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SERVICIO DE CARTOGRAFIA DE ZONAS VERDES

[Metodologia para la deteccion de zonas verdes en primavera de 2025 sobre el término
municipal de Madrid mas las pistas del aeropuerto Adolfo Sudrez — Madrid Barajas ]
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1. Introduccion.

En este informe se muestra la metodologia utilizada para la obtencién de zonas verdes en
Madrid para primavera del afio 2025. Para ello se ha utilizado un algoritmo propio de COTESA
gue permite la automatizacidn de cartografia de coberturas de suelo de altaresoluciéon. Es una
herramienta disefiada en software libre, que permite la semi- automatizacion de la cartografia
de ocupacion del suelo y con mayor precisién y recurrencia que la cartografia existente actual.

Mediante la clasificacién supervisada basada en pixeles del mosaico obtenido anteriormente,
se logra una cartografia de coberturas basadas en la deteccidon de zonas verdes, que son
arbolado, matorral y pastizal-zonas ajardinadas, correspondiendo cada poligono a una unica
cobertura. Se automatiza asi el cartografiado de clases de vegetacion con una alta resolucién y
precisién tanto geométrica como tematica, reduciendo los tiempos y costes de produccién
segun la metodologia tradicional.

Es importante destacar que, debido a la complicada meteorologia del periodo primaveral, la
imagen posee nubes y esto hace que los resultados no sean lo 6ptimo que se deseara ya que
en aquellas zonas donde encontramos nubes difiere la clasificacion, como por ejemplo en el
suroeste y sobre las pistas del aeropuerto. Debido a la gran pluviometria recogida hasta esta
fecha y la poca o nula hoja en la vegetacion hace que se sobredimensione la vegetacion
arborea.

2. Objetivo.

Obtencion de una capa raster donde queden reflejadas las zonas verdes para primavera de
2025 para el término municipal de Madrid (mas pistas del Aeropuerto Adolfo Suarez - Madrid
Barjas), con las siguientes clases:

e 1:Vegetacién arbdrea.

e 2: Prados-jardines.

e 3: Matorrales.

3. Metodologia.

A continuacién se describe cada una de las fases llevadas a cabo para la obtencidn de las zonas
verdes, que radica en varios procesos.

3.1. Calculo de indices.

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

El uso de indices espectrales para facilitar la clasificacion de laimagen procede de dos indices
diferentes, NDVI y RVI. Con éstos indices adquirimos informacién explicita sobre vegetaciény
agua que favorecera la clasificacién de éstas zonas.
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e NDVI:esun 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 radiacidn de ciertas bandas del
espectro electromagnético que la vegetacion emite o refleja.

(NIR - Red)
(NIR + Red)

NDVI =

e RVI:esunarelacidn entre la reflectancia registradaen las bandas de infrarrojo cercano
(NIR) yrojo. Esta esuna formarapida 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 areas no estresadas.

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

La realizacién de este proceso se elaboré utilizando los indices ya elaborados para el calculo 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.

3.2. Seleccidn de areas de entrenamiento.

Las dreas de entrenamiento se obtienen mediante la fotoinpretacion, realizando areas de
entrenamiento a lo largo de laimagen, como se puede observar en la Imagen 2.

En cada zona, se extraerdn unaserie de dreas de entrenamiento con el objetivo de optimizar la
clasificacién en los mejores escenarios. Estas areas de entrenamiento han de cumplir los
siguientes requisitos:
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Estar repartidos de manera equitativa por toda la superficie de la zona a calificar.

La superficie total de cada clase, respecto a la superficie total de las areas de
entrenamiento, debe mantener los mismos criterios de proporcionalidad que en la
extension total de la zona a clasificar.

Mantener un margen de seguridad en los limites y bordes de la cobertura sobre la que se
estd dibujando el area de entrenamiento.

Las areas de entrenamiento de la misma cobertura, deberdan de mantener la mayor
distancia posible entre ellas.

Imagen 2. Diferentes dreas de entrenamiento tomadas en el municipio de Madrid, en amarillo antrépico, en rojo
vegetacion arbdrea, en azul prados-jardines y en morado matorrales.
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3.3. Clasificacién por pixel.

La clasificacion se realiza una vez obtenidas las areas de entrenamiento, en la cual se crearan
puntos aleatorios dentro de las mismas, con una estrategia de muestreo basadaen la densidad
de puntos. Estos puntos seran filtrados aleatoriamente y se extraeran estadisticas de las
diferentes bandas del mosaico, siendo estos datos con los que el algoritmo entrenara
obteniendo un modelo de clasificacion Con estos puntos se facilitard la ejecucién de los
algoritmos de clasificacion.

Tras esto se utilizaran las siguientes herramientas:

PoligonClassStatistics.

SampleSelection.

SampleExtraction.

ComputelmageStatistics.

TrainVectorClassifier donde se elegira el método de entrenamiento de clasificacion
gue es el Random Forest.

e ImageClassifier que utilizando las estadisticas previas clasificard 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 raster a poligono (poligonizar), y finalmente la herramienta dissolve de las clases obtenidas,
como se puede observar en laimagen 3.
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Imagen 3. Resultados de algunos de los diferentes procesos de la clasificacion por pixel RF. (1) Random points; (2)
sample selection; (3) sample straction; (4) image classifier; (5) filtrado; (6) poligonizacion.

3.4. Resultados.

En cuanto a los resultados obtenidos, se considera que son bastante satisfactorios para la
dificultad que la imagen presentaba. Para la realizacién del QC se utilizard la matriz de confusién y
el indice Kappa.

La matriz de confusidn nos permite comparar el resultado de la clasificacién 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.

Tabla 1. Matriz de confusion donde 1 representa la clase de drboles, 2 prados-jardines, 3 matorrales y 4 antrépico.

Con la realizacidn 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 vy las filas las diferentes clases y
cuanto ha variado la clasificacién entre ellas, observando una amplia mayoria de puntos bien
clasificados en funcidn a la clasificacidon previa dada como area de entrenamiento.

Este primer indice ofrece una visién general de la precisidn global de la clasificacion. No refleja la
diferenciadel nimero de muestras entre clases. El indice Kappa se extraera en funcidn 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 mas se
acerca a 1 mas eficiente es la clasificacion.

El indice Kappa:

m m
™ BES, S
N—xu —lx vx:l
s il 1=l
K= m

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 utilizardan como referencia los puntos que se obtuvieron en el proceso de
clasificacidn por pixel, en concreto tras el paso de la utilizacién 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 dreas de entrenamiento con los resultados obtenidos.

Para matorrales, encontramos que de 34465 puntos, 33589 puntos caen sobre un pixel
clasificado como matorral, lo que representa una bondad del 97.46%; en cuanto a arboles,
encontramos que de los 64477 puntos son detectados 62345, un 96.69%; y finalmente, de los
70679 puntos de prados, 69378 son detectados, un 98.16% del total.

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 dreas de
entrenamiento, areas que han sido escogidas y delimitadas de manera muy cautelosa, ya que
sobretodo en estafecha, tras el paso de Filomena, la vegetaciéon quedé muy dafiada, lo que se
puede traducir en ocasiones en una sobrerrepresentacion de la clase de prados-jardines.

Cabe destacar, que la clase antrépica desaparece del estudio, ya que no es interesante en la
deteccion de zonas verdes, simplemente se utiliza para que sea detectada por el algoritmo, y
es por ello que se elimina, dejando una capa con la clase arbérea, pastizal-jardin y matorral.

Asi mismo hay que tener en cuenta varios aspectos relevantes, uno de ellos tiene que verla
deteccién de la clase de matorrales, debido a la dificultad de englobar éstos en una sola clase
por la gran variabilidad y poca distribucidn, una vez son detectados por el algoritmo son
utilizados de nuevo para un segundo testeo que se realizara sobre las clases obtenidas a
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verdes, y ahi donde coincida la clasificacion de matorral se chequearan y seran sobre puestas
sobre la deteccion primigenia, de ahi que “resalten” mas que las otras clases.

Hay que teneren cuentatambién que la deteccion de zonas verdes varia con cada imagen, por
tanto, dependiendo del dngulo de captura de la imagen, la vegetacién colindante a edificios
puede no detectarse porque el edificio ciegue esa zona debido a la inclinacién de este.

3.5. Entregables.
A continuacién se muestran los entregables con una breve explicacién de los mismos.

o EsAytMadridPr20250rtINVeg_ZonasVerdes.tif; deteccion de arboles, matorrales y
prados-jardines con el algortimo propio de COTESA.
e EsAytMadridPr20250rtINVeg_ZonasVerdes.xml; metadatos del archivo raster.

o EsAytMadridPr20250rtINVeg_ZonasVerdes.pdf; documentacion con los
procedimientos seguidos en la creacion de la deteccidén de zonas verdes.
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