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1. Introduccion.

En este informe se muestra la metodologia utilizada para la obtencién de especies en Madrid
para el segundo semestre del afio 2020. Para ello se ha utilizado un algoritmo propio de
COTESA que permite la automatizacion de cartografia de coberturas de suelo de alta
resolucion. Es una herramienta disefiada en software libre, que permite la semi-
automatizacién de la cartografia de ocupaciéon del suelo y con mayor precisidn y recurrencia
que la cartografia existente actual, estos algoritmos han sido modificados para asi poder
determinar qué especies pueden ser detectadas.

Mediante la clasificacién supervisada basada en pixeles del mosaico obtenido anteriormente,
se logra una cartografia de coberturas basadas en la deteccién de especies, que son 10 clases
genéricas y un que engloba a otras especies, teniendo asi: Pino, Platanero, Arce, Olmo,
Acacia, Falsa Acacia, Almez, Aligustre, Castaino, Encina y otros (resto de especies arbéreas).

Se automatiza asi el cartografiado de especies arbdreas que seran englobadas en teselas de
20x20 metros donde prevalecerd la especie con mayor superficie.

2. Objetivo.

Obtencién de una capa shapefile y raster donde queden reflejadas las especies arbdreas para
el segundo semestre de 2020, asi como una capa en formato shapefile complementaria con los
datos de las alturas para cada tesela con representacion arbdérea, para el término municipal de
Madrid (mas pistas del Aeropuerto Adolfo Sudrez - Madrid Barjas).

3. Metodologia.

A continuacidn se describe cada una de las fases llevadas a cabo para la obtencién de las
especies, que radica en varios procesos.

3.1. Calculo de indices.

El calculo de indices corresponde a la preparacién de las imdgenes para poder realizar
operaciones de segmentacion y clasificacion.

El uso de indices espectrales para facilitar la clasificacién de la imagen procede de dos indices
diferentes, NDVI y RVI. Con éstos indices adquirimos informacion explicita sobre vegetaciony
agua que favorecera la clasificacion de éstas zonas.

e NDVI: es un indice usado para estimar la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacion
con base a la medicién (por medio de sensores remotos instalados cominmente en
una plataforma espacial) de la intensidad de la radiacidon de ciertas bandas del
espectro electromagnético que la vegetacién emite o refleja.
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(NIR - Red)

NDVIz ———
(NIR + Red)

RVI: es una relacidn entre la reflectancia registradaen las bandas de infrarrojo cercano
(NIR) y rojo. Esta es una forma rapida de distinguir las hojas verdes de otros objetos en
la escena y estimar la biomasa relativa presente en la imagen. Ademas, este valor
puede ser muy util para distinguir la vegetacion estresada de las dreas no estresadas.

Imagen 1. NDVI a la izquierda, RVI a la derecha.

La realizacion de este proceso se elabord utilizando los indices ya elaborados para el célculo de

indices, una vez obtenidos ambos, estos dos indices se unen como si de dos bandas mas se

tratasen al mosaico original, aportando asi una informacién extra al mismo.

Esta operacidn se repetird con la imagen de primavera de 2021, con ello conseguiremos tener

dos imagenes diferentes con 2 indices cada una, es decir tendremos una sola imagen con 12
bandas (RGB-NIR-NDVI-RVI del segundo semestre de 2020 y RGB-NIR-NDVI-RVI de primer
semestre de 2021), esta variabilidad temporal permitira tener un mayor volumen de datos por

especie, favoreciendo asi la clasificacidon de las mismas.
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3.2. Seleccidn de areas de entrenamiento.

Las areas de entrenamiento se obtienen mediante una capa entregada por cliente de especies
arbdreas. Se trata de una capa de puntos que es utilizada para la extraccién de las areas de
entrenamiento, utilizando los puntos como entrada para el algoritmo, como se puede observar en
la Imagen 2.

Es en este paso en el que en funcidn del nimero de muestras asi como de la representatividad de
las mismas se decide qué especies pueden ser las mas idéneas para que sean detectadas, teniendo
en cuenta varios aspectos, como la estacionalidad, la respuesta espectral, etc. Y de las 769.293
muestras, se observa que las que mayor probabilidad tienen de ser detectadas por sus
caracteristicas son las previamente dichas.

Imagen 2. Puntos utilizados como dreas de entrenamiento para la deteccion de especies.
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3.3. Clasificacion por pixel.

La clasificacion se realizard con los puntos obtenidos de la capa que fue provisionada, y a
diferencia que en la deteccién de zonas verdes (donde las areas de entrenamiento eran
poligonos en los que se creaban puntos aleatorios y posteriormente se filtraban) no se filtraran
los puntos mas que por las especies a detectar, salvo la clase otros donde se engloban todas
aquellas especies que no van a poder ser detectadas individualmente. De estos puntos seran
extraidas las estadisticas de las diferentes bandas del mosaico (recordad que cuenta con 12
bandas diferentes), siendo estos datos con los que el algoritmo entrenard obteniendo un
modelo de clasificacién.

Tras esto se utilizaran las siguientes herramientas:
e ComputelmageStatistics.
e TrainVectorClassifier donde se elegira el método de entrenamiento de clasificacion
que es el Random Forest.
e ImageClassifier que utilizando las estadisticas previas clasificara la imagen.

Tras ello se realizan una serie de procesos para obtener los segmentos, siendo éstos un filtrado
de los pixels para asi poder depurar la imagen omitiendo el ruido que pueda haber en la
clasificacién mediante la herramienta de Filtrado, seguido de la utilizaciéon de la herramienta
de raster a poligono (poligonizar), y finalmente la herramienta dissolve de las clases obtenidas,
como se puede observar en la imagen 3.
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Imagen 3. Datos obtenidos de los diferentes puntos sobre 10 de las 12 bandas de la imagen.
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3.4. Resultados.

En cuanto a los resultados obtenidos, una vez realizada la clasificacion por pixel, se vio que en
determinadas especies debido sobre todo a posicionamientos de sombra sobre las copas de los
arboles, podian ser clasificados de diferentes especies un mismo darbol, es por ello que para
solventarlo, se establecen teselas de 20x20 metros donde la especie que mas superficie ocupe
sera la predominante.

Para la realizacion del QC se utilizard la matriz de confusién y el indice Kappa.

La matriz de confusién nos permite comparar el resultado de la clasificacidon con el conjunto de
datos de referencia. Las muestras de referencia/validacion estan en filas mientras que los datos de
clasificacién estdan en columnas. Es equivalente a una matriz de contingencia. Los elementos
diagonales corresponden a pixeles (o areas) correctamente clasificados, mientras que todos los
otros valores son clasificaciones erréneas, llamados confusiones.

10958 126 58 26 150 33 80 51 11 416 91
216 30957 126 55 216 138 84 10 102 29 102
24 56 9624 11 120 12 6 34 35 27 301
15 146 95 16989 102 57 46 12 31 31 21
6 10 27 32 17561 152 28 94 13 5 39
11 3 24 7 183 8501 25 6 2 4 24
236 228 98 125 117 83 9592 25 19 46 56
21 43 59 16 179 22 26 7586 9 11 38
12 97 46 8 24 25 1 2 4983 1 28
8 1 0 3 1 3 2 2 4 508 4

6593 10623 31531 261 812 274 659 1125 391 1639 426657

Tabla 1. Matriz de confusion donde 1 representa la especie de pinos, 2 plataneras, 3 arces, 4 olmos, 5 acacias, 6 falsas
acacias,7 almeces, 8 aligustres, 9 castafios, 10 encinas, 11 otros.

Con la realizacién de la matriz de confusién, se crean a su vez una serie de indices muy
orientativos respecto a la clasificacion. Como se puede observar en la tabla 1, aparecen
representados todos los puntos extraidos con la herramienta sample extraction, y son estos los
utilizados para realizar la clasificacién, teniendo en las columnas y las filas las diferentes clases y
cuanto ha variado la clasificacion entre ellas, observando una amplia mayoria de puntos bien
clasificados en funcién a la clasificacidn previa dada como area de entrenamiento.

Este primer indice ofrece una visidon general de la precision global de la clasificacion. No refleja la
diferencia del nUmero de muestras entre clases. El indice Kappa se extraera en funcion a las areas
de entrenamiento hechas previamente, ya que son de una alta fiabilidad porque fueron hechas a
mano por un fotointérprete.
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El indice de kappa responde mas eficazmente a este desequilibrio frecuente, utilizando un ajuste
estadistico. En ambos casos el resultado es un valor comprendido entre 0 y 1, cuanto mds se
acerca a 1 mas eficiente es la clasificacion.

El indice Kappa:

m m
T BES,
N2 xu = 2 XXy
T 1=l 1=l
S Z m
N ->'x.x,,
—_—
1=l

m = numero total de clases.

N = nimero total de pixeles en las m clases de referencia.
X = elementos de la diagonal de la matriz de confusion.
Xir = suma de los pixeles de la clase 1 de referencia.

Xiz = suma de los pixeles clasificados como la clase 1.

Para ello, se utilizaran como referencia los puntos que se obtuvieron en el proceso de
clasificacion por pixel, en concreto tras el paso de la utilizacion de la herramienta de sample
extraction con la que se cribaron los puntos obtenidos aleatoriamente dentro de las propias
areas de entrenamiento. Con ello veremos la bondad del algoritmo en esta imagen
comparando las areas de entrenamiento con los resultados obtenidos.

Para pinos, encontramos que de 12000, 10958 caen sobre una tesela clasificada como pino, lo
que representa una bondad del 91.31%; en plataneros, de 32035, se detectan 30957, un
96.69%; en arces, de 10250, se detectan 9624, un 93.89%; en olmos, de 17545, se detectan
16989, un 96.83%; en acacias, de 17998, se detectan 16989, un 94.39%; en falsas acacias, de
8790, se detectan 8501, un 96.71%; en almeces de 10607, se detectan 10607, un 90.43%; en
aligustres, de 8010, se detectan 7586, un 94.71%; en castafios, de 5227, se detectan 4983, un
95.33%; en encinas, de 536, se detectan 508, un 94.77%; en el resto de especies, de 480565, se
detectan 426657, un 88.78% .

Pueden parecer valores muy elevados, pero siempre hay que tener en cuenta, que este tipo de
evaluacion se hace siempre sobre los propios datos de entrada, es decir, de las areas de
entrenamiento, areas que han sido escogidas y delimitadas de manera muy cautelosa.

3.5. Extraccion de alturas.

La extraccion de las alturas se realiza mediante la capa previamente entregada
EsAytMadridOt2020DHM_Mos. tif.
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Para evitar problemas de representacion alturas que no son representativas (ya sean edificios,
suelo, pasto, etc) se cruza esta capa con la clase de arboles obtenida en
EsAytMadridOt20200rtINVeg_ZonasVerdes.tif, con esto queda cerciorado que tan sélo se va a
utilizar las alturas de los arboles. Tras esto se cruzan las capas mediante la utilizacién de la
calculadora raster, y se extraen las estadisticas (la media en este caso) con la herramienta de
Zonal Statistics de ArMap, y a continuacion estos datos se exportardn a un archivo shapefile en
formato punto que permitird la unidn por localizacién de la capa de poligonos de
EsAytMadridOt2020VegTipEsp.shp donde se creard un campo nuevo con las alturas que se
denomina Media_DHM.

Este campo, al utilizarse la capa de zonas verdes de 2020 queda incompleta, ya que para
realizar esta se utilizd una cartografia base que delimitaba las zonas de estudio a las zonas
verdes de la cartografia del geoportal, es por ello, que la vegetacién del centro de la ciudad no
va a aparecer, pero se hace una interpolacion de los datos cercanos para poner las alturas,
pudiendo asi evitar que se pongan valores erréneos como de edificios colindantes, carreteras,
etc.

3.6. Entregables.
A continuacidn se muestran los entregables con una breve explicacion de los mismos.

e EsAytMadridOt2020VegTipEsp.tif; deteccidon de especies con el algoritmo propio de
COTESA en formato raster.

o EsAytMadridOt2020VegTipEsp_tif.xml; metadatos del archivo raster.

o EsAytMadridOt2020VegTipEsp.shp; deteccidn de especies con el algoritmo propio de
COTESA en formato shapefile.

o EsAytMadridOt2020Veg_Alt.shp; deteccidn de especies con el algoritmo propio de
COTESA en formato shapefile, con un campo afiadido (Media_DHM), donde se muestra la
altura en funcién al DHM.

o EsAytMadridOt2020Veg Alt _shp.xml; metadatos del archiva shp.

e EsAytMadridOt2020Veg_Alt.tif; archivo raster donde se muestra la altura en funcién al
DHM.

o EsAytMadridOt2020Veg_Alt_tif.xml; metadatos del archivo raster.

o EsAytMadridOt2020VegTipEsp_shp.xml; metadatos del archivo shapefile.

o EsAytMadridOt2020Veginf.pdf; documentacion con losprocedimientos seguidos en la
creacion de la deteccion de especies.
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