2003) desde un punto de vista tedrico no existe
una funcidbn como mejor alternativa, sin embargo la funcién exponencial es la
gque mejor se adapta a este caso aparte de ser la Unica que presenta resultados
coherentes.

Figura 20. Comportamiento de la funcién exponencial en el modelo. (Hagen 2003)

Exponential

3. La Matriz de similitud categdrica, que establece la relacién entre un tipo de
fase de sucesion vegetal y otro, es decir, el error no deberia ser igual de grande
si el modelo presenta una fase como arbustos, y en los datos de campo se indica
que dominan las hierbas como si el modelo nos muestra hierbas, y en los datos
de campo se indica que en esa celda predominan los arboles caducifolios.

Map 1% Map2 Hierbas Arbustos Arboles Cad. Arboles no Cad. Sombras Suelo

Hierbas 1 0.5 0 0 0 0.3
Arbustos 0.5 1 0.5 0.5 0 ]
Arboles Cad. ] 0.5 1 0.7 ] 0
Arboles no Cad, 0 0.5 0.7 1 ] 0
Sombras 0 0 0 ] 1 0
Suelo 0.3 ] 0 0 0 1

Figura 21. Matriz de similitud categérica del modelo Fuzzy kappa (2009).
En la matriz (fig. 21) el valor “1” indica que las categorias (tipo de vegetacion) entre los
datos del modelo y los datos de campo son completamente idénticas y “0” significa que
la relacion categoérica es nula (totalmente disimilar). Map 1/Map 2 indica
Observado/Modelado.

Tanto los valores del modelo como la matriz de comparacioén utilizada se han ajustado
teniendo en cuenta otros estudios ya realizados sobre la comparacién de mapas.
(Hagen 2003).
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2.10.3 indices de similaridad global

Los valores sobre los que se realizaran la comparacion son los resultados cuantitativos
gue nos ofrece el MCK al comparar dos mapas (en este caso, el parche con los datos
de campo y el modelo de extraccion de clases) utilizando la comparacién “Fuzzy Kappa”.

Estos dos indices de similaridad global se denominan segun el software: “Fuzzy kappa
y “Average similarity”:

e Segun el manual del programa, el valor Fuzzy Kappa es un valor estadistico que
toma en cuenta la vecindad del pixel para expresar el grado de similaridad de
esa celda, sus valores varian entre 0 (completamente distinto) y 1
(completamente idéntico). Con el fin de distinguir entre diferencias menores o
diferencias mayores, se toman en cuenta dos tipos de similaridad: Similaridad
de cantidad y Similaridad de localizacién. Cantidad hace referencia al nimero
total de celdas que toma cada categoria (Hierbas, arbustos, arboles...) y
depende directamente del valor “Radius of neighbourhood” anteriormente
comentado. Localizaciébn hace referencia a la distribucion espacial de las
diferentes categorias del mapa y depende del valor “Halving distance”.

Ambos estadisticos afectan por igual al valor final de kappa:

Fuzzy Kappa = Kappa Cantidad * Kappa Localizacion
Ecuacion 4. Calculo Fuzzy Kappa.

Este indice no es inherente al mapa o al modelo sino que pretende, mediante las
variables de cantidad y localizacion reflejar el andlisis que realizaria visualmente
el observador para comparar los mapas. (A. Hagen, 2002).

o De una comparacion celda a celda se deriva el siguiente estadistico: Average
similarity (Similaridad media). Se calcula como el nimero de celdas iguales
dividido entre el total de celdas. Sin embargo este estadistico se podria
considerar como defectuoso, ya que el valor de similaridad esta muy influenciado
por el nUmero de categorias en el mapa y por la distribucion numérica de celdas
sobre esa categoria. (A. Hagen, 2002).

2.10.4 Andlisis del tamafo de las muestras de aprendizaje, de la variacion del
radio de vecindad y variacion de la distancia reducida (halving distance).

Para analizar como afecta el tamafio de celda de muestreo a los resultados estadisticos
se selecciond un modelo y se ajustaron los pardmetros radio de vecindad (radius of
neighbourhood) y distancia reducida (halving distance) a la hora de realizar la
comparacion.
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Con el fin de ver la importancia y el peso que tienen estos parametros se selecciono el
modelo presentado en el apartado 3.5.1 pero incluyendo los dos tamafios de celdas de
muestreo y se hicieron pruebas comparativas variando los parametros.

2.10.5 Andlisis de la variacion del tamafio de pixel del modelo

Para analizar como afectan los dos tamafios de pixel que se han utilizado a los valores
estadisticos se ha empleado el modelaje con sombras que incluye el modelo digital de
la vegetacion y el NDVI de la imagen Quickbird y utiliza un tamafio de celda de muestreo
de1,5x1,5m.

2.10.6 Andlisis de los modelos sin sombras

Se analizaron los modelos que excluyen las sombras por separado debido a que son
diferentes debido a tres razones:

1. El area de estudio ha sido drasticamente reducida.

2. En su entrenamiento para la clasificacion no se han incluido las zonas con
sombras.

3. En su entrenamiento se ha incluido el valor de intensidad de los datos LiDAR.

2.10.7 Anélisis de los modelos que utilizan solo el MDV

Para el caso de los modelos que utilizan solo el MDV se utiliza la mascara que implica
la zona de estudio mas completa, la utilizada anteriormente para el modelaje con
sombras. Se ha utilizado esta mascara debido a que el MDV esta generado mediante
datos LIiDAR y éstos no estan afectados por sombras.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En este apartado se expondra en primer lugar, en el apartado 3.1 el mejor método para
la seleccion de los puntos LIDAR pertenecientes al suelo y utilizados para la creacion
del MDE y se explicara la forma en que se ha realizado la valoracion de éstos. En
segundo lugar, en los apartados 3.2 y 3.3 se mostraran los resultados de la generacién
del MDS y MDV. En el apartado 3.4 se muestra el resultado del calculo del NDVI y por
ultimo en el apartado siguiente, 3.5 se presenta el resultado de la comparacién fuzzy
kappa y se realiza un andlisis visual y estadistico de los modelos.

3.1 Evaluacion MDEs

Una vez calculado el RMSE (ecuacion 2) en cada uno de los tres métodos, el que menor
error presenta y por tanto se ajusta mejor a los datos de campo es el método que utiliza
el filtrado iterativo “Fusion”. EI RMSE del filtrado mediante Fusion ofrece un resultado
de 0,16 m. A modo de comparacion el tercer método “Puntos suelo”, realizado mediante
la seleccion de la clase suelo sobre los datos LIDAR es el segundo que menor RMSE
presenta y ofrece un resultado de 2,361 m.

Tabla 2. Resultados del error RMSE para cada MDT obtenido mediante el método Fusion.

Piramide Piramide Piramide Piramide Piramide Puntos

Método Fusion 1 2 4 8 12 Suelo

Rmse 0,158 3,156 2,852 5,523 21,971 41,886 2,361

3.2 Resultado calculo MDS

El célculo del modelo digital de superficies ofrece como resultado un fichero raster donde
se indica la altitud de los objetos de la zona de estudio y circundantes. La altura minima
corresponde a un valor de 228.07 m sobre el nivel del mar y la altura maxima 373.01 m
sobre el nivel del mar. El fichero raster dispone de un tamafio de pixel de 0,5 x 0,5 m.
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Value
™ High: 372,013

Low : 228073

Figura 22. MDS de la zona de estudio (raster). Tamafio de celda 0,5 x 0,5m.

3.3 Resultado céalculo MDV

La diferencia entre el MDT y el MDS produce el llamado MDV. El siguiente Modelo digital
de la vegetacién representa la altura de la vegetacion. En la figura 23 se puede observar
como el arbol mas alto presenta una altura de 26m. Este MDV es el que se usara para
la obtencion de los modelos de deteccién de clases vegetales:

Value -I;,Eﬂw

™ High : 26,0446

s

Low: 0

Figura 23. MDV de la zona de estudio (raster). Tamafio de celda 0,5 x 0,5 m.
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3.4 Resultado calculo NDVI

El resultado del calculo del NDVI, tras aplicar la férmula de la ecuacién 2 es una imagen
raster con valores comprendidos entre -1y 1y se refleja en laimagen como la intensidad
del color verde.

Si la vegetacién es sana, se producird una alta reflectividad, un valor cercano a 1 (verde
intenso). En cambio para el suelo desnudo o las rocas, el valor sera nulo y presentara
un valor negativo en el caso de presencia de agua (blanco).

Figura 9. Raster NDVI de la zona de estudio. Tamafio de celda 0,5 x 0,5 m.
3.5 Resultado de la comparacion Fuzzy kappa y analisis visual
de los modelos

Para realizar los analisis comparativos que se listardn a continuacién los modelos se
han separado en cuatro grandes grupos:

e Modelos con sombras y tamafio de pixel 0,5x0,5 m
e Modelos con sombras y tamafio de pixel 2,5x2,5 m
e Modelos sin sombras y tamafio de pixel 0,5x0,5 m
e Modelos sin sombras y tamafio de pixel 2,5x2,5 m

Se mostrara también el efecto de la variacion del tamafio de las celdas de muestreo tan
solo en el caso de los modelos con sombras, ya que en los modelos sin sombras no se
ha encontrado diferencia visual ni variacion significativa en los resultados obtenidos.

3.5.1 Mejor modelo de extraccidon de clases

El modelo de extraccidn de clases que presenta mayor similaridad estadistica es el que
combina el NDVI de la imagen QuickBird con el modelo digital de la vegetacion y
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pertenece al grupo del modelaje con sombras con un tamarfio de pixel de 2,5 x2,5my
un tamafio de celdas de muestreo de 1,5 x 1,5 m. A continuacion se analiza el resultado
del modelo frente al mapa con los datos de campo:

[[] Hierbas
[ abustas

[l &holes Cad.
. Arboles no Cad,

. Sombraz
|:| Suelo

Figura 25 (a). Mapa de los datos de campo. Tamafio de celda 2,5 x 2,5 m.

Figura 25 (b). Mapa del modelo predictivo. Tamafio de celda 2,5 x 2,5 m.

Figura 25. Comparacién del mapa de los datos de campo incluyendo las zonas con sombras (a) frente a
modelo predictivo (b).

Para la comparacion de estos dos mapas los valores de radio de vecindad (“radius of
neighbourhood”) y distancia reducida (“halving distance”) se han ajustado a 8 y 6
respectivamente. El ajuste de estos parametros se ha realizado teniendo en cuenta el
tamarfo del mapa, observando que el radio de vecindad y la distancia de ajuste para la
funcion exponencial no sobrepasen la anchura media de los parches ni las copas de los
arboles mas grandes. Otros autores (Mufioz-Mas, 2008) exponen que con la
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combinacion de éstos parametros se pueden asignar valores peso a todas las celdas
presentes en la vecindad de la celda de interés.

El resultado genera un valor fuzzy kappa de 0.607. Esto indica que el grado de
similaridad entre celdas no es el mejor, pero sin embargo, el modelo tiene sentido si
tenemos en cuenta por una parte que la presencia de arboles altos y con gran copa,
como pueden ser el Populus nigra, Populus alba o Fraxinus angustifolia, generan el
efecto de la proyeccion de sombras sobre otra parte del terreno. Si se observa la figura
26 se puede ver cdmo la presencia de sombras va estrictamente ligada a la presencia
de vegetacion alta o a grandes pendientes (figura 27). Por otra parte, las clases
“sombras” y “suelo” no aparecen en los datos de campo y si en el modelo, debido a que
éste se ha entrenado teniendo en cuenta estas dos clases adicionales. Estas
caracteristicas empeoran el resultado final de fuzzy kappa.

b TR (RO e Y N
PR 00 ), HEA TR Y T
Figura 26 (a). Superposicién del contorno del mapa Figura 26 (b). Presencia de sombras en el
al MDV. modelo.

Figura 26. Comparativa entre la altura de la vegetacioén (a) y presencia de sombras (b).

Figura 27. Visualizacion 3D de la zona de estudio, se observa la pendiente y la altura de la vegetacion.
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3.5.2 Resultados del analisis del tamafio de las muestras de aprendizaje, de la
variacion del radio de vecindad y variacion de la “halving distance”.
A continuacion se presentan distintos analisis del tamafio de las muestras de

aprendizaje, donde a la vez se analizard los efectos que tienen el radio de vecindad y la
distancia reducida sobre los resultados estadisticos.

En el primer andlisis se utilizé un valor de radio de vecindad 4 y halving distance 2. Los
resultados se muestran en la tabla siguiente:

Tabla 3. Resultados estadisticos del analisis del tamafio de celda. Radio 4 y distancia 2.

Tamaiio de celda Valor Fuzzy Kappa Similitud media
1,5x1,5m 0,418 0,609
2,5x2,5m 0,398 0,604

Como se puede observar en la tabla 3, en primer lugar el valor fuzzy kappa por debajo
de 0,5 indica que el grado de similaridad entre celdas no es muy grande y la similitud
0,6 indica que mas de la mitad de celdas, en un radio de 4 celdas, presentan algun grado
de similaridad. Por otro lado se observa que la utilizacién de un menor tamafio de celda
para el muestreo resulta en una mejora de los valores Fuzzy kappa y de la similitud
media.

Para el segundo andlisis el radio de vecindad se ha mantenido en 4 y se ha aumentado
el parametro halving distance a 4, con el siguiente resultado:

Tabla 4. Resultados estadisticos del analisis del tamafio de celda. Radio 4 y distancia 4.

Tamaiio de celda Valor Fuzzy Kappa Similitud media
1,5x1,5m 0,543 0,702
2,5x2,5m 0,517 0,693

En la tabla se observa como el aumento de la halving distance mejora
considerablemente tanto el resultado fuzzy kappa como la similaridad media, ademas el
fuzzy kappa del modelo que utiliza un menor tamafio de celdas de muestreo mejora
todavia mas que en el anterior analisis.

En un tercer andlisis se ha optado por doblar el radio de vecindad y aumentar el
parametro halving distance en dos unidades, quedando los valores 8 y 6
respectivamente:
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Tabla 5. Resultados estadisticos del andlisis del tamafio de celda. Radio 8 y distancia 6.

Tamaiio de celda Valor Fuzzy Kappa Similitud media
1,5x1,5m 0,607 0,752
2,5x2,5m 0,580 0,743

En este ultimo analisis se puede observar como mejoran tanto el valor fuzzy kappa como
la similaridad media, sin embargo la mejora no es tan amplia como la que se observa
en la tabla 3 y la tabla 4. Esto nos indica que el aumento del radio y el parametro
distancia de la funcién exponencial no son directamente proporcionales a la mejora de
los valores estadisticos. En general, en cuanto al tamafio de celda de muestreo, se
observa que un menor tamafo de celda corresponde a una mejora en los valores
estadisticos. Esto se debe a que los datos de campo se ajustan mejor al modelo que
presenta un menor tamafio de celda ya que el area de influencia de las celdas de 2,5 x
2,5 m es quiza demasiado elevada si tenemos en cuenta que el fichero que contiene los
datos de campo dispone de un tamafio de celda de 0,5 x 0,5 m.

3.5.3 Resultados del andlisis de la variacion del tamafio de pixel del modelo

Para analizar como afecta la variacién del tamafio de pixel del modelo a los resultados
estadisticos, hay que tomar en consideracion que al disponer de modelos con diferente
tamafio de pixel, el parametro relacionado con la funcién exponencial (halving distance)
ha sido ajustado para cada tamafio de pixel mientras que el radio mantiene siempre el
valor 4.

En el primer analisis el modelo con tamafio de pixel mas pequefio dispone de una
distancia de 6, en cambio, el modelo con mayor tamafo de pixel consta de distancia 1:

Tabla 6. Analisis 1 — Resultados estadisticos del andlisis del tamafio de pixel.

Tamaiio de pixel Halving distance  Valor Fuzzy Kappa Similitud media
0,5x0,5m 6 0,441 0,619
2,5x2,5m 1 0,290 0,513

Tal como se observa en la tabla 6, el modelo con menor tamafio de pixel ofrece mejores

resultados estadisticos.

En el siguiente analisis, se aumentan las distancias proporcionalmente para cada
tamafio de pixel:
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Tabla 7. Andlisis 2 — Resultados estadisticos del analisis del tamafio de pixel.

Tamaio de pixel  Halving distance  Valor Fuzzy Kappa Similitud media

0,5x0,5m 8 0,486 0,653

2,5x2,5m 2 0,418 0,607

En este caso, si se examina la tabla 6 junto con la tabla 7, concretamente el tamafio de
pixel 25 x 25 m se puede observar cédmo el valor fuzzy kappa aumenta
considerablemente pese a aumentar tan solo una unidad la distancia. Esto no ocurre asi
con el modelo que presenta menor tamafio de pixel.

En el siguiente analisis la distancia para el modelo con menor tamafio de pixel se ha
ajustado a un valor de 12 y para el modelo con mayor tamafio de pixel se ha ajustado a
4,

Tabla 8. Andlisis 3 — Resultados estadisticos del analisis del tamafio de pixel.

Tamaiio de pixel Halving distance Valor Fuzzy Kappa Similitud media
0,5x0,5m 12 0,548 0,700
2,5x2,5m 4 0,548 0,702

En éste Ultimo analisis ambos modelos ofrecen resultados practicamente iguales. Se
concluye que los modelos con tamafio de pixel 0,5 x 0,5 m guardan mayor grado de
similaridad entre celdas cuando el parametro halving distance es bajo
(proporcionalmente) y los modelos con tamafio de pixel 2,5 x 2,5 m son 6ptimos a bajas
distancias.

3.5.4 Resultados del Analisis de los modelos sin sombras

En este caso, tan solo se han realizado 2 andlisis y se ha obviado el analisis del tamafio
de celda de muestreo debido a que las diferencias son infimas aun aumentando mucho
el parametro halving distance. El modelaje sin sombras incluye el MDV, el NDVI de la
imagen Quickbird y la informacién de intensidad LIDAR. Los dos andlisis que se han
realizado pretenden buscar las diferencias que presentan los modelos segun el tamafio
de pixel variando la distancia de la misma forma que se ha hecho con los anteriores
analisis.
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Tabla 9. Andlisis 1 de los modelos sin sombras. Resultados estadisticos del analisis del tamafio de pixel.

Tamaiio de pixel Halving distance Valor Fuzzy Kappa Similitud media
0,5x0,5m 6 0,122 0,632
2,5x2,5m 1 0,155 0,675

Tabla 10. Andlisis 2 de los modelos sin sombras. Resultados estadisticos del analisis del tamafio de pixel.

Tamaiio de pixel Halving distance Valor Fuzzy Kappa Similitud media
0,5x0,5m 10 0,124 0,655
2,5x2,5m 3 0,164 0,717

Como se puede ver en las anteriores tablas, el problema de estos modelos es que
presentan un bajo grado de similaridad en el conjunto de celdas del estudio y la variacién
del pardmetro halving distance no resulta en una mejora muy importante, aunque si se
observa una cierta mejora al pasar de 0.68 a 0.72. Sin embargo muestran una similitud
media aceptable alrededor de 0,7. Si realizamos un andlisis visual del modelo, éste valor
toma sentido.

|:| Hierbas
|:| Arbustos

. Arboles Cad.
[l &holes no Cad.

Il combras
[] Sueln

Figura 28 (a). Mapa con los datos de campo. Figura 28 (b). Modelo sin sombras.

Figura 28. Comparacion de los datos de campo (a) frente al modelo sin sombras con tamafio de pixel
0,5x0,5m y tamafio de celdas de muestreo 1,5x1,5m.

Si se examina la figura 28 se puede ver que el modelo no presenta una similitud
completa al mapa con los datos de campo, sin embargo si tenemos en cuenta que los
poligonos de los datos de campo son muy extensos y que la vegetacion indicada en
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éstos seguramente no cubran toda su extension, entonces el modelo si que resulta
razonable. Esto se puede observar si miramos con atencioén la figura 28. En el mapa con
los datos de campo (@) existe un parche que en su mayoria estd compuesto por arbustos
y en cambio en el modelos sin sombras (b) éste mismo parche estd constituido
mayoritariamente tanto por arbustos como por hierbas. En este caso se puede decir que
el modelo creado es incluso mas fiel a la realidad que el propio mapa con los datos de
campo ya que rara vez encontraremos una zona uniforme de arbustos en toda la
extension que ocupa ese parche.

3.5.5 Resultados del analisis de los modelos que utilizan solo el MDV

Para analizar los valores estadisticos de los modelos que utilizan solo el MDV, en la
siguiente tabla (tabla 11) se presentan los mejores resultados obtenidos segun el
tamafio de pixel del modelo. Se ha utilizado un tamafio de muestreo de 2,5 x 2,5 m en
ambos casos, el cual presenta mejores resultados en ambos casos y una halving
distance acorde para cada tamafio de pixel.

Tabla 11. Mejores resultados estadisticos del analisis del modelaje con MDV segUn el tamafio de pixel.

Tamaiio de pixel Halving distance Valor Fuzzy Kappa Similitud media
0,5%x0,5m 12 0,074 0,570
2,5%x2,5m 4 0,064 0,591

D Hierbas
[ Abustos
. Arboles Cad.

[l &boles na Cad.

D Cauce
D Suelo

Figura 29 (a). Mapa con los datos de campo. Figura 29 (b). Modelo a partir del MDV.
Tamario pixel 0,5 x 0,5 m. Tamano de pixel 0,5 x 0,5 m
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Figura 29 (c). Mapa con los datos de campo. Figura 29 (d). Modelo a partir del MDV.
Tamario pixel 2,5 x 2,5 m. Tamaiio pixel 2,5 x 2,5 m.

Figura 29. Comparacién de los datos de campo (ay c) frente al modelo con MDV (b y d) con diferentes

tamafios de pixel.

Si comparamos la figura 29 con la tabla 11, se puede observar que el modelo con
tamafio de pixel 0,5 x 0,5 es el que mas se ajusta a los datos de campo. Los valores
estadisticos de ambos modelos no son muy buenos, sin embargo realizando un analisis
visual del modelo con tamafio de pixel 0,5 x 0,5 m (figura 29b) realmente si que se ajusta
a los datos de campo pese valores estadisticos tan bajos. Si ademas comparamos este
modelo con el MDV rasterizado (figura 23) las alturas corresponden correctamente a la
presencia de arboles y arbustos.
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha descrito una metodologia para detectar el tipo de vegetacion en
una zona de ribera. Esta metodologia consiste en la combinacion de modelos digitales
del terreno, indices de vegetacién y datos LIDAR con el fin de obtener modelos capaces
de detectar las fases de sucesion. Como se observa en los resultados, los distintos
modelos expuestos guardan una buena relacion con la realidad si se tiene en cuenta la
presencia de sombras, que la zona de estudio est4 encajada y el mapa con los datos de
campo realmente no refleja la realidad con total exactitud debido a que los parches no
presentan la misma vegetacion en toda su extensién (es decir, no se consideraban
pequefios huecos entre plantas que pueden verse en las fotos de satélite o en datos
LiDAR), por tanto se puede decir que se trata de una metodologia capaz de sustituir o
complementar a los métodos tradicionales.

Los modelos con mayor grado de fiabilidad obtenidos segun la presencia de sombras
se detallan a continuacion:

e El mejor modelo con sombras dispone de un tamafio de celda de muestreo de
1,5 x 1,5 m, utiliza un tamafio de pixel de 2,5 x 2,5 m y presenta un valor fuzzy
kappa de 0,61 y una similitud media de 0,75. El valor del radio de vecindad fue
ajustado a 8 y el parametro de la distancia fue ajustado a 6. Este modelo
corresponde al modelo con mayor grado de fiabilidad disponible.

e El mejor modelo sin sombras dispone de un tamafio de pixel de 2,5 x 25 my
presenta un valor fuzzy kappa de 0,16 y una similitud media de 0,72. El valor del
radio de vecindad fue ajustado a 4 y el parametro de la distancia fue ajustado a
3.

¢ El modelo que utiliza tan solo el MDV con tamafio de pixel 0,5 x 0,5 m no
presenta muy buenos resultados estadisticos, sin embargo visualmente coincide
con los parches de los datos de campo y la altura de la vegetacion.

En cuanto al andlisis basado solo en satélite, hay que decir que a pesar de la buena
calidad de las imagenes Quickbird, la presencia de sombras en la imagen de satélite
ocultan parte de la zona de estudio y pueden generar dudas a la hora de analizar
visualmente los modelos si no se dispone de algun tipo de datos para su validacién. Por
otro lado, el trabajar con datos de intensidad LIDAR también nos presenta una
problemética, y es que durante el vuelo LIDAR cambian las condiciones de iluminacién
(hora solar, clima, etc.). Por tanto se deberia encontrar un método, ya sea preventivo o
de correccion, en que estas condiciones no afectasen al modelo.

Entre las posibles soluciones a ésta problematica se encuentra en primer lugar, la
obtencion de una imagen de satélite libre de sombras, aunque esto conllevaria un
sobrecoste del estudio. Otra posible solucion es la utilizacion de drones para obtener las
imagenes y los datos LIDAR. El avance de esta tecnologia hace posible su aplicacién

45



para los SIG y es relativamente barata. Sin embargo solo es viable de aplicacién en
zonas de estudio de tamafio reducido.

Se propone como trabajo futuro la aplicacion de ésta metodologia a otras zonas de
ribera mas extensas en esta misma cuenca. Para ello se deberia crear un modelo mas
extensivo, validarlo de nuevo y a ser posible que haga uso de imégenes satélite sin
sombras, para paliar el efecto de la vegetacion alta y de zonas estrechas. De igual forma
se puede tratar de mejorar la precision, en cuanto a la diferenciacion de especies se
refiere, es decir se podria intentar discriminar algunas clases vegetales de otra forma,
puesto que por ejemplo existen especies clasificadas como arbustos que llegan a medir
tanto como un arbol (Salix triandra, Rosa sp.) o arboles que se confunden con arbustos
debido a su altura (Tamarix sp.) y esto realmente afecta a la precision final del modelo.
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