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SERVICIO DE CARTOGRAFIA DE ESPECIES

[Metodologia para la deteccion de especies en el segundo semestre de 2024 sobre el
término municipal de Madrid mas las pistas del aeropuerto Adolfo Suarez — Madrid Barajas sin
el Monte del Pardo.]
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1. Introduccion.

En este informe se muestra la metodologia utilizada para la obtencién de especies en Madrid
para elsegundo semestredel afio 2024. Para ello se hautilizado un algoritmo propio de COTESA
gue permite la automatizacién de cartografia de coberturas de suelo de alta resolucién. Es una
herramienta disefiada en software libre, que permite la semi- automatizacion de la cartografia
de ocupacion 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 clasificacion supervisada basadaen pixeles del mosaico obtenido anteriormente, se
logra una cartografia de coberturas basadas en la deteccién de especies, que son 10 clases
genéricas y una que engloba a otras especies, teniendo asi: Pino, Falso Platanero, Arce, Olmo,
Acacia, Falsa Acacia, Almez, Aligustre, Castano, Encinay otros (resto de especies arbdreas).
Se automatiza asi el cartografiado de especies arbdreas que seran englobadas en teselas de
20x20 metros donde prevalecerad la especie con mayor superficie.

2. Objetivo.

Obtencién de unacapa shapefile y raster donde queden reflejadas las especies arbéreas para el
segundo semestre de 2024, para el término municipal de Madrid (mas pistas del Aeropuerto
Adolfo Sudarez - Madrid Barjas).

Aunque se utilicen idices espectrales de verano se consideran del segundo semestre ya que las
bandas espectrales son las de la imagen de otofo, es decir las bandas de otofio mas los indices
de la misma fecha a la que se afiaden los indices de verano para obtener mas informacion.

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 cdlculo de indices corresponde a la preparacion de las imagenes para poder realizar
operaciones de segmentacion y clasificacién.

El uso de indices espectrales para facilitar la clasificacion de la imagen procede de dos indices
diferentes, NDVIy RVI. Con estos indices adquirimos informacién explicita sobre vegetaciony
agua que favorecera la clasificacién de estas zonas.

e NDVI(indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada): es un indice usado para estimar
la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetaciéncon base a la medicion (por medio de
sensores remotos instalados cominmente en una plataforma espacial) de la intensidad
de la radiacion de ciertas bandas del espectro electromagnético que lavegetacidon emite
o refleja.
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(NIR - Red)

NDVI= —————
(NIR + Red)

e RVI (indice Relativo de Vigor): es una relacién entre la reflectancia registradaen las
bandas de infrarrojo cercano (NIR) y rojo. Esta es unaformardpida de distinguir las hojas
verdes de otros objetosen laescenay estimarla biomasarelativa presente enlaimagen.
Ademas, este valor puede ser muy util para distinguir la vegetacién estresada de las
areas no estresadas.

Rl NX
RED

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

La combinacion de los resultados de ambos indices se une, como side dos bandas mas se tratase
al mosaico original y aportando asi una informacidn extra al mismo.

Esta operacidn se repetira con la imagen de verano de 2024, con ello conseguiremos tener dos
imagenes diferentes con 2 indices cada una, es decir tendremos unasolaimagen con 12 bandas
(RGB-NIR-NDVI-RVIdel primer semestre de 2024 y RGB-NIR-NDVI-RVI de segundo semestrede
2024), esta variabilidad temporal permitira tener un mayor volumen de datos por especie,
favoreciendo asi la clasificaciéon de las mismas.
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3.2. Seleccidn de areas de entrenamiento.

Las dreas de entrenamiento se obtienen mediante unacapa de especies arbéreas entregada por
cliente. Esta capa, de puntos, es la utilizada como entrada para el algoritmo, como se puede
observar en la Imagen 2.

Es en este pasoenel que, en funcidn del nimero de muestras, asi como de la representatividadde
las mismas se decide qué especies pueden serlas mas iddneas 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 10 clases previamente dichas.

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

La clasificacién se realizard con los puntos obtenidos de la capa que fue provisionada, y a
diferencia que en la detecciéon de zonas verdes (donde las dreas 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 lasdiferentes bandas del mosaico (recordad que cuenta con 12
bandas diferentes), siendo estos datos con los que el algoritmo entrenara obteniendo un
modelo de clasificacion.

Tras esto se utilizaran las siguientes herramientas:
e ComputelmageStatistics.
e TrainVectorClassifier donde se elegird 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 obtenerlos 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 rastera poligono (poligonizar), y finalmente la herramienta dissolve de las clases obtenidas,

como se puede observar en laimagen 3.
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Imagen 3. Datos obtenidos de los diferentes puntos sobre 10 de las 12 bandas de la imagen.

HER 5
I Teccory



g% IMADRID

M
O
m
1|
]}
o

3.4. Resultados.

En cuanto a los resultados obtenidos, una vez realizada la clasificacidon 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 arbol, es por ello que para
solventarlo, se establecen teselas de 20x20 metros donde la especie que mas superficie ocupe sera
la predominante.

Para la realizacién del QC se utilizara la matriz de confusiéon y el indice Kappa.

La matriz de confusién nos permite comparar el resultado de la clasificacion con el conjunto de
datos de referencia. Las muestras de referencia/validacion estan en filas mientras que los datos de
clasificacién estan 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 erroneas, llamados confusiones.

12234 187 93 48 234 59 128 85 33 634 145
334 34233 198 92 287 173 108 29 127 52 136
45 88 10767 25 152 26 18 61 52 49 368
38 182 115 18868 129 75 62 26 45 43 35
16 24 42 56 19497 188 42 119 38 17 54
25 15 38 19 227 9531 39 18 12 16 41
289 254 124 157 148 107 10911 41 32 62 79
33 59 78 31 218 35 38 8525 27 23 53
24 116 58 21 38 39 11 13 5662 10 42
10 20 11 9 14 10 14 11 11 22 739 15
11 7483 11927 35145 315 924 325 756 1278 451 1843 469503

1
2
3
4
5
6
7
8
9

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

Con la realizacion de la matriz de confusion, se crean a su vez una serie de indices muy orientativos
respectoala clasificacion. Como se puede observaren latabla 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
clasificacién entre ellas, observando unaamplia mayoria de puntos bien clasificados en funcién a la
clasificacién previa dada como area de entrenamiento.

Este primer indice ofrece una vision general de la precision global de la clasificacidn. No refleja la
diferenciadel nimero de muestras entre clases. El indice Kappa se extraerden funcién a las areas
de entrenamiento hechas previamente, ya que son de una alta fiabilidad porque fueron hechas a
mano por un fotointérprete.

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 Oy 1, cuanto mas se acerca
a 1 mas eficiente es la clasificacion.
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El indice Kappa:

peo3 hiod
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m = numero total de clases.

N = numero 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
clasificaciéon 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 labondad del algoritmo en estaimagen comparando
las areas de entrenamiento con los resultados obtenidos.

Especie detectada Deteccion Tota
Pino (Pinus pinea) 14122
Plataneros (Platanus hispanica) 35712
Arces (Acer monspessulanum) 11495
Olmos (Ulmus minor) 19697
Acacias (Albizia julibrissin) 20109
Falsas acacias (Robinia pseudoacaia) 9965
Almeces (Celtis autralis) 12243
Aligustres (Ligustrum lucidum) 9089
Castarios (Castanea sativa) 5844
Encinas (Quercus ilex) 846
Resto de especies 528430

I Detectado

469503

12234
34233

10767
18868
19497
9531
10911
8525
5662
739

Porcentaje de acierto

86.63%
95.85%

93.66%
95.79%
96.96%
95.65%
89.12%
93.80%
96.89%
87.35%
88.85%

Tabla 2. Especies detectadas, tras el QC y detectadas automdticamente, con el porcentaje de acierto.

Pueden parecervalores muy elevados, pero siempre hay que teneren cuenta, que este tipo de
evaluacién se hace siempre sobre los propios datos de entrada, es decir, de las areas de
entrenamiento, dreas que han sido escogidas y delimitadas de manera muy cautelosa.
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3.5. Entregables.
A continuacién, se muestran los entregables con una breve explicacién de los mismos.

o EsAytMadridOt2024VegTipEsp.tif; deteccidon de especies con el algoritmo propio de
COTESA en formato raster.

o EsAytMadrid0t2024VegTipEsp_tif.xml; metadatos del archivo raster.

o EsAytMadridVe2024VegTipEsp.shp,; deteccidn de especies con el algoritmo propio de
COTESA en formato shapefile.

o EsAytMadridOt2024VegTipEsp_shp.xml;, metadatos del archivo shapefile.

o EsAytMadridOt2024Veginf.pdf; documentacidn con los procedimientos seguidos en la
creacion de la deteccién de especies.
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