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RESUMEN

En el ambito de la gestién forestal, este trabajo tiene como objetivo crear una metodologia de
procesado e integraciéon de datos LIDAR con imagenes multiespectrales para aplicaciones
forestales que requieren una segmentacion en rodales.

La zona de estudio se encuentra situada en el Parque Natural de la Albufera de Valencia,
concretamente entre la Devesa del Saler y la Gola de Pujol.

Los datos de partida utilizados son imdgenes multiespectrales del satélite Quickbird y datos
LIDAR descargados de la pagina web del CNIG.

Se utiliza software libre para los procesos correspondientes a la nube de puntos (FUSION vy
LASTOOLS) y a la segmentacion de los rodales (InterIMAGE). Por otra parte, se utiliza el software
ENVI para las operaciones relacionadas con las imagenes multiespectrales y el software ArcGIS
como software de apoyo y gestidn de la informacion.

En la primera fase del trabajo, se realizan procesos con nubes de puntos tales como recortes,
uniones vy filtrados hasta conseguir el modelo digital del terreno (MDT) y el modelo digital de
superficie (MDS). Una vez obtenidos ambos, podemos calcular el modelo digital de vegetacion
(MDV o MDSn) donde se representan las alturas de todos los objetos existentes.

En la segunda fase del trabajo, se realizan procesos con imdgenes multiespectrales tales como
recortes, cambios de tamano de pixel, fusién de imagenes por diferentes métodos, analisis de
resultados...

Tras escoger el método de fusidon con mayor correlacién (imagen que combine la resolucion
espacial de la imagen pancromatica y la informacion espectral de las bandas de la imagen
multiespectral), es decir, el método de componentes principales, podemos calcular el indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI). Este indice representa informacién sobre el vigor
vegetativo y sobre el contenido de humedad de la vegetacidn. En nuestro caso los valores
oscilardn entre -0.011 y 0.540. Valores que cumplen la condicidn de estar entre -1 y1.

En la tercera fase del trabajo, se realiza sobre el MDV distintas segmentaciones mediante el
software InterIMAGE y utilizando el algoritmo de Baatz & Shape. La ultima segmentacion se
realiza a un archivo resultado de la combinacidn entre la imagen MDV y la NDVI, cuya solucién
es la mas precisa de todas al utilizar el indice de vegetacion.

Como se indica en las conclusiones finales, esta ultima segmentacidon mejora la identificacion
de las diferentes cubiertas existentes.

Para finalizar, evaluaremos la segmentacién realizada mediante la herramienta FUSION
CloudMetrics y mediante fotointerpretacion.

Los diferentes resultados indican que la evaluacion ha sido correcta ya que cumplen con los
objetivos marcados desde el principio.



ABSTRACT

In the field of forest management, this research has the aim of create a methodology processing
and data integration with LIDAR points and multispectral images for forestry applications
requiring polygon segmentation.

The study area is located in the Albufera Natural Park of Valencia, specifically between the
Devesa del Saler and the Gola de Pujol.

The input data used are multispectral Quickbird satellite images and LIDAR data downloaded
from the website of CNIG.

Free software will be used for processes corresponding to the point cloud (FUSION and
LASTOOLS) and polygon segmentation (INTERIMAGE). Moreover, the ENVI software will be used
for operations related to the multispectral images and ArcGIS software as software support and
management of the information.

In the first phase of work, there are processes related with point clouds such as trimmings,
unions and filtered until the digital terrain model (DTM) and digital surface model (DSM) are
performed. Once we obtained both digital models, we can calculate the model digital model of
vegetation (CHM or DSMn) where the heights of all existing objects are represented.

In the second phase of work, there are multispectral imaging processes such as trimmings, pixel
resizes, image fusion by different methods, analysis of results...

After choosing the method of fusion with higher correlation (image that combines the spatial
resolution of the panchromatic image and spectral information of multispectral image bands),
in this case Principal Components method, we can calculate the Normalized Differential
Vegetation Index (NDVI). This index represents information on the vegetative vigor. In our case,
these values are right because they are inside -1 and 1 range

In the third phase of work, we will be realized different segmentations to CHM image with
INTERIMAGE software and using the Baatz & Shape algorithm.

The final segmentation will be performed to a file result of the combination between CHM and
DMV image, which solution will be the most accurate.

As indicated in final conclusions, the last segmentation will improve the identification of
different existing decks.

Finally, we will evaluate this segmentation by FUSION tool CloudMetrics and by photo-
interpretation.

Different results indicate that the evaluation was successful because they meet the objectives
mentioned at the beginning.
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1.  INTRODUCCION

El conocimiento de las cubiertas vegetales es imprescindible para poder realizar una gestiéon
precisa de las mismas. No obstante, la situacién econdmica de nuestro pais propicia un
decrecimiento econémico del valor de nuestras zonas naturales como es el caso de la Albufera.
Este hecho, a priori, conlleva a desestimar gestiones inviables por temas de presupuesto que,
por desgracia, en algunos casos produce la desaparicién de algunos paisajes.

Ante esta complicada situacion, tenemos como objetivo la busqueda de alternativas reales
aprovechando, como no, el avance de las nuevas tecnologias.

Tecnologias como el LIDAR (Light Detection And Ranging) que nos ofrecen informacién
tridimensional de extensas superficies, eliminando asi, el coste del trabajo de campo. Son
muchos los autores espanoles (Montealegre, 2013) que consideran la tecnologia LiDAR una
alternativa en la generacién de modelos digitales de elevaciones (MDEs) frente a técnicas
tradicionales.

Espafia cuenta desde el afio 2009 con datos LiDAR de todo su territorio, generados por el Plan
Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA), que son muy utiles para diversas aplicaciones
hidroldgicas, geomorfoldgicas, ecoldgicas, etc. La disponibilidad de esta nueva informacién ha
creado la necesidad de investigar sobre su procesamiento, asi como sus posibilidades y
limitaciones para los distintos ambitos de aplicacién.

La calidad de los modelos y la fiabilidad de los analisis derivados de los mismos, no solo depende
de las caracteristicas de los datos LIiDAR de entrada (densidad y espaciado de puntos,
principalmente), sino también del procedimiento de filtrado utilizado y del método de
interpolacién elegido.

Otro campo, como el de la teledeteccion ofrece otros productos que pueden resultar
interesantes en este ambito como las imagenes multiespectrales.

De las imagenes multiespectrales se obtiene informacion en forma de longitudes de onda que
ayuda a clasificar las diferentes cubiertas existentes, optimizando asi el proceso y los costes en
el caso de un inventario forestal.

Por lo tanto, la combinacién de ambas tecnologias forma una solucién con un elevado potencial
para aplicaciones, tales como, la creacidn de mapas tematicos y la extraccion de informacion de
las cubiertas vegetales como se vera a lo largo del proyecto.

Para finalizar con la introduccidn, me gustaria comentar diferentes futuras lineas de
investigacion. Por ejemplo, aplicaciones relacionadas con inventarios forestales, estudios y
cartografiados de incendios forestales, generacion de mapas tematicos, evaluacion de
ecosistemas, controles en las evoluciones de las costas, plagas forestales,...

En la pagina siguiente se va a realizar un breve resumen de algunas de las aplicaciones
anteriores extraidas de la pagina web de la revista ambienta (http://www.revistaambienta.es/).



http://www.revistaambienta.es/

Deteccion temprana de plagas y enfermedades.

La aplicacidon de un método de deteccién rapida y eficaz es la clave para una deteccidon temprana
y evitar un rapido contagio, sobre todo con los problemas fitosanitarios que actidan muy
rapidamente y su expansién por el resto de la plantacidén o la masa forestal puede producirse de
un mes a otro. La metodologia de deteccion de esta plaga se base en la localizacién de esas
zonas de pérdida de verdor o de cobertura foliar, para localizar los focos de la enfermedad y
atajarlos de forma temprana. Los sensores iddneos, para esta aplicacidn, son los que generan
bandas espectrales (multi o hiperespectral) aunque el térmico puede servir de herramienta de
apoyo. Con estas bandas se generan indices, como el NDVI, que es usado para estimar la
cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacion.

Estrés hidrico.

El estrés hidrico es un fendmeno cada vez mas extendido que provoca un deterioro de los
recursos de agua dulce en términos de cantidad (acuiferos sobreexplotados, rios secos, lagos
contaminados) y de calidad (eutrofizacidon, contaminacidon de la materia orgdnica, intrusion
salina). Sucede cuando la demanda de agua es mas grande que la cantidad disponible durante
un periodo determinado de tiempo o cuando su uso se ve restringido por su baja calidad. Gran
parte de Espafia registra un elevado riesgo de sufrir un deterioro de la cantidad y calidad del
agua, teniendo en cuenta que la demanda de agua en Espaia entre 1975 y 2006 ha aumentado
entre el 50% y el 70%.

Segun el nivel de procesamiento es posible ofrecer tres productos:

e Mapas térmicos
e Mapas de indices normalizados
e Mapas de dosis de riego.

Estos productos permiten monitorizar el estrés hidrico y su evolucién. Permiten identificar las
zonas mas estresadas y las menos estresadas, lo cual sirve de apoyo en las labores de gestidn

Otras aplicaciones.

Las imdagenes de muy alta resolucion junto con las técnicas de teledeteccion, clasificacion
automatica de imagenes y fotointerpretacion permiten:

e Cartografia de vegetacion.
e Valoracién de la calidad forestal.
e Cuantificacion y cartografiado de dafios por incendios, plagas...



1.1. OBIJETIVOS

El objetivo principal de este proyecto es crear una metodologia que permite la clasificacion de
cubiertas forestales y no forestales aprovechando las multiples ventajas de la tecnologia LIDAR
y de las imagenes multiespectrales correspondientes al ambito de la teledeteccién. Se
pretenden crear procesos de segmentacidon que permitan llevar a cabo una gestion forestal
correcta.

Para ello contaremos, fundamentalmente, con dos tipos de datos: datos LIDAR e imagenes
multiespectrales. Con el primero, se generard un MDV (Modelo Digital de Vegetacidn) y con el
segundo, se generara un indice de vegetacion (NDVI).

Con el MDV y con la ayuda de la ortofoto, realizaremos dos tipos de segmentacion:

e Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal.
e Tipificacion de estratos de las cubiertas.

La primera, tiene como objetivo el poder clasificar en diferentes cubiertas nuestra zona y poder
obtener caracteristicas como la altura media, mientras que la segunda, se centrara en cdlculos
de superficies (junto con la primera se podria realizar calculos de volumenes)

Con la combinacién del MDV y del NDVI se realiza la Ultima segmentacion:
e Delimitacién de rodales a partir de datos LIDAR e imagenes multiespectrales.

Esta ultima segmentacién es similar a la primera pero mucho mds precisa al incorporar el dato
multiespectral.

Estos procesos de segmentacion se realizaran con el software libre InterIMAGE.

Una vez obtenido el método de segmentacién adecuado, basandonos en los resultados
obtenidos en las matrices de confusidn, estaremos en disposicion de emplear la herramienta
CloudMetrics.

Esta herramienta (se encuentra dentro del software FUSION) nos permite valorar la métrica de
los puntos existentes en cada rodal.

Una vez valorados, se creardn mapas tematicos de cada pardmetro considerado importante para
representar (elevacion media, desviacién tipica, intensidades,...)

Estos mapas pueden servir como resultados para aplicaciones forestales como cartografiado de
incendios, control de estrés hidrico,...
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1.2. LOCALIZACION

El area de trabajo esta ubicada entre la zona de la Devesa del Saler y la Gola de Pujol. Estas dos
zonas se encuentran localizadas al Este del Parque Natural de la Albufera de Valencia.

Tiene una longitud de 5 km y una anchura de 1 km, es decir, presenta una superficie aproximada
de 5 km cuadrados.

La Devesa de la Albufera se fue formando por los materiales detriticos depositados por la
corriente marina. Los materiales de partida fueron también aportados por los rios y barrancos
de la zona, que iniciaron el desarrollo de una barra submarina que posteriormente emergeria
en forma de flecha, para, finalmente, constituir el cordédn dunar que poco a poco fue cerrando
el golfo marino existente. Como consecuencia se constituyé el Lago de la Albufera y la Devesa.

Por ello, el Lago de la Albufera corresponde al tipo de penilago engendrado por un corddn litoral
gue se encuentra fijado por la vegetacién. En principio, sus aguas fueron salinas pasando
paulatinamente a dulces por los aportes fluviales.

La presencia de litologias tridsicas y cretacicas costeras sirvio como punto de apoyo para las
formaciones dunares, asi como también del corddn litoral antes mencionado. La presencia de la
duna fosil del Perellonet, datada por Sanjaume (1980) en el periodo Tirreniense, indica la
antigiedad de la formacién. A continuacién se muestra una imagen que representa las unidades
de suelo existentes en zona de la Albufera:

VALENCIA

UNIDADES DE SUELOS:

1. ARENOSOLES CALCARICOS CON NIVELES
REDUCIDOS DE MATERIA ORGANICA

2. ARENOSOLES CALCARICOS CON NIVELES MEDIOS
DE MATERIA ORGANICA

. ARENOSOLES CALCARICOS AFECTADOS POR
INFRAESTRUCTURAS VARIAS

-

ARENOSOLES CALCARICOS AFECTADOS POR
HIDROMORFISMO

5. SOLONCHAKS GLEYCOS

6. GLEYSOLES CALCARICOS

Figura 1. Unidades de suelo en la Albufera.



Introduccioén

Se caracteriza, principalmente, por contener grandes dunas ubicadas en la playa que originan
un ecosistema donde aparecen tipos de vegetacion (pinos, pastos y matorrales generalmente)
y fauna (generalmente aves endémicas).

Si analizamos la vegetacion existente mas profundamente, podemos decir que es actualmente
pinar de halepensis con algunas manchas de Pinus pinea L. y Pinus pinaster Aiton, con su
matorral asociado. El Pinus halapensis L. ha desplazado al Juniperus macrocarpa L y se ha
convertido en el dominante de la comunidad. En las dunas interiores, bien cubiertas de
vegetacién, ademds de las plantas de la zona de transicién, pueden encontrarse plantas
trepadoras de hasta 2 m.

Finalmente, el viento se constituye como un factor clave en la génesis y dinamica de esta zona,
contribuyendo de manera apreciable a la morfologia de la Devesa.

En el limite Sur de la zona, se encuentra la Gola de Pujol ya mencionada. Se trata del canal mas
moderno que conecta directamente el lago con el mar.

Como dato de interés, cabe destacar, que en 1965 se llevd a cabo un proceso de urbanizacion
que transformé considerablemente el paisaje. En dicho proceso, se destruyeron gran parte de
las dunas para poder construir viviendas, vias de comunicacidon (CV-500), zonas deportivas
(campo de golf),...

En la actualidad, no se podria repetir este suceso ya que en 1979 se desarrollaron leyes y
proyectos para recuperar y regenerar esta zona costera gracias, en gran medida, a la
participacién de las poblaciones de alrededor.

Figura 2. Situacion zona de estudio 1.



Introduccioén

Figura 4. Situacion zona de estudio 3.



Introduccioén

1.3. ESQUEMA DEL TRABAIO
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Figura 5. Esquema del trabajo.

LASTOOLS ENVI INTERIMAGE
ARCGIS FUSION

Figura 6. Software empleado.

El proceso comienza con la descompresion de los datos mediante LASTOOLS. Una vez tenemos
los datos en .las, realizamos las operaciones pertinentes a la nube de puntos con la ayuda de la
ortofoto previamente descargada. Cuando tenemos la nube de puntos preparada, calculamos
los MDS y MDT, para posteriormente con ArcGIS realizar la resta y obtener el MDV. Por otra
parte, tenemos las imagenes multiespectrales. Con ellas, realizamos diferente métodos de
fusion hasta encontrar el mas 6ptimo. Una vez conseguido se calcula el NDVI. Este indice, junto
con el MDV anteriormente citado y la ortofoto serdn nuestros datos a la hora de realizar las
segmentaciones. Una vez realizadas las segmentaciones que hemos considerado oportunas
(rodalizacion, clasificacién de los estratos de masa y la que integra el MDV y el NDVI), las
evaluamos mediante matrices de confusion. Para finalizar, calculamos una serie de parametros
estadisticos mediante la herramienta CloudMetrics y realizamos una evaluacién visual
construyendo planos con cada una de los anteriores parametros.



1.4. SOFTWARE EMPLEADO

LASTOOLS

LASTOOLS es un producto de software libre que convierte rapidamente archivos LAS
voluminosos en archivos compactos LAZ y viceversa, sin pérdida de informacidn.

La compresion realizada por LASTOOLS suele ser mas pequeiia, y muchas veces mads rdpida que
los compresores genéricos como bz2, gzip, y rar, porque sabe lo que los diferentes bytes en un
archivo LAS representan. Otra ventaja de LASTOOLS es que le permite tratar los archivos
comprimidos LAZ igual que los archivos estandar de LAS. Puede cargarlos directamente de forma
comprimida en su aplicacién sin necesidad de descomprimirlos en el disco duro primero.

LASTOOLS, fue ganador del premio a la Innovacién de Tecnologia Geoespacial del Foro Mundial
del 2012 en procesamiento LIDAR y subcampedn de producto innovador en INTERGEO 2012
como estandar de facto para la compresién LIDAR.

ENVI
Consiste en un software de procesamiento y andlisis de imagenes desarrollado por EXELIS.

ENVI combina procesamiento de las imagenes espectrales con la tecnologia de analisis de
imagenes mediante una interfaz facil de utilizar para ayudar a obtener informacidn significativa
de las imdagenes. En nuestro caso se realizaran tareas como:

e Registrar dos o mds imagenes.
e Fusion de imdgenes, mascaras, generacidon de mosaicos.

e Calcular indices de vegetacion.

FUSION

Se trata de un software libre creado por el Servicio Forestal de EEUU para el tratamiento y
gestidn de datos LIDAR.

El sistema de analisis y visualizacion se compone de dos programas principales, FUSION y LDV
(visor de datos LIDAR), y una coleccién comandos para tareas especificas. La interfaz principal,
proporcionada por FUSION, consiste en una ventana de visualizacién gréfica y una ventana de
control. La pantalla presenta todos los datos del proyecto utilizando una pantalla 2D tipico de
los sistemas de informacion geografica. Es compatible con una variedad de tipos de datos y
formatos, incluyendo archivos de formas, imagenes, modelos digitales del terreno, modelos de
superficie y los datos de retorno LIDAR.

LDV proporciona el entorno de visualizacidn 3D para el examen y la medicién de subconjuntos
de datos espacialmente explicitos.

En nuestro caso utilizaremos FUSION para realizar operaciones como uniones, recortes, filtrado
de outliers, generacion de modelos de superficies, conversion de datos...



ARCGIS

Consiste en un software desarrollado por ESRI y que contiene diversas aplicaciones SIG. Las dos
aplicaciones principales para nuestro trabajo son ArcMap y ArcCatalog. Cada aplicacion cuenta
con funciones Unicas que se ajustan a las necesidades del usuario. En este caso se trabajard con
la versién 10.1 y se realizaradn tareas como:

e Operaciones de datos raster para el cdlculo del MDV.
e Unidn de tabla de atributos.

e Andlisis estadisticos.

e Unidn de imagenes en una sola.

e Visualizacidn de resultados con su posterior edicion.

INTERIMAGE

Se trata de un software de cddigo abierto escrito en C ++ que forma parte de un proyecto de
cooperacion cientifica internacional dirigido por el Laboratorio de Visidn por Ordenador del
Departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Catélica de Rio de Janeiro (PUC-Rio) y
por el Instituto Nacional de Investigacién Espacial (INPE).

Consiste en un software para la clasificacion de imagenes usando el principio de segmentacion.
El concepto es bastante interesante, ya que uno puede modelar su conocimiento de una zona
mediante el uso de semantica. Es decir si poseo una imagen satelital y tengo informacién de la
zona, entonces puedo definir clases que me permiten integrar mi conocimiento en la
clasificacidon de las imdgenes. En la mayoria de los softwares, el proceso de clasificacion se
encuentra generalmente determinado por el nivel de reflexién, aunque aqui se usan
también estos principios, la novedad de INTERIMAGE es que permite integrar el conocimiento
del experto.

La Unica desventaja de InterIMAGE es que solo se pueden usar imdagenes y, en nuestro caso,
cuando utilizamos imagenes que contienen mds de una banda pueden ralentizar
considerablemente el proceso.
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Proceso con datos LiDAR

2. PROCESO CON DATOS LIDAR

En primer lugar, se han descargado los datos LiDAR comprimidos (./az) de 2x2 km de la pagina
web del Centro de Descargas del CNIG ( http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas ).

Una vez obtenidos, con la aplicacién laszip.exe descomprimimos los archivos .laz y los

convertimos a .las para poder trabajar con FUSION.
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PNOA_2003_LOTES_VAL
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PNOA_2009_LOTES_VAL
PNOA_2009_LOTES_VAL,

gola_pujol las =l
gola_pujol_filter las
gola_pujol_recort las
PNOA_2008_LOTED_VA

PNOA_2003_LOTES_vA =
PNOA_2009_LOTEB_VA
PNOA_2003_LOTES_VA | o

Moun:|'m HII
avectory:[E1_go |
Flas a2z F bin
Casc [ bl [ .dm

omput. 4|
VIEW
sample points:[5000000

COMPRESS I
™ auto-create " lax files
IT ‘append *lax 1o " laz files

r \aanmns F

DECOMPRESS I
© LAS
 ASCH
L)
)
® (9
IT [(hntensity.
= (netumn number

m:;'o';",‘ Reset  Rotale  Move  Zoom

£ ™ (ryumber of returns

o filter .. +F I (c)\assification

c Y I” scan (ngle

ransform +f I~ GPS ()ime

projecton.  +f € more atrioies .+

* _overtays +f ©_aftributes o

LAS version: 1.2 parse string [y

source ID: 0 creates: 2532014 separator[space 3
| TemaScan®

LAStools (c) 2015 2. -‘ pick | 1ower tet [0 upper right < [0 use square ti
b; open licante = \'v"> N/ | Loaste | iower et [0 upper right y. [8 tile size Imoo

| selected file: C\Users\rafaeN\Desklop\TF GADATOS_LIDARWPNOA_2009_LOTEB_VAL_726-4366_ORT-CLA-COL

Figura 7.Proceso descompresion de .las con LASTOOLS.

2.1. MERGEDATA

La primera operacién a realizar una combinacidn de varios archivos de nubes de puntos en un
solo archivo. Esto se realiza escribiendo la ruta de los ficheros en un unico bloc de notas y
aplicandoles la operacién MergeData para convertir el archivo .txt en un archivo ./as ya con el
conjunto de datos incorporado. A continuacidon se muestran las operaciones realizadas en este

Caso:

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 728-4360 ORT-CLA-COL.las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 728-4362 ORT-CLA-COL.las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 728-4364 ORT-CLA-COL.las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 728-4366 ORT-CLA-COL (2).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 728-4368 ORT-CLA-COL (1).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 730-4360 ORT-CLA-COL (2).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 730-4362 ORT-CLA-COL (2).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 730-4364 ORT-CLA-COL (1).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 730-4366 ORT-CLA-COL (1).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA 2009 LOTES VAL 73@-4368 ORT-CLA-COL (1).las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\PNOA_2009_LOTES_VAL_732-436@_ORT-CLA-COL. las|

Figura 8. Ficheros agrupados en un .txt.
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http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas

El mergedata.bat: Bloc de notas — O

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\MergeData

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol.txt
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol.las

Figura 9. Cddigo MergeData.

El resultado gréfico visualizado mediante la aplicacién PDQ seria el siguiente:

Figura 10. Resultado de la operacion MergeData.

2.2. POLYCLIPDATA

Como se puede observar, la zona visualizada es demasiado extensa (10 x 4 km) ya que, en este
caso, solo vamos a realizar el estudio de una zona de 5 km de largo y 1km de ancho.

Por lo tanto, la segunda operacidn sera realizar un recorte de datos de puntos usando poligonos
almacenados en ficheros mediante el comando PolyClipData. La operacion a realizar sera la
siguiente:

E PolyClipData.bat: Bloc de notas - O IEN

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSTON\PolyClipData
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\recorte_roi.shp
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_recort.las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol.las

Figura 11. Codigo PolyClipData.
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Proceso con datos LiDAR

Como se puede observar en la segunda linea de cddigo, la zona que nos interesa extraer serd un
shape y ha sido obtenida, previamente, mediante el software ArcGIS.

Con el comando Create New Shapefile, obtenemos el limite de la nuestra zona de estudio para
agilizar el procesado de datos. Le asignamos el sistema de coordenadas siguiente: ETRS 1989
UTM HUSO 30. Con la ayuda de la ortofoto correspondiente, dibujamos el perimetro de la zona
con el comando Editor. El resultado es el que aparece a continuacion con la ortofoto incluida:

Figura 12. Limite zona de estudio.

La tercera linea de cédigo muestra el nombre del resultado del recorte, mientras que la cuarta
linea muestra el nombre del fichero al que se le va a realizar la operacién del recorte.
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El resultado grafico es el siguiente:

Figura 13. Zona de estudio recortada.

2.3. FILTERDATA

Si realizamos un zoom a la imagen, podemos observar que aparecen ciertos outliers, es decir,
puntos “atipicos” que no nos interesan y que nos pueden llevar a error:

Figura 14. Outliers.
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Proceso con datos LiDAR

Por lo tanto, la tercera operacién serd realizar un filtrado de datos para eliminar los outliers
mediante el comando FilterData. El comando es el siguiente:

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\FilterData outlier 2 10
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_filter.las
k::\User's\r'afael\Deskt[:-p\TFG\DATDS_LIDAR\ngaJ:uj[:-l_r'ecor't.las

Figura 15. Codigo FilterData.

Los parametros 2 y 10 que aparecen en la primera linea del cédigo hacen referencia al
multiplicador aplicado a la desviacién estandar y al tamafio de la ventana utilizada para calcular
la desviacidon estandar de las elevaciones.

2.4. CLIPDATA

Pese a que la operacién ha eliminado la mayoria de los outliers, todavia queda uno que hay que
eliminar.

Para ello vamos a eliminarlo utilizando el comando ClipData debido a que se trata de un terreno
considerado como llano.

El cédigo es el siguiente:

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\clipdata /zmin:-1 /zmax:6@
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol filter.las
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_final.las 729543 4358621 732074 4361835

Figura 16. Codigo ClipData.

En la primera linea podemos observar que aparecen los pardmetros de cota minima y cota
maxima, respectivamente. Los valores han sido escogidos gracias a un analisis previo hecho
mediante el ejecutable de FUSION. En la segunda linea, aparece el archivo al que se le va a aplicar
la operacidn de recorte. En la tercera linea, aparece el nombre del resultado final y las
coordenadas que marcardn el recorte a realizar.

Como se puede observar en la imagen de la pagina siguiente, seleccionamos la zona donde estd
localizado el outlier que queremos eliminar.

15



A

Untitled - Fusion

File Edit View Tools

DB & ®

Help

<l

N
Image...

<

Raw data...
FaL...
Hotzpots
Trees...
Bare earth. ..
Canopy...

Display sample
lUse PDO
Plot mode

Sample options

o it o S S S S

Repeat last samp
Manual sample

Zoom to extents

Bright =}
Cont =——j}—
Reset image

X: 730611.75 Y: 4360634.41

image: X; 1070 Y: 2014

Figura 17. Zona donde se encuentra el outlier.
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Al seleccionar dicha zona, automaticamente, se abre el visor LDV donde se muestra, claramente,
un outlier completamente fuera de la nube de puntos principal y con una cota de 221.83 metros.
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Figura 18. Visor LDV donde se observa el outlier.

16



Proceso con datos LiDAR

Analizando exhaustivamente la zona, se llega a la conclusion de que los datos con mayor altura
(edificios) tienen una cota méxima aproximada de 30 metros. Por ello, para no eliminar puntos
importantes se escoge una cota maxima de 30 metros y una minima de - 1 metro.

En definitiva, todo aquello que esté fuera de ese intervalo sera eliminado.

También se debe mencionar que al final del cédigo aparecen las coordenadas pertenecientes al
cuadro delimitador de la muestra.

Se comprueba, claramente, como el outlier anterior ha desaparecido por completo, es decir, la
operacion ha sido un éxito.

2.5. CANOPYMODEL

Teniendo la imagen libre de outliers, se procede a realizar los modelos digitales de elevaciones.

Primero, calculamos el Modelo Digital de Superficies (MDS). El MDS incluye una superficie
donde aparecen el terreno y todos sus elementos que se encuentran en él.

Utilizaremos la herramienta CanopyModel de la siguiente forma:

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSIOMYcanopymodel
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR‘MDS.dtm 1 M M 1 30 @ @
h:\User's\rafael\DESktop\TFG\DAT'DS_LIDAR\gola_pujDl_'Final.las

Figura 19. Codigo CanopyModel.

Se puede observar en la segunda linea de cédigo, los pardmetros que indican el tamafo de la
celda (Imetro), las unidades de las coordenadas (metros), el sistema de coordenadas (UTM= 1)
y el huso (30). El nombre del fichero resultado sera MDS.dtm.

2.6. GROUNDFILTER

En segundo lugar, se pretende calcular el Modelo Digital de Elevaciones (MDE). El comando
GroundFilter esta disefado para filtrar nubes de puntos e identificar los puntos que tienen una
mayor probabilidad de pertenecer a la superficie del terreno desnudo.

Utilizaremos la herramienta GroundFilter de forma iterativa hasta 5 veces como se muestra en
la pagina siguiente.
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Proceso con datos LiDAR

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\groundfilter /gparam:0.5 /wparam:5 /iterations:8
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol suelol.las 120
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol final.las

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\groundfilter /gparam:0.4 /wparam:4 /iterations:8
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol suelo2.las 8@
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelol.las

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\groundfilter /gparam:@.3 /wparam:3 /iterations:8
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol suelo3.las 40
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol suelo2.las

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\groundfilter /gparam:0.2 /wparam:2 /iterations:8
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol suelod.las 20
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol suelo3.las

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\groundfilter /gparam:0.1 /wparam:1 /iterations:8

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola pujol suelo5.las 18
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelod.las

Figura 20. Iteraciones del comando GroundfFilter.

El valor del parametro g determina a qué puntos es asignado el valor de peso maximo, es decir,
a los puntos por debajo de la superficie superiores al valor g, se les asigna el valor del peso
maximo.

El parametro w, se utiliza para establecer un valor maximo de altura para los puntos que tengan
una influencia sobre la superficie intermedia.

Los puntos sobre el nivel definido por (g + w) se les asigna un peso 0

Como se puede observar, durante el proceso iterativo se reducen el tamafio de ventana de 120
a 10, el pardmetro g de 0.5a 0.1y el pardmetrow de 5 a 1.

2.7.  GRIDSURFACE CREATE

GridSurfaceCreate crea un modelo cuadriculado de superficie usando colecciones de puntos
aleatorios cuyos parametros, en este caso, son iguales a la herramienta CanopyModel.

Archivo Edicion Formato Wer Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARN\NFUSIONN\GridSurfaceCreate
C:\Users\ratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\MDT .dtm 1 M M 1 38 @ @
C:\Users\raftael\Desktop\TFGY\DATOS_LIDARgola pujol suelo5.las

Figura 21. Comando GridSurfaceCreate.
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Proceso con datos LiDAR

2.8. DTM2ASCII

Para finalizar con la herramientas de Fusidn se utilizard la herramienta DTM2ASCII que, como
su propio nombre indica, convertira los resultados .dtm a el formato .asc que nos permitira
trabajar con el Software ArcMap mas adelante.

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:MUsersyraftaelZwWDesktop " TFGY\DATOS_ L TDARMWFUSTOMNMYdtm2Z2ascii
C:hUsersywraftaelZwDesktoph\NTFGY\DATOS_ LIDARYWMDS .dtm
t:\Users\raFael\DesktDp\TFG\DATOS_LIDAR\mds_ascii_asc

Figura 22. Comando DTM2ASCII.
Como resumen, se muestra a continuacion una lista de todos los pasos seguidos:
thWsersyrataeli\Desktop\TFGN\DATOS_LIDARMNFUSION \MergeData

thWsersyrataeli\Desktop\TFGA\DATOS_LIDARVgola_pujol.txt
thWsersyrataeli\Desktop\TFGA\DATOS_LIDARVgola_pujol.las

[aNaNal

:hZUsersyratael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDARNFUSION\PolyClipData
thWUsersyrafael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\recorte_roil.shp
thUsersyrafael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_recort.las
:hWUsersyrafael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol.las

[sNaNaNal

(o]

ZWUsershrafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDARNFUSIONAFilterData outlier 2 18
Z\WUsershrafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARVgola_ pujol filter.las
ZUsershrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDARMgola_ pujol_ recort.las

[alal

hZsersyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_LIDARNFUSION \clipdata /zmin:-2 /zmax:23@
thWsersyrataeli\Desktop\TFGA\DATOS_LIDARA\gola_pujol_filter.las
hWsershyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_LIDARA\gola_pujol_final.las 729543 4358621 732074 4361835

[aNaNal

:hWUsersyratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARN\FUSION\ canopymodel
hZUsersyrafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\MDS.dtm 1 M M 1 36 @ @
:hUsersyratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_final.las

[aNaNal

(o]

Z\Usershrafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDARNFUSION\groundfilter /gparam:8.5 /fwparam:5 fiterations:8
C:Z\Usersiyrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR\gola_pujol suelol.las 128
C:Z\Usersiyrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR‘gola_ pujol fimnal.las

hZWsersyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_LIDARNFUSION \groundfilter /gparam:8.4 Jfwparam:4 /fiterations:8
hZsersyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_LIDARA\gcola_pujol_suelo2.las 8@
thZsersyrataeli\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelol.las

[aNaNal

ZWUsersyratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARA\FUSION\groundfilter /gparam:8.3 fwparam:3 /fiterations:8
thUsersyraftael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelo3.las 48
thUsersyrafael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelo2.las

[aNaNal

[a]

:hZUsersyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_ LIDARN\FUSION\groundfilter /gparam:8.2 fwparam:2 /fiterations:8
C:Z\Usersiyrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR\gola_pujol_ suelod.las 28
ZWUsershrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDARVgola_ pujol_ suelo3.las

(o]

thUsershyratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARNFUSIONA\groundfilter /gparam:8.1 /wparam:1l /iterations:8
hWsersyrataeli\Desktop\TFG\DATOS_LIDARA\gcola_pujol_suelo5.las 1@
thZsersyrataeli\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelod.las

[aNaNal

thZsersyrataeli\Desktop\TFGA\DATOS_LIDARNFUSION \GridSurfaceCreate
hZUsersyrafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\MDT.dtm 1 M M 1 306 @ @
thUsersyrafael'\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\gola_pujol_suelo5.las

[aNaNal

[a]

thWUsersyraftael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARNFUSION\dtm2ascii
C:Z\UsersiyrafaelZ\Desktop\TFGN\DATOS_LIDAR\MDS.dtm
ZUsershrafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDAR‘mds_ascii.asc

(o]

(o]

ZWUsershrafael\Desktop\TFGN\DATOS_LIDARNFUSIONA\dtm2ascii
C:hUsershrafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDARN\MDT.dtm
C:hUsershratael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\mdt_ascii.asc

Figura 23.Resumen de los procesos realizados con FUSION.
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Proceso con datos LiDAR

2.9. CALCULO DEL MDSn O MDV

Llegado a este punto, se ha finalizado todo el trabajo correspondiente con el programa FUSION.
A continuacién, seguimos con el software ArcGis. Con el comando Conversion Tools = ASCII to

Raster convertimos los modelos a formatos raster.

El resultado es el siguiente:

LEYENDA

MDsS

Value
— HIOh | 20.94

B Low: 0

LEYENDA

MDT
Value
— HOh 7,23
-0

Figura 24. Visualizacion en ArcMap del MDS y MDT.

Una vez obtenidos los modelos anteriores, necesitamos saber las alturas de los objetos ubicados
en nuestra zona de estudio. Para ello, se calcula el Modelo Digital de Superficies Normalizado
(MDSn) también llamado Modelo Digital de Vegetacion (MDV). Utilizaremos la herramienta
Raster Calculator para conseguirlo. Este proceso se basa en la sencilla operacion de restarle al
MDS el MDT. El resultado es el siguiente:

LEYENDA

MDSn
Value
e High - 27,86
B w0

Figura 25.Visualizacion en ArcMap del MDSn o MDV.
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Ortofotografia PNOA

3.  ORTOFOTOGRAFIA PNOA

En 2004, se crea el Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). Consiste en un proyecto
cofinanciado y cooperativo entre la Administracién General del Estado (AGE) y las comunidades
auténomas que se enmarca dentro del Plan Nacional de Observacién del Territorio (PNOT),
siendo coordinado por el Instituto Geografico Nacional (IGN) y el Centro Nacional de
Informacién Geografica (CNIG).

Tiene como obijetivo la obtencién de ortofotografias digitales para todo el territorio nacional,
incluyendo: el vuelo fotogramétrico, apoyo de campo, aerotriangulacion y el modelo digital de
elevaciones.

El proyecto se encuentra en continua evolucion, adaptandose a las necesidades de los usuarios
y al desarrollo de nuevas tecnologias.

En 2009, se planted la obtencion de Modelos Digitales de alta precisién, obtenidos por
tecnologia LIDAR, para la realizacion de cartografia de areas de inundacién, proyectos de
carreteras, inventarios forestales, etc.

Se han descargado la imagen desde el Centro de Descargas del Centro de Informacion
Geografica (CNIG) en formato .ecw que nos servira como cartografia base.

PNOA_MA_OF_ETRS89_HU30_h50_0722.ecw 28/02/2016 22:04 Archivo ECW 1.264.855 ...

Figura 26. Ortofotografia descargada del PNOA.
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4.  PROCESO DE ANALISIS DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

4.1. TAMARNO DE LAS IMAGENES

Partimos con dos imagenes QuickBird-2 (una de ellas pancromatica y otra multiespectral
tomadas el 16 de noviembre de 2015) que tenemos intencidn de fusionar para poder mejorar
propiedades tales como, la resolucién espacial de una imagen multiespectral, mejorar los
procesos de segmentacién (tarea que también realizaremos en este trabajo) y mejorar la
clasificacidn de las texturas en imagenes.

Las dos imagenes, aparentemente, representan la misma zona pero son de diferente tamano
(distintas filas y columnas) y resolucidn espacial.

La imagen pancromatica tiene una superficie de 7.915 km? (3944 columnas y 5575 filas con un
tamafio de pixel de 0.6 metros.

La imagen multiespectral tiene una superficie de 7.403 km? (3944 columnas y 5575 filas con un
tamafio de pixel de 2.4 metros.

En la siguiente tabla se resumen los pardmetros radiométricos:

Imagen Banda Resolucidn espectral (um)
Pancromatica Pan 0.45-0.90
Azul 0.45-0.52
Verde 0.52-0.60

Multiespectral

Rojo 0.63-0.69

Infrarrojo 0.76 - 0.90

Figura 27. Tabla estadisticas radiométricas.

La primera tarea a realizar por tanto serad la del cambio de resolucion espacial de la imagen
multiespectral de 2.4 m a 0.6 m que es el mismo que el de la imagen pancromatica.
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Proceso de andlisis de imagenes multiespectrales

Input X Pixel Size: 2 4 Meters
Input Y Pixel Size: 2.4 Meters

Output X Pixel Size|0.60000000 | Meters

Output Y Pixel Size |0.60000000 |Metm

OK | Cancel

Figura 28. Cambio del tamario del pixel.

La segunda tarea sera cambiar el tamafio de la imagen pancromatica con el comando Resize
Data por el tamafio de la imagen multiespectral con la resolucién modificada anteriormente.
Observamos el nuevo tamano y vemos que tiene 3907 filas y 5136 columnas.

Sabiendo esto podremos comprobar al realizar el siguiente cambio de tamafio si lo hemos
realizado bien o no, ya que las dos imagenes tienen que tener el mismo numero de filas y

columnas para poder realizar la fusion.

La tercera tarea sera realizar otro cambio de tamafio, pero esta vez de la imagen multiespectral
por el tamafio de la imagen pancromdtica recortada anteriormente. El resultado de las dos

imagenes se muestra a continuacién:

O #1 Scroll G = =

O #2 Scroll (.. — = “

Figura 29. Imagen Pancromdtica y Multiespectral.

Ambas imagenes tiene el mismo nimero de filas y columnas y la misma resolucion espacial.
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Proceso de analisis de imagenes multiespectrales

4.2. METODOS DE FUSION

Ya estamos en disposicidon de aplicar los respectivos métodos de fusiéon. Para esta tarea se
aplicardn un conjunto de métodos y posteriormente se seleccionard el mas dptimo.

1. Método de Brovey

Este método sigue el siguiente esquema:

Método de Brovey

PAN l
[ ms | * ] ms, ]..8) " JFusioN] (B,...B}
1 2

1- Registro de MS respecto a PAN y remuestreo
2- Producto normalizado de cada banda MS por la imagen PAN:

B = (B, /B, + .+ B, Pan

Figura 30. Esquema Método de Brovey

Obtenemos la imagen fusionada realizando el producto entre cada banda multiespectral y la
banda pancromatica y dividiendo por la suma de las bandas de la imagen multiespectral.

B = £ - (Perrr)
B, + B, + ...+ I3,

Con las herramientas File /Save File as / Envi Standard agrupamos las tres imagenes en un
fichero. También podemos realizar la fusién utilizando un método directo de Envi con la
herramienta Transform\Image Sharpening\Color Normalized (Brovey). El resultado de dicha
fusion es el siguiente:

X

Figura 31. Imagen Método de Brovey.
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2. Método HSI

Para visualizar una imagen digital en color se necesita un espacio de representacién de los
colores compatible con los dispositivos de visualizacién utilizados. Gracias al espacio de
coordenadas RGB, donde las coordenadas representan la proporcién de cada uno de los colores
primarios (rojo, verde y azul, respectivamente) se consigue la representacion de cada punto de
la imagen en color. Sin embargo, segun el punto de vista humano, se deberia representar dichas
coordenadas en funcidn de propiedades, tales como: tono saturacién e intensidad. Este se
puede conseguir con el espacio HSI (Hue, Saturation and Intensity).

En la siguiente imagen se muestran los dos espacios de coordenadas mencionados
anteriormente:

TONO

Magenta

EBlue

INTE

Black

Figura 32. Espacios de color RGB y HSI.

Este método sigue el siguiente esquema:

Método basado en la conversion al espacio de color HSI

3
PAN i [Pan, |
| (@) | PAN,,
Ms MSg H H i FUSION |
(3 bandas) 1 (3 bandas) 2 S 4 S 5

1- Registro de MS (3 bandas) respecto a PAN y remuestreo
2- Transformaciéon de MS (RGB) al espacio de color HSI
3- Ajuste radiométrico de PAN respecto a la Intensidad ()
4- Sustitucion de la Intensidad (I) por PANAJ.

5- Transformacion inversa al espacio de color original RGB.

Figura 33.Esquema Método HSI.
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En este método, se realiza la transformacién de tres bandas del espacio de color RGB al espacio
de color HSI. Se sustituye el componente Intensidad (Lightness) por la imagen pancromdtica y
se realiza la transformacién inversa del espacio HLS a RGB con la herramienta Transform /Image
Sharpening/HSV. El resultado de dicha fusion es el siguiente:

'\

File Overlay Enhance Tools Window

Figura 34. Imagen Método HSI.

3. Método de Componentes Principales

Se trata de un método que genera nuevas bandas que representan la mayor cantidad de
variabilidad de los datos utilizando el menor nimero de componentes posible.

El primer componente contiene mas informacién que el segundo, el segundo mas que el tercero,
y asi sucesivamente.

El primer componente suele asociarse a la intensidad de la imagen, por lo tanto, cuando sea
sustituido por la imagen pancromatica (mayor resolucién) no apareceran diferencias espectrales
considerables. Dicho método cumplird el siguiente esquema:

MMetodo basado en €l Analisis de Componentes Principales

3
PAN F [Ppan, ]
cP 1 PAN,,
Yt [ SR L) Sy o
cp, cp,

1- Registro de MS respecto a PAN y remuestre o
2- Analisis de Componentes Principales de MS
3- Ajuste radiometrico de PAN respecto a CP,
4- Sustitucion de CF, por PAN,,

5- Transformacion inversa ACP.

Figura 35. Método de Componentes Principales.
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Comenzamos ejecutando el comando Transform / Principal Components / Forward PC Rotation
/ Compute New Static and Rotate.

Una vez ejecutado el comando, aparece una ventana que contiene los autovalores de los
componentes principales como se puede observar en la siguiente imagen:

Yy PC Eigenvalues
File Edit Options Plot_Function Help
: File: MS_REC

Figura 36. Autovalores de los componentes principales.

Como se puede apreciar en la imagen anterior, la mayoria de la informacién se encuentra
almacenada en el primer componente principal.

Sabiendo esto, se hallan las estadisticas (media y desviacidn tipica) de la imagen pancromatica
y del primer componente principal.
El resultado se muestra en la siguiente pagina.

o Statistics Results: CP - B8 Gy Statistics Results: PAN_RECORT - "IN
File Options

Select Plot v |  Clear Plot Select Plot v | Clear Plot

Histograms:

10C0
Data Value

Select Stat v Select Stat v

Filename: C:\Users:rafael Desktop“\TFG\DATOS_SAT-CF " Filename: C:\Users‘rafael“\Desktop“\TFG\DATOS_SAT“PAN_RECORT ~

Dims: Full Scene (20,066,352 points) Dims: Full Scene (20,066,352 points)

Basic Stats Min Max Mean Stdev Basic Stats Min Hax Mean Stdev

Band 1 -505.704742 3382.243164 0.000000 358.307810 Band 1 0 1984 255.626953 190.129919

Histogram DN Npts Total Percent Acc Pct Histogram DN Npts Total Percent Acc Pct

Band 1 -505.704742 5905132 5905132 29,4280 29.4280 Band 1 0 53914362 5914962 29.4770 29.4770

Bin=15.2468 -490.457888 0 5905132 0.0000  29.4280 Bin=8 8 0 5914962 0.0000 29.4770
—475.211033 1] 5905132 0.0000 29 4280 16 0 5914962 0.0000 29 .4770
—459 964179 0 5905132 0.0000 29.4280 24 0 5914962 0.0000 29.4770
—444 717324 0 5905132 0.0000  29.4280 32 0 5914962 0.0000 29 4770
—429.470470 0 5905132 0.0000 29.4280 40 0 5914962 0.0000 29.4770

Figura 37. Estadisticas de los componentes principales y de la imagen pancromadtica.
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MEDIA DESVIACION
PAN 255.626953 190.129919
CpP1 0 358.907810

Para poder sustituir las imagenes, se debe ajustar primero la imagen pancromdtica respecto a
los datos del CP1.

Siguiendo la siguiente formulacion:

Siendo:

Panajustada = ( Pan ~a ) +b

Figura 38. Formula Componentes Principales.

a= ocpl /GPan = 1.887697
b = uce1 — ( Mpan +a ) = -482.546232

Figura 39. Elementos de la formula de Componentes Principales.

Con la herramienta Band Math ((b1 *a) + b, siendo b1 = Pan) y obtenemos las estadisticas que

se muestran a continuacion.

o

Statistics Results: PANajustada

&

Statistics Results: CP

Select Plot | | Clear Plot

File Options

Select Plot v | | Clear Plot

Select Stat

Filename: C:\Users:rafael“Desktop TFG\DATOS SAT“\PiNajustada N

Dims: Full Scene (20,066,352 points)

Basic Stats Hin Hax Hean Stdev

Band 1 -482.546234 3262.644775 -0.000008 358.907672

Histogram DN Npts Total Percent Acc Pct

Band 1 -482.546234 5914962 5914362 29.4770 29.4770

Bin=14.6870 -467.859211 0 5914962 0.0000 29.4770
—453.172187 0 5914962 0.0000 29.4770
—-438.485163 0 5914962 0.0000 29.4770
-423.798140 0 5914962 0.0000 294770
-409.111116 0 5914962 0.0000 29.4770

Select Stat v
Filenams: C:“\Users‘rafael\Desktop“TFG\DATOS_SAT~CP A
Dim=s: Full Scene (20.066,352 points)

Basic Stats Min Hax Mean Stdev
Band 1 -505.704742 3382.243164 0.000000 358.907810
Histogram DN Npts Total Percent Acc Pct
Band 1 -505.704742 5905132 5905132 29.4280 29.4280
Bin=15.2468 -490.457888 0 5905132 0.0000 29 .4280
—-475.211033 a 5905132 0.0000 29.4280
—459.964179 1) 5905132 0.0000 29.4280
—444 717324 0 5905132 0.0000 29.4280
—429 470470 1} 5905132 0.0000 29 4280

Figura 40. Estadisticas de los componentes principales y de la imagen pancromadtica.
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MEDIA DESVIACION
PANajust -0.000008 358.907672
CpP1 0 358.907810

En las graficas se puede observar como las estadisticas de la imagen pancromatica ajustada son
iguales hasta el cuarto decimal que las estadisticas del componente principal nimero 1. Esto
significa que el ajuste se considera correcto.

Para finalizar el proceso, primero, se unen las bandas en el orden PANajustada + CP2 + CP3 +
CP4 con el comando File / Save File As / Envi standard.

En segundo lugar, se realiza la orden inversa con el comando Transform / Principal Components
/ Inverse PC Rotation que nos da la solucion que aparece en la pagina siguiente.

X

File Overlay Enhance Tools Window

Figura 41. Imagen Método Componentes Principales.
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4. Comparacion de métodos

Una vez finalizados los métodos de fusion, se realiza una comparativa de ambos tanto espectral
(correlacién) como visual. El resultado espectral lo obtenemos mediante la herramienta de
ArcGIS Spatial Analyst Tools / Multivariate / Band Collection Statistics. Introducimos todos los
métodos junto con las imagenes pancromatica y multiespectral, y nos devuelve, entre otros, una
matriz de correlacioén.

El resultado es el siguiente:

CORRELATION MATRIX

Layer 1 2 3 i 5 6 7 8 9 10 1 12 13 i 15
1 0000 0,970 9534  B,97%61 095793 0,855 088383 0,8612 008571  0,9%58 9658  0,9991 97911 0,915 0,304
2 e 10000 0,%9265 0,978 08205 0,687 0,68 071261  B,87118 0,901 04181 0,995 0,978 0,855 0,772
I a6 0,965 10000 0,979  0,8603 07389 @764 07870 89195 0,918 0918 0,909% 6,88 0,9%3 0,807
4 ousL 0,978 0,979 1,000 0,902 0,860 0,813 0,899 0,909 097160 097160  0,95141 0,973 09862 0,879
50079 0,885 08603 09106 1,000 0,921 @868 0,871  0,05067 0,915 005135 0,823 8008 0,957 0,961
6 0850 06607 739 0,860 09240 1,000 %167 0,914 8,996 0,806 006006 07919 7972 0,983 0,350
7 083 0,680 0764 0,813 0,868 0,967 10000 0,915 80363 0,802 8592 074686 Q8178 0,9069 0,003
8 061 07U 0JRe  B8%%06  0geel 0961 09915 100000 00349 08673 OBE3  OJ6I6) Q8B 09801 93]
9 el 08718 0395 09709 0,997 0,96 6,63 09348 1,00000 0,979 97889 0,958 %512 0,967 0,372

1 0,68 0,08l 0,918 0,976 095135 086006 0,892 0,823 69709 1,000 10000 0,916 008531 0,960 0,038

1 0,658  o0el 0918 0,976 095135 086006 08592 0,823 06,0709 100000 1,000 0,916 08531 0,960 0,938

1 0% 0%0% 098995 0,941 0823 07N 0,768 076763 6,959 097166 097166 1,000 6,921 0,98 0,850

G 75 S5 S I 7V N S 9 N 7 S 5 R 5 N 5 R R , ;

10,9158 0,895 0,933 0,986 091579 0,083 0,006 0,938 699267 09760 0,970  0,93W %76 1,000  0,91481

5 e o767 68739 0,897 0,981 0,0 09033 08707 6947 0,98 0,328 0,857 805 0,948 1,000

Figura 42. Resultado espectral de los métodos utilizados.

Pese a que la correlacién es muy similar en los tres ultimos métodos, el caso con una correlacidn
mas préxima a 1 es el Método de Componentes principales (método senalado en la matriz).

La comparacién visual es el mosaico que se muestra en la siguiente pagina.
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(y X

File Overlay Enhance Tools Window File Overlay Enhance Tools Window
[

MULTIESPECTRAL PANCROMATICA

[\ x ')

File Overlay Enhance Tools Window File Overlay Enhance Tools Window

BROVEY HSI
e\
%

COMPONENTES PRINCIPALES

Figura 43. Mosaico comparativo de métodos.
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4.3. CALCULONDVI

Antes de empezar, debemos cambiar el tamafio de celda a la imagen, debido a que en el
apartado de puntos LiDAR para calcular modelos digitales de elevaciones hemos pasado de 0.6
m/pixel a 1 m/pixel para poder trabajar mejor en nuestro espacio de trabajo ( 1punto / m?).

Para ello utilizamos el comando Resize Data como en apartados anteriores:

[\ X

Input X Pxel Size: 0.6 Meters
Input Y Pxel Size: 0.6 Meters

Qutput X Pixel Size 1 Meters
Output Y Pixel Size | 1| Meters
0K | Cancel

Figura 44. Cambio del tamario del pixel.

El resultado, en color verdadero, es el siguiente:

Figura 45. Zona de estudio en color verdadero.
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Ahora si, ya estamos en disposicién en estos momentos de realizar el calculo del indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI).

El NDVI es una combinaciéon de bandas espectrales cuyo objetivo es realzar la vegetacion en
funcién de su respuesta espectral y dotar de mayor importancia a elementos como pueden ser
el suelo, el agua,...

En otras palabras, el NDVI es utilizado para intentar calcular la calidad, cantidad y avance de la
cobertura vegetal basandose en ciertas bandas del espectro electromagnético de ésta
(concretamente, las bandas a utilizar para calcular este indice son la Roja (0.63 — 0.69
micrémetros) y la Infrarroja (0.76 — 0.90 micrémetros)).

Si nos encontramos con vegetacién sin ningun problema, a priori, se observaria una clara
diferencia entre la banda roja y la infrarroja, ya que, en el espectro visible (banda roja) la
vegetacién absorbe la mayoria de la energia que recibe, mientras que, en el infrarrojo cercano
reflejaria dicha energia.

Por otra parte, si nos encontraramos con vegetacidn que si tuviera algun tipo de problema (falta
de agua, enfermedades,...) el infrarrojo cercano perderia reflectividad, mientras que, la banda
roja ganaria.

Gracias a esta caracteristica podemos distinguir, en la mayoria de los casos, la vegetacidn sana
del resto. Para calcular dicho indice se utiliza la siguiente férmula:

NDVI — NIR — R
" NIR+R

Figura 46. Formula para calcular el NDVI.

Donde NIR hace referencia a la banda del infrarrojo cercano (Near InfraRed) y R hace referencia
a la banda del rojo. Los valores del resultado deben variar entre -1 y 1. Cuando sea el valor
negativo, significa que la zona estara cubierta por agua y cuando sea positivo (a partir de 0,1
aproximadamente), seran zonas de vegetacion.

Las imagenes multiespectrales utilizadas fueron adquiridas por el satélite QuickBird en
noviembre de 2015, es decir, en otofio. Durante esta estacién del afio, lo més habitual en las
zonas de Valencia es que se produzcan lluvias torrenciales (gota fria), por lo tanto nuestra zona
de estudio posiblemente tenga zonas inundadas donde, ademas, predominen las tierras sin
cultivar y zonas donde predomine la vegetacidn palustre.

Para poder calcular dicho indice de una forma rapida con el software ENVI, utilizaremos la
herramienta Band Math.

En la pagina siguiente se puede observar el histograma del indice con sus estadisticas.
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Select Plot = | | Clear Plot

Histograms: NDV

1000

~ Data

Select Stat v

Basic Stats Min Max Mean Stdev A
Band 1 -0.011337 0.540134 0.233575 0.094562

Histogram DH Npts Total Percent Acc Pct

Band 1 —-0.011337 1 1 0.0005 0.0005

Bin=0.00216 -0.009174 1 Z 0.0005 0.0011
-0.007011 2 4 0.0011 0.0022
—0.004649 0 4 0.o000 0.00z22
—-0.002686 2 3 0.0011 0.0032
—-0.000523 2 8 0.0011 0.0043
0.001639 3 11 0.0016 0.0060
0.003802 1 12 0.0005 0.0065
0.005964 5 17 0.0027 0.0092
0.008127 4 21 0.0022 0.0114
0.010290 1 22 0.0005 0.0119
0.012452 5 27 0.0027 0.0146

v
< >

Figura 47. Estadisticas NDVI.

Los valores del indice, oscilan en el rango de 0.540 y -0.011, es decir en principio son correctos
ya que estdn dentro del rango 1 y -1. La operacion nos da el resultado que se muestra en la
pagina siguiente.

Figura 48. Imagen NDVI.
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Como posteriormente se verd en el apartado de segmentacién, la zona de estudio es demasiado
extensa, de manera que procedemos a realizar un recorte de una zona que contenga varios tipos
de cubiertas, utilizando ArcMap vy su herramienta Spatial Analyst / Extraction / Extract By
Mask.

La mascara sera la imagen MDV recortada. Lo hacemos asia puesto que nos interesa tener tanto
el MDV como el NDVI con las mismas medidas a la hora de realizar la segmentaciéon. Como se
vera posteriormente, estas medidas no deben sobrepasar los 500 metros cuadrados para que la
segmentacion no sea erronea.

A continuacidn, se muestra el resultado del recorte y su correspondiente imagen comparativa
de la ortofoto recortada.

Figura 49. Comparativa NDVI recortado y Ortofoto recortada.
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5.  INTRODUCCION AL METODO DE SEGMENTACION

La segmentacion de imagenes divide la imagen en sus partes constituyentes hasta un nivel de
divisién en el que se aislen las regiones u objetos de interés. El objetivo de nuestra segmentacién
serd el de realizar una rodalizacién de las distintas cubiertas existentes en la zona de estudio.
Los algoritmos empleados en este proceso pueden basarse en dos factores: en la discontinuidad
o en la similitud entre los niveles de gris de los pixeles vecinos.

Si hablamos de discontinuidad, el objetivo es dividir la imagen teniendo en cuenta los cambios
bruscos de niveles de gris. Por ejemplo, realizando una deteccidn de puntos aislados, de lineas
o de bordes.

Si hablamos de similitud, el objetivo es dividir la imagen teniendo en cuenta las zonas que
contengan valores similares. Existen varios procesos como el crecimiento de regiones y la
umbralizacién.

Figura 50. Crecimiento de regiones.

El algoritmo que vamos a emplear para nuestro trabajo se basa en el crecimiento de regiones.
Este método consiste en la suposicion de propiedades similares entre pixeles adyacentes. Se
desarrolla en 4 pasos:

1. Define un grupo de puntos previos, también llamados “semillas”.

De forma iterativa, se analizan los vecinos de cada “semilla”.

3. Se pueden incorporar nuevos pixeles vecinos a la regién si cumplen alguna condicién
propuesta por el usuario.

4. Elproceso finaliza cuando no se produzcan mas cambios o cuando se llegue a un numero
maximo de iteraciones.

N

El inconveniente que presentan, los algoritmos basados en crecimientos de regiones, es la gran
carga de procesamiento que tiene que soportar el ordenador utilizado debido a que se trata de
un proceso iterativo.
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5.1. ALGORITMO BAATZ-SCHAPE

El algoritmo empleado en nuestro caso sera el Baatz-Schape. Consiste en un proceso iterativo,
gue busca minimizar la heterogeneidad promedio de los objetos de una imagen resultantes.
Inicialmente, todos los pixeles de la imagen se consideran como segmentos iniciales y cada
iteracion calcula el aumento de la diversidad, también llamado factor de fusidn, como resultado
de una posible fusién existente entre cada par de segmentos adyacentes.

El algoritmo toma una decision para elegir la fusidon de uno o de varios pares de segmentos que
cumplen con los criterios de heterogeneidad. Existen cuatro alternativas que se presentan a
continuacién:

e Decision "vecino arbitrario". Dos segmentos adyacentes se funden tan pronto como se
compruebe que cumplen con los criterios de heterogeneidad. Esta seleccidon de pares de
segmentos agregados esta fuertemente influenciada por el orden en que los segmentos son
procesados por el algoritmo.

e Decision "mejor ajuste" (Best Fitting). Establece que un segmento deberia fusionarse con
el segmento adyacente por de cumplir con los resultados del criterio de heterogeneidad y
por tener un bajo incremento de la heterogeneidad entre todos sus vecinos. La secuencia
de visitas en este caso tiene un menor impacto sobre el resultado.

e Decision "mejor ajuste mutuo"” (Mutual Best Fitting). La fusion se lleva a cabo soélo si la
relacion de mayor similitud es mutua. Es decir, dado un segmento A, busca un segmento
vecino B que mejor cumple los criterios de homogeneidad. Luego busca para B el objeto
vecino C, para el que B cumple mejor los criterios de homogeneidad. Si C = A entonces
fusiona los objetos, en caso contrario repite el proceso con respecto a B para Ay C para B.
Esta secuencia tiene un impacto aun menor que el anterior en el resultado final de la
segmentacion.

e Decision "mejor ajuste global"” (Global Mutual Best Fitting). Establece que sélo el par de
mejores vecinos mutuos puede dar como resultado un menor aumento de la
heterogeneidad entre los pares de vecinos de toda la imagen. En esta decision el resultado
final de la segmentacidn es independiente de la secuencia de las visitas.

A continuacién se muestra la formulacidn referente a este factor:

If = '|.i"'”r ‘h.;'.-.lr + {I - “I._-a.l.l' } 'IFI?

=T farmna

h.=h,.—(h, +h,,)

f |."r.| |

Figura 51. Factor de fusion.
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El factor de fusidn, se define por la suma ponderada de un componente relacionado con la
heterogeneidad espectral (hcr) y otra relacionada con la heterogeneidad morfolégica (hsorma).
La importancia relativa de los componentes se define por un peso (wer) Yy el calculo de los
componentes sobre la base de la diferencia entre el potencial objeto generado (obj3) y la suma
independiente del objeto (objl y obj2) como se muestra en la segunda ecuacion.

La heterogeneidad espectral (hcor) viene dada por la suma ponderada de la desviacion estandar
de los valores de los pixeles que componen el segmento. Un peso esta asociado con cada banda
espectral para expresar su importancia relativa.

La heterogeneidad morfoldgica (hrrma) sS€ compone de dos elementos diferentes: compacidad
y suavidad.

La compacidad (Cmp), es la relacion de la longitud del borde (b) del segmento y la raiz cuadrada
de su area (n).

Cmp = 2.

Jn

Figura 52. Compacidad.

La suavidad (Svd) es la relacion entre la longitud del borde (b) del segmento y la longitud del
borde (bbox) su cuadro delimitador minimo

b

hox

Svd =

Figura 53. Suavidad.

Un peso establecido por el usuario expresa la importancia relativa de la compacidad y la
suavidad en la composicidn de la heterogeneidad morfoldgica. Este valor debe ser inferior a un
umbral dado, llamado escala, de modo que la agregacidn se puede lograr. El proceso se repite
hasta que ya no es posible llevar a cabo las fusiones.

Los parametros tales como la relevancia de cada banda espectral y la importancia relativa de la
formay del color, y entre compacidad y suavidad se pueden ajustar con el fin de lograr un mejor
resultado en la segmentacion

Cabe sefialar que para llevar a cabo un crecimiento de regiones, cada objeto se selecciona sdlo
una vez cada iteraciéon. Ademas, la selecciéon de los objetos se lleva a cabo con el fin de
seleccionar objetos relativamente distantes uno del otro de acuerdo a la ubicacién en la imagen.
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A diferencia de otros algoritmos basados en crecimiento de regiones, el Baatz & Shape tiene en
cuenta tanto la respuesta espectral como la morfolégica de cada una de las regiones a la hora
de fusionarlas.

Los atributos morfoldgicos son importantes porque trabajamos con una imagen (MDV o MDSn)
que solo posee una banda (intensidad). Por lo tanto, consideramos obligatorio tener en cuenta
las propiedades espaciales también.

A pesar de ser un algoritmo mas complejo de ajustar que el resto, tiene la gran ventaja de
producir soluciones mas precisas.

5.2. TRABAJOS DE SEGMENTACION Y CLASIFICACION A REALIZAR

En esta apartado se describe brevemente todas las tareas que vamos a llevar a cabo con el
software InterIMAGE relacionados con el proceso de segmentacion.

e Rodalizacion de la cubierta y extraccion de la altura media del rodal.

El objetivo de esta tarea es segmentar la imagen hasta que nos permita identificar los
diferentes rodales y calcular su altura media. Posteriormente realizaremos una
clasificacidn de los diferentes tipos de cubiertas a partir de los rodales anteriores. Para
finalizar, realizaremos una evaluacion estadistica calculando la matriz de confusion. Para
ello, dibujaremos regiones que sepamos con certeza a la clase que pertenecen teniendo
como ayuda la ortofotografia del PNOA que tenemos como dato de partida.

o Tipificacion de estratos de la masa.

El objetivo de esta tarea es segmentar la imagen a nivel objeto hasta que nos permita
realizar una distincion de las diferentes cubiertas vegetales de nuestra zona de estudio.

e Delimitacion de rodales a partir de la integracion de datos LIDAR y de datos
multiespectrales y obtencion de pardmetros estructurales a nivel de rodales.

El objetivo de esta tarea es mejorar las precisiones a la hora de identificar rodales,
introduciendo el indice NDVI calculado a partir de las imagenes multiespectrales
QuickBird. Utilizaremos un pardmetro de escala mas pequefio que en los pasos
anteriores para que sea menos complicado rechazar aquellos segmentos que no
cumplan las condiciones introducidas.
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Introduccién al método de segmentacién

5.3. RECORTE ZONA DE ESTUDIO

El software que vamos a emplear (InterIMAGE) para las tareas de segmentacion tiene el
inconveniente de producir errores en el procesamiento si se trabaja con zonas extensas. Por lo
tanto vamos a proceder a realizar un recorte del MDV como ya se ha comentado en apartados
anteriores. Las coordenadas seran las siguientes:

Xmax= 731053 m Xmin = 730647 m Ymin = 4360223 m Ymax = 4360678 m

Figura 54. MDDV recortado.

También, vamos a proceder a realizar un recorte a la ortofoto, 100 metros superior por cada
coordenada con respecto al MDV. Esto es debido a que puede ser interesante saber que ocurre
en los bordes de la imagen MDV. Las coordenadas seran las siguientes:

Xmax= 731153 m Xmin = 730547 m Ymin = 4360123 m Ymax = 4360778 m

Figura 55. Ortofoto recortada.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

6. RODALIZACION Y EXTRACCION DE LA ALTURA MEDIA DEL

RODAL

6.1. CARGA DE DATOS DE PARTIDA

En primer lugar, abrimos InterIMAGE y creamos un nuevo proyecto con el comando File / New

Project:

Project

Name: E1

Folder C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_INTER\E1 Q

Resources
Key: | MDV Resources List:
File: ktop/TFG/DATOS_INTER/mdv_recort_asciitif| 3

Default Imai

Geographic Coordinates
West: | 730647.000000 North |4360678.000000

East:  731053.000000 Soutt 4360223.000000

oOQQOoOe@

Connection Settings
D Use Remote Serv

Host: localhost

Port Number 19209 Cancel

Figura 56. Ventana nuevo proyecto en InterIMAGE.

Rellenamos los apartados como se indica en la figura anterior. Solo podemos asignarle la opcion
Default Image a una imagen (en nuestro caso el MDV). Serd la Unica imagen que el programa

procesara.

Afadimos tanto el MDV como la ortofoto recortada para poder realizar una interpretacién

visual.

Praject

MName: E1

Folder | C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_INTER\EL Q

Resources
Key: | ORTO Resources List:
File: 'Desktop/TFG/DATOS_INTER/E1/orto_reco.tif Q MDV

[] efault tmay

Geographic Coordinates
West: | 730547.250000 Morth 4360779.250000

East:  731157.500000 South 4360118.000000 ﬂ a ° o .
Connection Settings
|:| Use Remote Serv

Host: localhost

Port Number 19209 Cancel

Figura 57.Ventana nuevo proyecto en InterIMAGE.
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Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal

6.2. REGLAS DE SEGMENTACION

En esta primera fase de segmentacion, solo nos interesa realizar una rodalizacién con nuestros
criterios de la escena en general. Por lo tanto, solo nos hace falta un nodo hijo que llamaremos
Cover (Cubierta).

Para ello, pulsamos con el botdn derecho sobre el nodo Scene y ejecutamos el comando Insert
Child / Node, dandonos el siguiente resultado:

- Scene

Cover

Figura 58.Nodo Scene con su nodo hijo Cover.

Ahora seleccionamos el nodo Cover y editamos sus valores en la ventana Node Editor. Le
asignamos el color verde y el operador TopDown, citado anteriormente, TA_Baatz_Segmenter.

La secuencia del algoritmo sera la siguiente:

Lee la imagen.

Realiza la segmentacién.

Aplica la regla de decisién implementada por el usuario
Genera el archivo de salida.

P wnNeR

Los pardmetros que modificaremos son:

e Scale Parameter (sp): valor del atributo de la escala (cualquier valor positivo).
e Color Weight: peso del atributo de color de Baatz-Schape. (0-1).
e Compactness Weight: peso del atributo de compacidad de Baatz-Schépe. (0-1).

El resto de parametros se dejaran por defecto. Guardamos el proyecto con el comando File /
Save Project y lo ejecutamos con el icono @ .

El resultado sera una capa vectorial, lamada Result, que representard la segmentacién sobre la
imagen seleccionada como se indica en la pagina siguiente.
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Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal

Figura 59. Ejemplo resultado de segmentacion.

En la ventana Layers, podemos modificar el color de fondo y el de los bordes de los segmentos.
Si ademas queremos visualizar la ortofoto de fondo podemos hacerlo desde la ventana Layers
también.

Para nuestra zona estudio hemos realizado diferentes pruebas para analizar cual se adapta
mejor a las caracteristicas del terreno:

12 PRUEBA:

Sp = 20 Wcolor = 0.5 Wcmpct= 0.5

Figura 60. 19 Prueba de segmentacion.

Se puede observar que la segmentacion no ha sido correcta ya que los poligonos no se adaptan
para nada a las distintas cubiertas y objetos existentes en el terreno.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

29 PRUEBA:

Sp = 20 Wcolor = 0.9 Wcmpct= 0.9

Figura 61. 29 Prueba de segmentacion.

39 PRUEBA:

Sp = 5 Wcolor = 0-9 Wcmpct= 0.1

Figura 62. 39 Prueba de segmentacion.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

42 PRUEBA:

Sp = 2 Wcolor = 0-9 Wcmpct= 0-9

Figura 63. 42 Prueba de segmentacion.

Tras realizar las diferentes pruebas, elegimos la ultima a pesar de estar excesivamente

segmentada. El motivo por el que la escogemos es porque es la que mejor respeta los limites de
carreteras y caminos.

6.3. CALCULO DE LA ALTURA MEDIA DE CADA SEGMENTO

Para poder calcular el promedio de las alturas de cada segmento, utilizaremos el TopDown
Decision Rule de, en nuestro caso, el nodo Cover. Introducimos la siguiente expresion:

G Decision Rule for Cover - TopDown - B

Decision Tree | Source Code
Join

= E____{____y__ﬂ
Selection PROM_h = mean('MDV_layerl”

Expression

Membership
Aggregation

Classify

A1
© g

Build your expression

—9-4-9-¢ Boresson memn(MOV ety |
o
Lower-level Rule

() Merge Al

() Merge Connect

(®) No Merge

Figura 64. TopDown Decision Rule.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

Es importante que esté activada la opcién No Merge, ya que queremos que la condicidon se
aplique a cada segmento de manera independiente. Guardamos y volvemos a ejecutar el
proyecto.

Para comprobar el resultado de la tarea, pulsamos e y seleccionamos el segmento que
gueremos saber su altura media como se muestra a continuacién:

Object Information

Name Value
class Cover
color #FFffff
file C:/Users/rafael/Desktop/TFG/DATOS_INTER/E1/tm...

fileoEast  731053.000000
fileoNorth 4360678.000000
fileoSouth 4360223.000000
fileoWest 730647.000000
geoEast  730872.000000
geoNorth 4360341.000000
geoSouth  4360326.000000
geoWest  730860.000000

id 9724

lix 213

Ity 351

name Cover_5004

object_id_ 5005
0.200000

p
prom_h 0.192347

status Cl
urx 224
ury 337

Figura 65. Informacidn sobre el rodal con InterIMAGE.

6.4. CLASIFICACION DE LOS RODALES

Si analizamos bien la zona de estudio con la ortofoto podemos observar 4 clases diferentes de
objetos:

e CLASE 1: Rodales formados por grupos de arboles.

e CLASE 2: Rodales formados por matorrales.

e CLASE 3: Rodales formados por suelo desnudo (vias de comunicacién, dunas y zonas sin
vegetacidn considerable en general).

e CLASE 4: Rodales formados por edificios.

Para poder clasificarlos disponemos Unicamente de su altura media. Por lo tanto, con el software
ArcMap vamos a definir poligonos que nos sirvan como muestra para poder calcular los
diferentes umbrales que buscamos.

El resultado se muestra en la péagina siguiente.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

Figura 66. Poligonos muestra en ArcMap.

Los poligonos verdes oscuros hacen referencia a los arboles, los verdes claros a los matorrales,
los naranjas al suelo y los azules a los edificios. El siguiente paso sera extraer las estadisticas de
las diferentes clases con el comando Spatial Analyst Tools / Zonal / Zonal Statiscs as Table. Este
comando genera una tabla que contiene toda la informacidn de altura obtenida de los datos
LIDAR de nuestros poligonos.

Si abrimos la tabla (botdn derecho Open), seleccionamos la columna MEAN y pulsamos la opcién
Statistics nos aparece el siguiente grafico:

Field
MEAN W

Frequency Distribution
Statistics:

Count: 6

Minimum: 1418281
Maximum: 8,051294

Sum: 3295476

Mean: 549246

Standard Deviation: 2402385
Nulls: 0

o = = MM

Figura 67. Opcion Statistics de ArcMap.

En este caso, seria muy interesante poder unir a cada capa su tabla correspondiente para poder
seleccionar los poligonos segln el rango de su tabla de atributos. Para ello pulsamos botdn
derecho sobre cada una de las capas y seleccionamos la opcion Join and Relates / Join.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

Join lets you append additional data to this layer's attribute table so you can,
for example, symbolize the layer's features using this data.

What do you want to join to this layer?

Join attributes from a table

1. Choose the field in this layer that the join will be based on:

OBJECTID v
2. Choose the table to join to this layer, or load the table from disk:

o e R . | =

Show the attribute tables of layers in this list

3. Choose the field in the table to base the join on:

OBJECTID W

Join Options
(®) Keep all records

All records in the target table are shown in the resulting table.
Unmatched records will contain null values for all fields being
appended into the target table from the join table.

() Keep only matching recards

If & record in the target table doesn't have a match in the join
table, that record is removed from the resulting target table.

Validate Join

About joining data Cancel

Figura 68. Comando Join Data de ArcMap.

Rellenamos los campos vacios como se ilustra en la imagen anterior. Una vez ejecutada la union,
si abrimos la tabla de atributos podemos observar cémo se han afiadido los campos pertinentes.
Por lo tanto, podemos hacer una seleccién por atributos en la columna MEAN, con la opcidn

Select By Atributes.

Una vez realizada la consulta anterior, podemos realizar una clasificacion previa. En la tabla que
se muestra a continuacién, se puede observar, de forma resumida y redondeada, las alturas

promedio de cada clase:

ZONA RECORTE ALBUFERA
CLASES MIN MAX MEDIA DESV. TIP
11,353 28,355 19,854 1,089
2,418 14,051 8,735 2,402
MATORRAL 0,269 3,011 1,640 0,015
SUELO DESNUDO 0,012 0,163 0,065 0,051

Figura 69. Estadisticas de las clases.
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Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal

Consideramos que con esto solo no es suficiente para determinar el grado de separabilidad
entre clases. Por lo tanto vamos a aplicarles unos modelos estadisticos de distancias para poder
determinar esa separabilidad o umbral. Utilizamos modelos basados en distancias porque la
distancia es un concepto muy intuitivo, que permite obtener representaciones geométricas,
faciles de entender, ofreciendo al investigador una importante ayuda para interpretar la

estructura de los datos.

Emplearemos los dos modelos siguientes:

e Distancia euclidea entre clases: consiste en la diferencia entre los promedios de dos clases

en valor absoluto.

d@i,j) = |m — uyl

Figura 70. Férmula Distancia euclidea entre clases

e Distancia euclidea normalizada entre clases: parecido al método anterior, pero dividido

entre la suma de sus desviaciones tipicas.

|!li —!lj|

d(i,j) = =2
i J

Figura 71. Férmula Distancia euclidea normalizada entre clases.

El resultado estadistico se resume en las dos tablas siguientes:

DISTANCIA EUCLIDEA ENTRE CLASES

MATORRAL SUELO DESNUDO
18,214 19,789
6,595 8,170
MATORRAL 18,214 6,595 0,000 1,575
SUELO DESNUDO 19,789 8,170 1,575 0,000

Figura 72. Tabla Distancia euclidea entre clases.
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Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal

DISTANCIA EUCLIDEA NORMALIZADA ENTRE CLASES

MATORRAL SUELO DESNUDO
18,363 19,845
6,728 3,330
MATORRAL 18,363 6,728 0,000 1,614
SUELO DESNUDO 19,845 8,330 1,614 0,000

Figura 73. Tabla Distancia euclidea normalizada entre clases.

Se puede observar como los resultados de las tablas anteriores siguen una légica coherente en
cuanto a las distancias entre clases. Por ejemplo, si un rodal de matorral tiene una altura media
de 1,640 metros, la diferencia entre éstay el suelo seria de 1.614-1.575 metros, es decir, el suelo
tendria una altura media de 0.019 metros. Este valor esta dentro del rango de la clase suelo
como se puede ver en las tablas anteriores, lo que nos permite afirmar que las clases asignadas
y sus poligonos han sido correctamente seleccionados. Estos resultados los tendremos en
cuenta a continuacion para realizar la clasificacion.

Una vez realizado los calculos previos a la clasificacion, ya podemos seguir trabajando con
InterIMAGE. Creamos un nuevo proyecto y construimos una red que contenga al nodo Cover y
a sus nodos hijos (las clases que ya hemos comentado antes) como se muestra a continuacién:

= Scene |

£ Cover

cdasel

A8

Figura 74. Nodo Cover con sus nodos hijos.

Definimos los pardmetros y el operador a todos los nodos hijos como se muestra en la pagina
siguiente.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

Name Value
.
BottomUp Dec... L]
BottomUp Op... Dummy BottomUp
Breakpoint Hone
Class clasel
Color [
TopDown Deci... [-]
TopDown Mult... D
TopDown Ope... TA_Baatz_Segmenter

BottomUp
.
a) Input Image  img
al) Input Band... 0
a2) Input Weig... 1

b) Compactnes... 0.9
c) Color Weight 0.9

d) Scale Param... 2

e) Use Optimiz... no
) Reliability 0.2
g) Euclidean D... 20

Figura 75. Pardmetros de los nodos hijos.

Volvemos al nodo Cover para configurar las reglas de decisién TopDown Decision Rule. Para
introducir las decisiones, seleccionamos la ventana Bottom Up Decision Rule y vamos a emplear

la herramienta Selection como se indica a continuacion:

clased

mean('img_layerl’) = 14 i

Build your logic

Expression ]l mean('img_layer1")|

Operato

Expression 21 14

Figura 76. Herramienta Seleccion.
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Rodalizacidn y extraccion de la altura media del rodal

El cuadro final donde se muestran las alturas asignadas a cada clase quedara de la siguiente
forma:

E mean(‘img_layerl’) > 14 |
And

—| mean('img_layerl’) > 3 |
—I mean('img_layerl') < 14 |

And

—| mean('img_layer1l’) > 0.200 |
—| mean('img_layerl’) <3 |

E mean(‘img_layerl') < 0.200 |

| Spatial Resolve

Figura 77. Decision Rule completo del nodo Cover.

Una vez finalizado, le damos a OK, salvamos el proyecto y ejecutamos. Dandonos el siguiente
resultado:

Figura 78. Resultado de la rodalizacion con InterIMAGE.
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Rodalizacién y extraccion de la altura media del rodal

Se puede observar en la imagen anterior, como la clase edificios se representa con color rosa,
los arboles en verde oscuro, el matorral en verde claro y el suelo en un tono marrén. Como solo
tenemos en cuenta las alturas de las cubiertas, obviamente, aparecen fallos en la clasificacién.
No es preocupante puesto que en las segmentaciones posteriores se solucionan en gran medida
esta clase de errores. Hay que recordar que el objetivo de esta segmentacién, no es otro que
rodalizar la zona de una forma rapida sin tener muy en cuenta la precision.

6.5. CARGA DE DATOS EN ARCMAP

Una vez finalizado el proceso, nos gustaria poder analizar cada clase por separado y no en
conjunto. Por lo tanto, la mejor forma de hacerlo es exportando cada clase en formato shape.

Si nos vamos a la ventana Layers, pulsamos en botdon @ , seleccionamos la pestafia Selection y
seleccionamos la clase a cargar. Tendremos en cuenta la opcion Stage (Bottom Up), el keyname
que consideremos y colores de relleno y borde. Para finalizar, pulsamos el botén @ para cargar
la capa.

Una vez hemos realizado la carga de todas nuestras capas, seleccionamos las clases una por una
y pulsamos el icono de Export as Shapefile @ .

Se abrird una ventana emergente, donde tendremos que introducir la expresion de la media de
las alturas que es la que queremos que aparezca en la tabla de atributos del shapefile. Como se
muestra a continuacién:

E prom_h = mean('img_layerl") |

Figura 79. Expresion promedio de altura
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6.6. EVALUACION DE LOS RESULTADO OBTENIDOS

Para poder evaluar los resultados, vamos a realizar una comparativa entre los resultados de
InterIMAGE y los rodales realizados con ArcMap. Esta comparativa se llevard acabo
construyendo una matriz de confusién. Este método consiste en una matriz donde cada
columna representa el nimero de predicciones de cada clase (clases calculadas mediante
InterIMAGE), mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real (rodales
realizados en ArcMap). Uno de los beneficios de las matrices de confusidn es que facilitan ver si
el sistema esta confundiendo dos clases. Si en los datos de entrada, el nimero de muestras de
clases diferentes cambia mucho la tasa de error del clasificador no es representativa de lo bien
o mal que realiza la tarea el clasificador.

Como tenemos que trabajar con segmentos del mismo tamafio, tendremos que recortar la zona
segmentada con los rodales dibujados como muestras evaluatorias. Emplearemos la orden
Analysis Tools / Extract / Clip.

El resultado de ese recorte, con la ortofoto de fondo, se muestra a continuacion:

Figura 80.Muestras evaluatorias.

B clase
1 clas=2
B clase3
E claseqd
I

Donde recordemos que la clase 1 es drboles, la clase 2 es matorral, la clase 3 es suelo y la clase
4 edificios
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Para poder calcular la matriz de confusion, comentada anteriormente, necesitamos saber la

superficie de las clases elegidas. Si abrimos la tabla de atributos de la capa resultado, podemos
seleccionar las areas de las clases y la superficie total que sera muy importante para el cdlculo
de la matriz de confusién. Para ello, nos vamos al campo Shape_Area y seleccionamos la opcion
Statistics. El resultado de la superficie total aparece en el apartado Sum, como se muestra a

continuacion:

Statistics of r_rodales

Field

Statistics

Count 613

Minimum: 0,000012

Maximum: 163,630544

Mean 10.099261

Standard Deviation: 19.498377

Shape_Area w

Frequency Distribution

500

400

300

200

100

Mulls: 0

0

00 220 440 660 880 110,0131,91539

Figura 81. Estadisticas de los rodales.

Teniendo en cuenta esto ultimo, ya podemos ir rellenando la matriz, ddndonos el resultado final

siguiente:
MATRIZ DE CONFUSION
SUELO FIABILIDAD
|
rea MATORRAL DESNUDO EDIFICIOS | TOTAL USUARIO
seg
1469,980 36,798 1,274 21,183 [1529,235| 96,13%
MATORRAL 19,196 745,358 382,133 0,000 1146,687| 65,00%
SUELO DESNUDO 0,000 4,811 2381,184 0,000 2385,995| 99,80%
EDIFICIOS 425,200 123,893 14,266 522,263 |1085,622| 48,11%
TOTAL 1914,376 910,86 2778,857 543,446 |6190,847
FIABILIDAD 0 0 0 o
PRODUCTOR 76,79% 81,83% 85,69% 96,10%
FIABILIDAD GLOBAL 83,27%
KAPPA 0,65 BUENA

Figura 82. Matriz de confusion y fiabilidades.
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Donde:

o Fiabilidad del usuario: indice que muestra la probabilidad de que una superficie clasificada
dentro de una clase pertenezca realmente a ella. Se calcula de la siguiente forma:

FU = Sclase

A total_real

Figura 83. Férmula Fiabilidad del usuario

e Fiabilidad del productor: indice que muestra la proporcién de una clase que esté
correctamente clasificada. Se calcula de la siguiente forma:

FP = Sclase

S total_segmentada

Figura 84. Férmula Fiabilidad del productor.

e Fiabilidad Global: indice que muestra la exactitud y calidad de la matriz de clasificacion. Se
calcula de la siguiente forma:

Y. Diagonal

FG =

Stotal_clasificada

Figura 85. Férmula Fiabilidad Global.

En nuestro caso la Stotar clasificada €S igual a 6147.539 m?,

e Coeficiente Kappa: Este estadistico es una medida de la diferencia entre la exactitud lograda
en la clasificacion con un clasificador automatico (InterIMAGE) y la probabilidad de lograr
una clasificacién correcta con un clasificador aleatorio.

Se calcula, para nuestro caso, de la siguiente forma:

1 S l tot l- S 1 tot
<Z{:1 Diagonal —Y!_, < e _1:;;1 clase_tot_seg ))
k= ot_clas

S f Sclase_tot_real . Sclase_tot_seg
tot_clas — Zi=1

S tot_clas

Figura 86. Férmula Coeficiente Kappa.
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El resultado de este coeficiente debe de estar en el rango entre 0 y 1. Los rangos de calidad se
pueden clasificar de la siguiente manera:

COEFICIENTE k SIGNIFICADO
<0,20 POBRE
0,21-0,40 DEBIL

0,41-0,60 MODERADA
0,61-0,80 BUENA

0,81-1 MUY BUENA

Figura 87. Tabla valores coeficiente kappa.

6.7. ANALISIS DE RESULTADOS DE LA MATRIZ DE CONFUSION

Si observamos el resultado del coeficiente kappa nos da un resultado bueno, con una fiabilidad
global del 83,27 %. El resultado que mds destaca en cuanto a la fiabilidad es la de la clase arboles.
Tiene una fiabilidad del usuario muy alta (96,13 %) y la fiabilidad del productor mas baja de las
cuatro clases (76,79 %), pese a que se trata también de una fiabilidad alta. Esto quiere decir que
se ha clasificado como arboles el 76,79 % pese a que el 96,13 % pertenece realmente a esta
clase. Por lo tanto, casi el 23% de la clase considerada previamente como arboles ha sido
clasificado como edificios.

La clase edificios es el caso contrario. Tiene una fiabilidad del usuario relativamente baja (48,11
%), sin embargo una fiabilidad del productor del 96,10 % (la mas alta). Esto quiere decir que se
ha clasificado como edificios el 96,10 % pese a que el 48,11 % pertenece realmente a esta clase.
Por lo tanto, el 51,89 % de la clase considerada previamente como edificios ha sido clasificado
como arboles (error por exceso).

Este Ultimo problema es debido a que los edificios tienen forma de escaldn y estan rodeados de
zonas de drboles cuya altura promediada es muy alta. Esto provoca, que algunos arboles superen
las zonas mas bajas de estos edificios. De ahi que algunos segmentos de edificios se hayan
clasificado como darboles. Es muy complicado realizar clasificaciones teniendo solamente en
cuenta la altura promediada, especialmente en los casos de rodales.

Por dltimo, la mayor dificultad del proceso es la distincidon entre las clases matorral y suelo
desnudo. Es muy confusa, incluso teniendo la ortofoto como referencia.

En conclusién, el mayor rendimiento lo podemos obtener para la identificacion de grupos de
arboles para posteriormente calculos de superficie, biomasa,...
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Tipificacion de estratos de las cubiertas

7. TIPIFICACION DE ESTRATOS DE LAS CUBIERTAS

Consiste en una tarea similar a la anterior, con la variante de realizar la segmentacién a nivel
objeto y no a nivel rodal, es decir, el componente morfolégico tendrd mayor importancia que el
color... Considerando la clasificacién de las alturas realizada en el apartado anterior, vamos a
aplicar las siguientes reglas para clasificar las siguientes cubiertas:

e Edificios (Buildings): alturas superiores a 14 metros.

e Arbolado (Tree): alturas comprendidas entre 14 y 3 metros.
e Matorral (Grass): alturas comprendidas entre 3 y 0.2 metros.
e Suelo (Soil): alturas inferiores a 0.2 metros.

7.1. REGLAS DE SEGMENTACION

Creamos un nuevo proyecto y construimos una red que contenga al nodo Region y a sus nodos
hijos (las clases que ya hemos comentado antes) como se muestra a continuacion:

Scene

Figura 88. Nodo Region con sus hijos.

e Definimos los parametros y el operador a todos los nodos hijos de la siguiente forma:

MName Value

< [

BottomUp Dec...

BottomUp Op... Dummy BottomUp
Breakpoint None

Class Tree

Color |

TopDown Deci...
TopDown Mult... ]
TopDown Ope... TA_Baatz_Segmenter
BottomUp
o
a) Input Image ~ MDV
al) Input Band... 0
a2) Input Weig... 1
b} Compactnes... 0.9
c) Color Weight 0.5
d) Scale Param... 2
e} Use Optimiz...  no
) Reliability 0.2
g) Euclidean D... 20

Figura 89. Pardmetros nodos hijos del nodo Region.
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e Volvemos al nodo Region para configurar las reglas de decisién TopDown Decision Rule. El
cuadro final quedara de la siguiente forma:

mean('MDV_layer1’) = 14 |

And
—| mean('"MDV_layer1') < 14 |
—| mean('MDV _layerl') = 3 |

And
- mean('MDV_layer1") < 3 |
- _mean('MDV_layer1’) = 0.2 |
Soil

| And |

mean('MDV_layerl') < 0.2 |

| Spatial Resolve |

Figura 90. Cuadro resumen de las reglas de decision.

e Una vez finalizado, le damos a OK, salvamos el proyecto y ejecutamos. El resultado es el
siguiente:

Figura 91. Resultado de la tipificacion de estratos de masa.
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Si hacemos zoom a laimagen anterior, podemos observar como existen zonas con algunos fallos,
debido a que las alturas no reflejan fielmente la clase de cada rodal.

Figura 92. Zoom del resultado de la tipificacion de estratos de masa.

En la figura anterior se aprecian zonas que representan drboles pero que estdan clasificadas como
edificios y viceversa.

Se puede observar la estratificacion de la masa de la que podemos extraer datos como el
promedio de alturas y la superficie. Si cargamos las cubiertas con ArcMap, podemos calcular la
superficie de cada cubierta y sus alturas medias correspondientes. La siguiente imagen muestra
las cubiertas fusionadas por sus respectivos rodales para que se pueda ver de forma visual mas
clarala superficie que abarca cada una de ellas. Esto lo hemos conseguido fusionando los rodales
con el comando Dissolve e indicando como parametro de fusidn Class.

Figura 93. Rodales fusionados.

Donde:
Leyenda

[ ]dis_cub_edi
I cis_cub_arb
[ ]dis_cub_mato
[ dis_cub_suelo

Figura 94. Leyenda rodales fusionados.
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Para evaluar esta segmentacién procederemos de igual manera que para la segmentacion
anterior. Es decir, crearemos una nueva matriz de confusion, cuyos poligonos de muestra seran
los mismo que en el apartado anterior.

Tras realizar el recorte obtenemos el siguiente resultado:

Figura 95. Poligonos resultado en la sequnda segmentacion.

Abrimos las tablas de atributos de cada una de las clases y rellenamos la matriz como se observa

a continuacion:

Figura 96. Matriz de Confusion 2.

MATRIZ DE CONFUSION
real SUELO FIABILIDAD
L
seg MATORRAL | pesnupo - TOTAL | "ysuario
1491,677 36,055 1,503 | 0,000 |[1529,235 | 97,54%
MATORRAL 13,890 1006,013 | 126,785 | 0,000 | 1146,688 | 87,73%
SUELO DESNUDO 0,000 103,415 | 2282,580 | 0,000 | 2385995 | 95,67%
| EbIficios | 0,000 39,964 13,595 | 1032,063 | 1085,622 | 95,07%
TOTAL 1505,567 1185447 | 2424,463 | 1032,063 | 6147,54
FIABILIDAD . . . .
PRODUCTOR 99,08% 84,86% 94,15% | 100,00%
FIABILIDAD GLOBAL 94,55%
MUY
KAPPA 081 | o
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7.2.  ANALISIS DE RESULTADOS DE LA MATRIZ DE CONFUSION

Si observamos el resultado del coeficiente kappa nos da un resultado muy bueno, con una
fiabilidad global del 94,55 %. El resultado que mas destaca en cuanto a la fiabilidad del productor
es la de la clase edificios (100 %). El significado de este resultado viene a decirnos que solamente
aparece la clase edificios en los poligonos que pertenecen realmente a la clase edificios, es decir
en el resto de poligonos de las diferentes clases no aparecen edificios. El resultado que mas
destaca negativamente seria el del matorral pese a tener un porcentaje alto del 84,86 %. En sus
poligonos aparecen pequeias areas de las tres clases restantes.

Por otro lado en cuanto a la fiabilidad del usuario, recordemos que era la probabilidad de una
superficie que esté correctamente clasificada dentro de una clase. En este caso, la mayor
fiabilidad seria la de la clase arboles, es decir, las muestras consideradas a priori como arboles
lo son en un 97,54 % de su superficie. El caso de menor fiabilidad seria la clase matorral donde
dentro de sus muestras hay pequefias areas tanto de suelo como de arboles.

Visto lo visto, podemos afirmar que la clase que mds problemas representa es la de matorral, a
pesar de tener ambas fiabilidades por encima del 84 %. La confusidn se ha producido en ciertas
zonas donde era bastante complicado diferenciar la cubierta matorral respecto las cubiertas
suelo y drboles ya que en ocasiones comparten rango de alturas.

Como aplicacién, el mayor rendimiento de esta segmentacion lo podemos obtener para, por
ejemplo, cdlculos de voliumenes de cubiertas debido a que conocemos alturas y superficies.

Para finalizar se elabora un tabla con las caracteristicas de las cubiertas.

Si abrimos la tabla de atributos de las capas resultado, podemos seleccionar la superficie total
de cada cubierta. Para ello, nos vamos al campo Shape_Area y seleccionamos la opcidn
Statistics. El resultado de la superficie total de cada cubierta aparece en el apartado Sum.

Para poder calcular las alturas promediadas de cada cubierta debemos realizar un proceso un
poco mas complejo. En primer lugar con la herramienta Export dentro de la tabla de atributos,
exportamos cada tabla de cada cubierta en formato dBASE Table para posteriormente poderlo
abrir con Excel.

Abrimos el archivo y para poder operar con los promedios debemos reemplazar los puntos por
comas. Una vez realizado dicho proceso, realizamos una media ponderada de todas las alturas
promedio.

A continuacidn se muestra una tabla resumen de las superficies y alturas promediadas:

SUPERFICIE (m?) ALTURA MEDIA (m)
EDIFICIOS 1372 18,899
ARBOLES 20413 6,756
MATORRAL 61101 1,111
SUELO 101844 0,067

Figura 97. Tabla Tipificacion de los estratos.
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Delimitacion de rodales a partir de la integracion de datos LiDAR y de datos multiespectrales

8.  DELIMITACION DE RODALES A PARTIR DE LA INTEGRACION
DE DATOS LIDAR Y DE DATOS MULTIESPECTRALES Y OBTENCION DE
PARAMETROS ESTRUCTURALES A NIVEL DE RODALES

Como hemos dicho en apartados anteriores, el objetivo de esta tarea es mejorar las precisiones
a la hora de identificar rodales, introduciendo el indice NDVI calculado a partir de las imagenes
multiespectrales QuickBird

8.1. GEORREFERENCIACION

Si cargamos el indice con ArcMap vy los superponemos con la ortofoto de fondo, se puede
observar, gracias a los caminos, que la imagen NDVI muestra un pequefo desplazamiento en su
georreferenciacién, como se muestra a continuacion:

Figura 98. indice NDVI mal georreferenciado.

Para poder solucionar este problema, emplearemos la herramienta de ArcMap Georreferencing.
El funcionamiento de este comando, basicamente se basa en el uso de puntos de apoyo entre
la ortofoto y la imagen NDVI, y una transformacion afin posterior.
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Para realizar el proceso de forma correcta, pulsamos la opcion Fit to Display dentro de

Georreferencing, y posteriormente pulsamos Viewer = para poder visualizar ambas imagenes
alavez.

Se procede a insertar puntos tanto en el NDVI (imagen a corregir) como en la ortofoto (puntos
homadlogos) como se muestra a continuacién:

25

Figura 99. Puntos de apoyo.

Después de insertar los puntos, pulsamos el botén View Link Table para poder controlar los
residuos y el error medio cuadratico.

BE & 8 4 Total RMS Error: Forward:0,722395

Link X Source Y Source X Map ¥ Map Residual_x Residual_y Residual
730692,643... 4360561,63... 730690,644... 436055595... 0,0657533 0,478139 0,482639
2 730742,901... 4360480,63... 730740,386... 4360474,04... -0,6362 -0,307189 0,706571
3 730789,119... 4360586,15... 730787,789... 4360579,73... 0,0611733 -0,319261 0,325069
4 730845,290... 4360673,42.. 730845,362... 4360667,67... 0,943855 0,201019 0,965024
5 730953,480... 4360268,28... 730053,480... 4360261,56... 0,878582  -0,0050648 0,88371
6 730919,036... 4360569,77.. 730918,455... 4360562,90... -0,00791111 -0,762232 0,762273

[+] Auto Adjust Transformation: |lst Order Polynomial (Affine) W |

Degrees Minutes Seconds Forward Residual Unit : Unknown

Figura 100. Residuos y error medio cuadrdtico.

Consideramos como error maximo 1 metro. Observamos que los residuos entran dentro de lo
previsto, por lo tanto se puede guardar el archivo con la geometria modificada mediante el
comando Rectify como se muestra en la pagina siguiente.
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Cell Size:

MNoData as:

Resample Type: | Mearest Meighbor (for discrete data) v |
Output Location: | C:\Users‘\rafaeI\Desktop‘\TFG\DATOS_]]| @
Compression Type: Ef_ng;?Sim N 75

'

Figura 101. Interpolacién vecino mds cercano.

El resultado final es el siguiente:

Figura 102. NDVI bien georreferenciado.



Delimitacién de rodales a partir de la integracion de datos LiDAR y de datos multiespectrales

Si comprobamos las propiedades de las imdgenes MDV y NDVI pulsando el botdn derecho sobre
ellas observamos que ambas coinciden con los siguientes valores:

= Raster Information

Columns and Rows 406, 455
Mumber of Bands 1
Cell Size (¥, ¥) 1,1
= Extent
Top 4360678
Left 730047
Right 731053
Bottom 4360223
= Spatial Reference ETRS 1989 UTM_Zone 30M

Figura 103. Propiedades del MDV y NDVI.

8.2. ANALISIS DEL NDVI

Tras realizar la georreferenciacién, tenemos que analizar los valores del NDVI recortado.
Analizando bien el indice con ArcMap, vemos que si lo clasificamos en cuatro clases (edificios,
arboles, matorral y suelo desnudo) se le asignan los siguientes rangos (max, min):

EDIFICIOS - MATORRAL SUELO

NDVI MIN -0,011 0,317 0,227 0,131
NDVI MAX 0,131 0,540 0,317 0,227
NDVI MEDIO 0,009 0,429 0,272 0,179

Figura 104. Valores del NDVI para las diferentes clases.

Estos rangos han sido escogidos tras realizar pruebas visuales mediante ArcGIS y modificando
los valores de los umbrales de la imagen NDVI hasta poder discriminar claramente cada cubierta.
Dentro del rango de edificios, podemos crear otra clase llamada Otros que haga referencia a
construcciones tales como aparcamientos, carreteras o piscinas y también a una laguna que se
encuentra situada el noroeste de nuestra zona.

Estos elementos se pueden apreciar en la siguiente pagina.
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de datos LiDAR y de datos multiespectrales

El rango de la clase Otros seria el siguiente:

Figura 105. Elementos de la clase "Otros".

NDVI MIN

NDVI MAX

NDVI MEDIO

OTROS

-0,011

0,121

0,009

Figura 106. Valores NDVI de la clase "Otros".

Como se verd en el apartado 8.3, dado que en esta nueva clase no coinciden los pardmetros
MDV y NDVI a la vez con el resto de clases no habrdn problemas a la hora de realizar la

segmentacion.

Con ArcMap, podemos asignarle diferentes colores a los rangos de las cuatro primeras clases,
como se muestra en la pdagina siguiente.
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Figura 107. NDVI clasificado.

Donde:

- construcciones
- suelo

I:l matorral
- arboles

Figura 108. Leyenda del NDVI.

Esta informacién, junto con las alturas calculadas en pasos anteriores, serd la que
introduciremos en InterIMAGE para hacer la segmentacion.
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8.3. COMPOSICION DE BANDAS

Antes de utilizar InterIMAGE, debemos integrar en un mismo archivo las imagenes MDV Y NDVI.
Con la herramienta Data Management \ Raster \ Raster Processing \ Composite Bands, como
se muestra a continuacion:

Input Rasters

|4

[«] [+][x][+] [@]

<" »mdv_recort_ascii.tif
< ndvi_seg_pro

Output Raster
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_INTER\E4\composicion |

[

Figura 109. Herramienta Composite Bands de ArcMap.

Una vez realizada la operacidn, la imagen resultado tiene las siguientes caracteristicas:

= Raster Information

Columns and Rows 406, 455
Number of Bands 2

Cell Size (X, ¥) 1,1
Uncompressed Size 1,41 MB
Format TIFF

Figura 110. Propiedades de la imagen formada por el MDV 'y el NDVI.

Observamos que coinciden con el MDV y el NDVI. Exportamos la imagen en formato TIFF para
poder trabajar con ella en InterIMAGE.

Creamos un nuevo proyecto donde cargamos la imagen que integra tanto el MDV como el NDVI
como se muestra a continuacion.
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Figura 111. NDVI visualizado en InterlMAGE.

También cargamos la ortofoto como elemento de apoyo.

8.4. REGLAS DE SEGMENTACION

Creamos las redes semanticas de forma individual, ya que el proceso que vamos a realizar se
colapsa cuando introducimos mads de una clase. Esto va influir de manera negativa, en cuanto a
tiempo dedicado, pero como posteriormente se vera, merece la pena. Las redes semanticas
tienen el siguiente formato:

H Segmentacion

Figura 112. Redes Semdnticas.
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El nodo Segmentation, realizard una segmentacidon con un parametro de escala muy pequefio
para poder identificar de una forma mas precisa los segmentos que cumplan las condiciones
establecidas. El valor de los parametros sera el siguiente:

Niopooun |

a) Input Image  comp
al) Input Band... 0,1
a2) Input Weig... 1,1
b) Compactnes... 0.9
c) Color Weight 0.9
d) Scale Param... 0.5
e) Use Optimiz... no
f) Reliability 0.2
g) Euclidean D... 20

Figura 113. Parametros del nodo Segmentation.

Las condiciones establecidas (matorral, otros, suelo, edificios y arboles respectivamente) serdn:

Segmentacion Segmentacion

Segmentacion

mean('comp_layer1') = 0 |

layerl') = 2.4 |

mean('comp_layer2') = 0 | mean('comp_layer2') > 0.317 |

mean('comp_layer2') < 0.227 | mean('comp_layer2') < 0.541 |

Figura 114. Condiciones establecidas para cada clase.

En este caso, utilizamos la opciéon Merge All, puesto que nos interesa unir los objetos para
realizar una segmentacién posterior.

La segmentacion posterior se realiza en los nodos Tree, Grass, Other, Soil y Buildings
respectivamente, cuyos operadores son el TopDown TA_Baatz_Segmenter. Sus parametros y
sus caracteristicas extraidas (promedio de alturas y perimetro) se observan en la pagina
siguiente.
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g ropoown

a) Input Image  comp
al) Input Band... 0,1
a2) Input Weig... 1,1
b} Compactnes... 0.9
c) Color Weight 0.9
d) Scale Param... 2

e} Use Optimiz...  no
) Reliability 0.2
g) Euclidean D... 20

Figura 115. Parametros de los nodos hijos.

Other Buildings

perim = perimeter perim = perimeter

Figura 116. Caracteristicas exportadas

El resultado visualizado en ArcMap, con la ortofoto de fondo, se muestra en la figura siguiente:

Figura 117. Rodales a partir de la integracion del MDV 'y del NDVI.
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Figura 118. Detalle de los rodales a partir de la integracion del MDV y del NDVI.

En esta Ultima segmentacion se puede apreciar todavia algln error que otro, como se observa
en la imagen anterior hay zonas pertenecientes al suelo clasificadas como otros.

Al igual que en las dos segmentaciones anteriores, vamos a realizar una evaluacién mediante
una nueva matriz de confusion, cuyos poligonos de muestra serdn los mismos que en los
apartados anteriores, teniendo en cuenta la clase otros como suelo.

Tras realizar el recorte obtenemos el siguiente resultado:

Figura 119. Poligonos resultado en la tercera segmentacion.

77



MATRIZ DE CONFUSION

real | ¢ SUELO FIABILIDAD
ceg ARBOLES | MATORRAL | -~ |EDIFICIOS| TOTAL |° o o
ARBOLES 1500,453 27,282 1,500 0,000 [1529,235| 98,12%
MATORRAL | 50,200 1076,165 20,323 0,000 |1146,688 | 93,85%
SUELO .
DESNUDO 0,000 12,415 2373,580 0,000 | 2385995 | 99,48%
EDIFICIOS 0,000 0,000 0,000 1085,622 | 1085,622 | 100,00%
TOTAL 1550,652 1115,862 2395,403 | 1085,622 | 6147,540
FIABILIDAD \ . . .
PRODUCTOR | 96/76% 96,44% 99,09% | 100,00%
FIABILIDAD GLOBAL 98,18%
MUY
KAPPA 0,86 BUENA

Figura 120. Matriz de confusion 3.

8.5. ANALISIS DE RESULTADOS DE LA MATRIZ DE CONFUSION

Si observamos el resultado del coeficiente kappa nos da un resultado muy bueno, con una
fiabilidad global del 98,18 %, es decir, esta segmentacion es la mas precisa si la comparamos con
las otras dos. El resultado que mas destaca en cuanto a la fiabilidad del productor, otra vez, es
la de la clase edificios (100 %)... El resultado que mas destaca negativamente seria el del matorral
pese a tener un porcentaje alto del 96,44 %. En sus poligonos aparecen pequefias areas de las
clases arboles y suelo.

Por otro lado en cuanto a la fiabilidad del usuario, la mayor fiabilidad seria la de la clase edificios,
es decir, las muestras consideradas a priori como edificios lo son en un 100 % de su superficie.
El caso de menor fiabilidad seria la clase matorral donde dentro de sus muestras hay pequenas
areas tanto de suelo como de arboles.

Al igual que en el caso anterior, podemos afirmar que la clase que mas problemas representa es
la de matorral, a pesar de tener ambas fiabilidades por encima del 93,85 %.

La confusién se ha producido (igual que en casos anterior) en ciertas zonas donde era bastante
complicado diferenciar la cubierta matorral respecto las cubiertas suelo y arboles ya que en
ocasiones comparten rango de alturas...

Gracias a la combinacidon de los datos LIDAR y las imagenes multiespectrales, el mayor
rendimiento de esta segmentacién lo podemos obtener en calculos de inventarios forestales,
ademas de las aplicaciones citadas en las anteriores segmentaciones.
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8.6. EVALUACION DE LOS RESULTADOS MEDIANTE FOTOINTERPRETACION

En este apartado, se pretende analizar el resultado de esta ultima segmentacion mediante el
uso de la ortofoto y de imagenes obtenidas por el autor de este trabajo.

Si hacemos zoom en la imagen anterior y comparamos con los resultados de las segmentaciones
anteriores, se puede observar como se respetan mucho mejor cubiertas como la de edificios
como se muestra a continuacién:

Figura 121. Comparativa de la ultima segmentacion con las anteriores.

La imagen izquierda representa el resultado de segmentaciones anteriores (Unicamente
teniendo en cuenta el MDV, es decir, las alturas) y la imagen derecha representa el resultado de
la Ultima segmentacion (donde hemos tenido en cuenta tanto el MDV como el NDVI, es decir, la
informacidn espectral). Se puede observar como el edificio esta mucho mejor representado en
la Ultima segmentacion.

También se puede observar en la siguiente imagen, cdmo la clase otros respeta con suficiente
precisidn la vegetacidn existente a su alrededor por ejemplo en el caso de los aparcamientos:

Figura 122. Precision de la clase "Otros" en el aparcamiento.
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Y también en el caso de la pequeia laguna, se puede apreciar como estd clasificada
correctamente en la siguiente imagen:

Figura 123. Precision de la clase "Otros" en la laguna.

Para finalizar con esta fotointerpretacién, me gustaria afiadir (como curiosidad) una imagen a
continuaciéon, donde se muestra como esta ultima segmentacidn representa fielmente una via
de comunicacién que en la realidad empieza siendo una carretera asfaltada y se convierte en un

camino de tierra:

Figura 124. Precision de la clase "Otros" en carreteras y caminos.
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9.  DETERMINACION DE PARAMETROS ESTRUCTURALES DE LOS
RODALES

En este apartado, se pretende analizar el resultado de esta ultima segmentacién mediante el
uso de la herramienta de FUSION CloudMetrics.

Esta herramienta, tiene como objetivo valorar la métrica de los puntos LIDAR existentes en cada
rodal.

CloudMetrics es una herramienta de FUSION que calcula una variedad de parametros
estadisticos que describen un conjunto de datos LIDAR. Los parametros se calculan utilizando
las elevaciones de puntos y valores de intensidad (cuando estén disponibles).

CloudMetrics produce un registro de salida para cada archivo de datos procesado. La entrada
puede ser un Unico archivo de datos LIDAR, una plantilla de archivo que utiliza reglas de
especificador de archivos DOS, un archivo de texto simple que contiene una lista de nombres de
archivos de datos LIDAR (el utilizado en nuestro caso), o un catalogo de datos LIDAR producido
por la utilidad Catalog.

La salida se anexa al archivo de salida especificado a menos que se use el comando /switch para
forzar la creacion de un nuevo archivo de datos de salida. La salida tiene el formato de un archivo
de valores separados por comas (CSV) que se puede leer facilmente en programas de base de
datos, estadistica y MS-Excel para analisis en profundidad.

CloudMetrics se utiliza a menudo con la salida del programa ClipData o PolyClipData (utilizado
en nuestro caso) para calcular pardmetros que se utilizardn para el analisis de regresion en el
caso de muestras LIDAR “plot-based” o para la clasificacion de arboles.

La sintaxis correspondiente al PolyClipData es la siguiente:

E PolyClipData_inter.bat: Bloc de notas -0
Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LTIDAR\FUSTON\PolyClipData /multifile A
C:\Users\rafael\Desktop\poligonos\rodales.shp

C:\Users\rafael\Desktop\poligonos\rodales.las

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDA\gola_pujol_final.las W

Figura 125. Comando PolyClipData previo a CloudMetrics.

Donde:

e La opcion multifile nos genera una nube de puntos por cada poligono existente en el fichero
.shp.

e rodales.shp es el .shp conjunto de la segmentacion realizada y exportada mediante
InterIMAGE.

e rodales.las son las nubes de puntos resultado de la operacién CloudMetrics.

e gola_pujol_final.las es la nube de puntos que se introduce como input que pertenece a
nuestra zona de estudio.
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Una vez realizado el recorte, la herramienta generara un conjunto de nubes de puntos (.las) que
seran nuestros inputs a para la herramienta CloudMetrics.

Los archivos .las generados son mas de 12.000 (este nimero coincide con el nimero de rodales
generados en la ultima segmentacién), por lo tanto, debemos de juntarlos todos en un archivo
txt.

Para ello vamos a crear una macro con Excel que nos permita cargar todos los ficheros
automaticamente. La sintaxis es la siguiente:

sub Contenido Carpeta()

'Seccién 1: Variables a utilizar en la macro
Dim carpeta, archivos As String
Dim contador As Integer

'Seccién 2: Lectura de carpeta y ajustes necesarios
carpeta = InputBox ("Introduce la ruta de la carpeta a importar:")

If carpeta = "" Then
Exit Sub

ElseIf Right(carpeta, 1) <> "\" Then
carpeta = carpeta & "\"

End If

'Seccién 3: Preparacién de variables
contador = 1

archivos = Dir(carpeta)

'Seccién 4: Recorrido de la carpeta

Do While Len(archivos) > 0
ActiveSheet.Cells (contador, 1).Value = archivos
archivos = Dir()
contador = contador + 1

Loop

End Sub

Figura 126. Macro para importar datos.

Si lo ejecutamos e insertamos las rutas de los ficheros, obtenemos una tabla donde cada fila
representa un rodal. Al tener en este caso muchos rodales, se muestra a continuacidén un recorte
de dicha tabla:

4 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10000.las
5 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10001.las
6 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10002.las
7 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CIoudMetrics rec_10003.las
8 C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10004.las
9 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10005.las
10 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10006.las
11 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10007.las
12 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10008.las
13 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10009.las
14 | C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDAR\CloudMetrics rec_1001.las
15 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10010.las
16 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10011.las
17 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10012.las
18 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10014.las
19 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10015.las
20 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_ LIDAR\CloudMetrics rec_10016.las
21 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10017.las
22 |C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics rec_10018.las

Figura 127. Tabla de los ficheros con sus respectivas rutas.
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La tabla anterior pegada en un .txt seran los datos de partida de la herramienta CloudMetrics
cuya sintaxis es la siguiente:

Ei CloudMetrics.bat: Bloc de notas - O n
Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\FUSION\CloudMetrics /id /new /abowve:8 /minht:® /[subset -

C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics\Cloudmetrics.txt
C:\Users\rafael\Desktop\TFG\DATOS_LIDAR\CloudMetrics\cloud.csv

Figura 128. Comando CloudMetrics.
Donde:
Cloudmetrics.txt, como ya se ha comentado anteriormente, son los datos de partida.
Cloud.csv, sera el fichero de salida que contendra las estadisticas de cada rodal.

Cuando se utiliza el comando /id, los nombres de los archivos deben incluir nimeros. La logica
usada para crear el identificador a partir del nombre de archivo, simplemente busca caracteres
numéricos y los utiliza para crear un nimero. Si el nombre del archivo no incluye caracteres
numeéricos, el identificador por defecto de 0 se asigna al archivo.

Cuando se utiliza el comando /new o cuando el archivo de salida no existe, se afiade un registro
de encabezado al nuevo archivo de salida creado. Ejecuciones posteriores de CloudMetrics con
el mismo archivo de salida afiadiran datos al archivo existente.

Cuando se utiliza el comando /above, los nombres de los archivos deben incluir nimeros. La
l6gica usada para crear el identificador a partir del nombre de archivo, simplemente busca
caracteres numéricos y los utiliza para crear un nimero. Si el nombre del archivo no incluye
caracteres numéricos, el identificador por defecto de 0 se asigna al archivo.

Cuando se utiliza el comando /minht, |a funcidn utiliza sélo los retornos por encima de una altura
dada.

Por dltimo, el comando /subset, produce un conjunto limitado de parametros (ldentificador,
numero de puntos por rodal, elevacidn media, desviacion estdndar, elevacion media con
percentil 75). En nuestro caso, estos parametros seran suficientes para el analisis de los
resultados, ya que son los que contienen la informacidn mas global y facil de representar Esta
opcion debe ser utilizada con la opcidn /above: #.

El resultado es el siguiente:

Pointz Elewv mean Elewv stddew Elew P75
2 4055000 0430223 2.902.500
2 40E5000 0.430223 2.902.500
3 2363333 0430223 2.902.500
2 2855000 0430223 2.902.500
4 2B57500 0430223 2902 500
o 2367000 0.081732 2.400.000
1 4330000 0.047112 2.720.000
1 BE20000 03285959 3.220.000
3 4R0BEET 0.328959 3.220.000
7 2958571 0.328359 3.220.000
1 3810000 1017 579 4.535.000
[ 3646667 1017 579 4.535.000
] 4352000 0.877536 B.570.000
7 B472857 040281 E.775.000
[ 4378333 1288.370 5.367.500

Figura 129. Resultado de la herramienta CloudMetrics.
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En total genera 12.542 filas con los pardmetros citados anteriormente. Los valores generados
por la herramienta estan multiplicados por un milldn. Esto quiere decir que la elevacion media
en la primera fila de la tabla anterior (4055000), realmente significa que tiene una altura de
4.055 metros.

Para poder continuar con el proceso, realizamos un Join con ArcMap entre la tabla resultado y
la capa rodales utilizada como input en la operacién de recorte. Unimos ambos datos mediante
su campo comun, es decir, su identificador.

El resultado es el siguiente (las alturas ya estan en metros):

ele_media ele 75 Puntos | Area desv
0,163178 0163378 i 10 0.,1005
3.34124 3.34144 1 2 0,5025
0,359022 0,359222 9 13 0,077308
0,545569 0,545769 3 4 0,25125
0,239562 0,239762 4 6 01675
0,013802 0.,014002 9 13 0,077308
1,69317 1,69337 Fi 10 0.1005
71715 7. 71735 1 1 1,005
474739 474759 1 2 0,5025
945138 945159 2 3 0,335
6. 71837 6. 71857 3 4 0.25125
8,02297 8,22317 2 3 0,335
0.04332 0.04352 9 3] 0.125626
0.511121 0.511321 9 13 0.077308

Figura 130. Tabla de atributos después de la unién visualizada en ArcMap.

Con estos resultados en la tabla podemos observar detalles importantes a la hora de evaluar
pero para que dicha evaluacién pueda ser mas visual y facil de entender se van a crear planos
individuales de cada variable y asi podemos observar mejor las diferencias en la pagina siguiente.
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1. ELEVACION MEDIA.

rodales
ele_media
HO0-02m
70,2-3m
M3-11m
11-29m

Figura 131. Plano elevacion media.

En el plano anterior se puede observar como las cubiertas relacionadas con el suelo desnudo y
herbaceas, matorrales y arboles se representan con una escala de verdes (de mas claro a mas
oscuro, respectivamente). Por otra parte las alturas superiores a 11 metros que corresponden a
los edificios se representan con un rosa claro. En este caso al trabajar solo con elevaciones no
podemos diferenciar entre los edificios y el resto de construcciones como en el caso de
InterIMAGE.

Se puede observar como tenemos los mismos problemas entre edificios y los arboles préximos
a ellos debido a la geometria de los primeros (forma de escaldn).
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En cuanto a las cubiertas de vegetacion se puede observar como la clasificacién es muy similar
a la de cubiertas realizada por InterIMAGE (debido a que los poligonos utilizados en InterIMAGE
son los mismos que los utilizados en CloudMetrics) como se muestra a continuacion:

rodales
ele_media
W0-02m
10,2-3m
M3-11m
1-29m

Figura 132. Comparativa entre la solucion InterIMAGE (izqda.) y la de CloudMetrics (dcha.).

En laimagen resultado de CloudMetrics (derecha) aparecen 4527 rodales de matorral y 4045 de
arboles, mientras que, en laimagen resultado de InterIMAGE aparecen 4529 rodales de matorral
y 4046 de arboles. Por lo tanto, podemos concluir que la evaluaciéon de las cubiertas de
vegetacidén ha sido correcta con una probabilidad, en cuanto a nimero de poligonos, mayor del
99 %.

El plano resultado del cdlculo de CloudMetrics cuyo parametro es la elevacion media se
encuentra también en el apartado Anexos con su correcta maquetacion.
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2. PUNTOS POR RODAL.

rodales

Puntos
m1-10
m11-35
1136 -90
W91 - 600

Figura 133. Plano de puntos por rodal.

En el plano anterior se representa mediante una escala de rojos el nimero de puntos por rodal
ordenados de mayor a menor (claro-oscuro).

Se puede observar como los rodales con mayor superficie, es decir, los correspondientes a la
clase suelo, son los que mayor nimero de puntos contienen.

Esto es debido al siguiente razonamiento: si nuestra zona de estudio tiene una superficie de
184.730 m? (406 columnas y 455 filas, cuyo pixel mide 1 m de lado, nos dan el resultado anterior)
y el nimero total de puntos es de 112.500, podemos calcular el nimero de puntos por metro
cuadrado mediante el cociente entre los puntos y la superficie, respectivamente.
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Para poder calcular el nimero de puntos total en nuestra zona de estudio se podria actuar de
varias maneras.

Una de las formas seria mediante la herramienta CloudMetrics que nos devuelve el nimero de
puntos por rodal. Simplemente sumando todos los valores de dicha columna nos devolvera el
resultado anterior.

Otra forma mas compleja pero mas profesional, seria mediante el uso del ejecutable de FUSION.

Mediante los comandos Tools / Miscellaneous utilities / Examine LAS file headers el programa
nos devuelve un breve resumen sobre la cabecera de la nube de puntos de nuestra zona como
se muestra a continuacion:

Examine LAS format files Ea

Input file
C:A\Users\rafael\Desklop\ TFG\DATOS_LIDARACloudMetics\rec. las Browse...
LAS summary information
File source ID: 0 ~
GUID 1: 0
GUID 2 0
GUID 3 0
GUID 1: o
"Version: 1.2
System 1D: "
Software: "PolyClipD ata +1.51 [FUSION +3.42"
File creation date: Julian day: 253 Year: 2014
Header size: 227
Offset to data: 447
"Variable length records: 2
Daata record format: 1)
Data record length: =
Number of points; m
Retun 1 points: e
Return 2 points: 2377
Retumn 3 points: 87
Retumn 4 points: &
Retum 5 points: 0
> scale factor: 0.001000
' scale factor: 0.001000
.2 scale factor 0.001000
< offset: 729769.770000
'Y offset: 4358621.210000
.2 oftset: 0.000000
X range 730647.000000 to 731052 930000
Y range; 4360223.000000 to 4360677,930000
Z range: 0.110000 to 29.790000
"Variable length record #1

Feserved: 0xA44BB

User ID: "LASF_Projection”

Record ID: 34735

Record length after header: 89 v

Close

Figura 134. Cabecera de la nube de puntos.

Con los datos anteriores, llegamos a la conclusidn que nuestra zona tiene 0.68 puntos/m?. Ese
es el motivo por el cual los rodales cuya superficie es mayor (suelo) tienen mayor niumero de
puntos mientras que los rodales de menor superficie (edificios) contienen menos puntos.
Anteriormente se han remuestrado los puntos LIDAR a 1 metro puesto que este tamafio de pixel
se adapta mejor a las condiciones del terreno.

El plano resultado del cdlculo de CloudMetrics cuyo pardmetro es el nimero de puntos se
encuentra también en el apartado Anexos con su correcta maquetacion.
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3. ELEVACION PERCENTIL 75.

Figura 135. Plano de elevacion con percentil 75.

El plano anterior, consiste en una representacion de la elevacién por rodal teniendo en cuenta
el valor del 75 % de los puntos y no de la media como en el primer caso.

Se puede observar como las cubiertas relacionadas con el suelo desnudo y herbdaceas,
matorrales y arboles se representan con una escala de verdes (de mas claro a mas oscuro,
respectivamente). Por otra parte las alturas superiores a 11 metros que corresponden a los
edificios se representan con un rosa claro. En este caso al trabajar solo con elevaciones no
podemos diferenciar entre los edificios y el resto de construcciones como en el caso de
InterIMAGE.
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Se puede observar también, como en casos anteriores, que tenemos los mismos problemas
entre edificios y los arboles proximos a ellos debido a la geometria de los primeros (forma de
escalon y tamafio de los propios arboles).

En cuanto a las cubiertas de vegetacién vemos como la clasificacidon no es tan similar a la de
cubiertas realizada por InterIMAGE como se muestra a continuacion:

rodales | : ; ] rodales
ele_media - elev_75
W0-02m ? | m0-02m
10,2-3m - J 702-3m
M3-11m M3-11m
1-29m - 11-29m

Figura 136. Comparacion entre el plano elevacion y el plano elevacion con percentil 75.

Es curioso cdmo se aprecian algunos rodales considerados, anteriormente, como matorrales se
convierten en clase arboles. Esto es debido a que en esos rodales el 75 % de los puntos o mds
tiene una altura clasificada como arboles.

En la imagen con percentil 75 (derecha) aparecen 4450 rodales de matorral y 4195 de darboles,
mientras que, en la imagen resultado de InterIMAGE aparecian 4429 rodales de matorral y 4146
de drboles. Por lo tanto, podemos concluir que la evaluacién de las cubiertas de vegetacion ha
sido correcta con una probabilidad, en cuanto a nimero de poligonos, mayor del 97 %.

El plano resultado del calculo de CloudMetrics cuyo pardmetro es la elevacion con percentil 75
se encuentra también en el apartado Anexos con su correcta maquetacién.
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4. DESVIACION TiPICA.

rodales

desv

M0,003-0,112m
10,112-0,251m
10,251-0,503 m
M0 503- 1,008 m

Figura 137. Plano de desviaciones tipicas.

El plano anterior, consiste en una representacion de la desviacion tipica por rodal utilizando para
ello una escala de colores como se observa en la leyenda. Este plano es interesante para saber
que rodales sufren cambios bruscos de altura.

Por ejemplo, rodales considerados como edificios que contienen una minuscula superficie de
suelo o rodales considerados como arboles que contienen una minudscula superficie de suelo
y/o, en ocasiones, de matorral tendran una desviacion tipica mayor (zonas representadas de
color rojo) que el resto.
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5. INTENSIDADES.

Intensidades

% S| VALUE
.. T m10-37
[37 - 68
[168 - 641

641 -2149

Figura 138. Plano de intensidades.

Como hemos dicho al principio del apartado, la herramienta CloudMetrics también opera con
informacién relacionada con la intensidad. El plano anterior, consiste en una representacion de
la intensidad en Hz por rodal.

La intensidad es una medida, recogida para cada punto, de la fuerza de retorno del pulso laser
que genera el punto. Se basa en la reflectividad del objeto alcanzado por el pulso laser.

Hay que tener en cuenta que la reflectividad es una funcién de la longitud de onda utilizada, que
suele estar en el infrarrojo cercano.

Si nos fijamos en la leyenda, se observa que el orden de la intensidad de las clases, de mayor a
menor, es edificios, suelo, matorral y arboles
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Figura 139. Plano detalle de las intensidades.

Como representa el plano detalle anterior, podemos ver como el suelo (representado en un tono
anaranjado) incluye zonas de tonos verdes que prueban la existencia de pequefias herbdceas en
la zona.

La intensidad sirve de ayuda en la deteccidén y extraccién de entidades, en la clasificacidon de
puntos LIDAR y como sustituta de imagenes aéreas cuando no hay ninguna disponible. Si los
datos LIDAR incluyen valores de intensidad (como es el caso), se pueden crear imagenes a partir
de ellos que parecen fotografias aéreas en blanco y negro o también se les puede asignar
colores.
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10. CONCLUSIONES

El objetivo de este proyecto es crear una metodologia que permite la clasificacién de cubiertas
forestales y no forestales aprovechando las multiples ventajas de la tecnologia LIDAR y de las
imagenes multiespectrales correspondientes al ambito de la teledeteccion.

Ademas se ha hecho especial hincapié en la utilizaciéon de software libre como FUSION e
InterIMAGE que nos han permitido realizar las pertinentes operaciones con las nubes de puntos
y el conjunto de segmentaciones a la hora de clasificar las cubiertas, respectivamente. En
general, se trata de software libre con un gran potencial para aplicaciones como creacion de
mapa temadticos y extraccién de caracteristicas de las cubiertas.

En un principio, se intentd realizar todos los procesos con software libre. Por ejemplo Matlab y
QGIS para las imagenes multiespectrales y gvSIG para reemplazar todas las operaciones
relacionadas con ArcGIS que hemos hecho (visualizacion de tablas de atributos y edicion,
operaciones raster,...)

Los inconvenientes de Matlab a la hora de fusionar imagenes es que empeoraban tanto las
resoluciones espectrales como las espaciales, por ello nos decantamos por ENVI que, ademas
tiene la ventaja de la comodidad a la hora de trabajar si lo comparamos con el anterior.

En el caso de QGIS, lo cierto es que produce un resultado muy similar al de ENVI, siendo el
primero un poco mdas complejo de entender. Pese a ello, seria una buena alternativa en el
supuesto caso en el que nuestro dato de partida hubiese sido una imagen ya fusionada y con el
tamanio de pixel con el que hemos trabajado (1metro).

El ultimo software libre que podriamos haber incluido en este proyecto seria gvSIG. El problema
de este programa es que a dia de hoy presenta problemas con las operaciones raster cuando se
trabaja con Windows. De no ser asi, sin duda, hubiese sido otra gran alternativa.

En lo que concierne a los datos de partida, son correctos para la creacién de nuestra
metodologia, pero si quisiéramos ir mas alld, y nuestro objetivo fuera la creacién de mapas de
incendios, por ejemplo, lo ideal seria disponer de imdagenes de distintas fechas para poder
mejorar el NDVI y, a posteriori, el resultado final. Los datos LIDAR también son correctos para
las segmentaciones a nivel rodal pero si nuestro objetivo hubiese sido una buena clasificacién a
nivel de las copas de arboles se hubiese necesitado datos de mayor densidad (mas puntos por
metro cuadrado) y se deberia haber hecho un anadlisis de detecciéon de bordes y texturas
mediante filtros y mascaras.
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12.  ANEXOS

En este apartado aparecen los diferentes planos realizados en el orden siguiente:

e CLASIFICACION DE CUBIERTAS CON INTERIMAGE.

e CLASIFICACION DE CUBIERTAS CON CLOUDMETRICS.
e CLASIFICACION DE ELEVACION MEDIA.

e CLASIFICACION DE ELEVACION CON PERCENTIL 75.

e CLASIFICACION DE PUNTOS POR RODAL.

e CLASIFICACION POR DESVIACON TiPICA.

e CLASIFICACION POR INTENSIDADES.
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