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RESUMEN

El presente trabajo plantea un procedimiento metodolégico con el que trabajar para
poder detectar la unidad de arbol automaticamente sobre zonas forestales. Esta deteccidn se
realizé a partir de una combinacién de datos multiespectrales y fotogramétricos asi como
datos LIDAR para la obtencién de variables que permitieron la deteccién de dicha unidad de
arbol. Para esta metodologia se emplearon algoritmos especializados para la deteccién de
arboles (watershed y mdximos locales) asi como metodologias clasicas en el campo de la
teledeteccion actual. El procedimiento metodoldgico se puede dividir en dos partes basicas: (i)
la segmentacion inicial basada en el algoritmo watershed y (ii) una segunda segmentacion
basada en el algoritmo de mdaximos locales. La primera segmentacion sirve para una primera
aproximacién de los drboles, mientas que la segunda trabaja sobre la primera para la correcta
localizacién de los arboles y la deteccién del contorno de sus copas. Los resultados obtenidos
presentaban problemas en ciertas zonas donde se encontraban grandes densidades de masas
forestales detectando un nimero menor de arboles con respecto a la realidad. En general, los
resultados obtenidos fueron satisfactorios consiguiendo un conteo y una clasificacion
aceptables.
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Capitulo |
INTRODUCCION

1.1. Introduccion

La gestidn de zonas forestales es una necesidad actual para trabajos tanto cientificos
como medioambientales y politicos. La tecnologia LIDAR en los Ultimos afios ha captado la
atencidon para las utilidades de esta gestion de zonas forestales (Hudak et al., 2009),
proveyendo de medidas tridimensionales de alta precision (x, y, z, intensidad) (Yu et al., 2010)
basandose en medidas ldser conjuntamente con sistemas de posicionamiento.

El LIDAR (Light Detection And Ranging) es un sistema basado en una combinacién de
tres sistemas de toma de datos diferentes: un ldser escaner montado sobre un avién, un
sistema de posicionamiento global (GPS) y un sistema inercial de navegacion (INS) (Baltsavias,
1999). Esta tecnologia esta ganando terreno a los métodos fotogramétricos para el calculo de
modelos digitales de terreno y de superficie. Este |ldser montado sobre el avién emite una
sefial sobre la superficie terreno siendo ésta reflejada de vuelta y captada por un sensor, que
junto con el GPS e INS, permiten el calculo de sus coordenadas. Con unas condiciones
normales, dependiendo de variables como la velocidad de vuelo, altura, etc.,, se pueden
registrar coordenadas con precisiones de hasta 5 cm. El ldser emite pulsos laser hacia el
terreno con gran frecuencia (aproximadamente de 2000 a 50000 pulsos por segundo) y son
reflejadas de vuelta al instrumento. Con el tiempo en el que cada pulso tarda en alcanzar el
terreno y volver y con el angulo del nadir con el que este fue emitido, se determina la posicién
relativa del punto reflectado del terreno (con un tamafio desde 60 cm hasta 3 m dependiendo
de la altura de vuelo) con respecto al punto donde se sitla el emisor del laser escaner. Al
tratarse de un escaner de barrido laser, permite un gran acercamiento a la realidad de lo
objetos a representar. Este sistema a su vez, tiene la ventaja de reducir el tiempo de
generacion de la ortofotografia.
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Con estos datos LIDAR son muchas las variables que se pueden obtener de las zonas
forestales, que sin embargo, otros trabajos de campo no pueden obtener para caracterizar la
estructura forestal. Esta estructura viene definida por medidas relacionadas con la cobertura
vegetal y la altura, siendo éstas las variables mds comunes, y otras como son las relaciones
entre altura, copa y didmetro, sin contar con los modelos digitales de terreno y de vegetacion,
facilmente calculables con las nubes de puntos LIDAR. Estas variables permiten un mejor
conocimiento y control de las zonas forestales, pero bajo circunstancias especiales y para
cuestiones concretas, las unidades de arbol son las Unicas variables sobre las que se puede
trabajar (Heinzel et al.,, 2008) que junto con informacion multiespectral, se puede llegar a
conocer incluso su especie y proporcionar informacién sobre los parametros forestales.
Basicamente, el estudio de estas variables dendrométricas es necesario para el inventariado y
catalogacion de bosques debido a que permiten un conocimiento en profundidad de su
estructura interna, su biomasa, su biodiversidad, permiten la estimacién del crecimiento o la
deteccién de cambios en los ecosistemas, etc. Trabajos realizados utilizando métodos
multiespectrales con procedimientos LIDAR muestran resultados esperanzadores para la
segmentacién de zonas forestales mostrando valores elevados de precisién en cuanto a la
deteccion de arboles (Suarez et al., 2005).

La segmentacién de darboles se puede abordar desde diferentes puntos de vista
tratando con diferentes algoritmos. Los dos algoritmos mas utilizados son los algoritmos
Watershed y LocalMaxima. El algoritmo de maximos locales se utiliza generalmente para la
deteccién y posicionamiento de los arboles, mientras que el algoritmo watershed se utiliza una
vez detectados los arboles para poder delimitar la superficie de las copas (Yu et al., 2010;
Hirata et al., 2009; Wulder et al., 2000; Pouliot et al., 2002; Leckie et al., 2005). A pesar de que
la metodologia mas extendida de trabajo sea la utilizacién del método de deteccién-
delineacién, hay software especifico dedicado a la deteccion basados Unicamente en un
algoritmo principal watershed (Castilla y Hay, 2007) o también en maximos locales (Popescu,
2007). Estos estudios de segmentacién no solo utilizan la informacién multiespectral o LIDAR
por separado, sino que hay metodologias capaces de combinar las variables necesarias para
realizar la segmentacion (Suarez et al., 2005; Vifias et al., 2009).

Las aplicaciones de LIDAR e imdagenes multiespectrales no solo se quedan en el
inventariado de los bosques o segmentacion de arboles sino que van mas alld alcanzando
aplicaciones como clasificacion, deteccién de edificios, aplicaciones agricolas, estudios sobre
incendios, etc., con los que se pueden crear modelos de prediccion conocidos como ‘fire
models’ o ‘fuel models’ sobre el comportamiento que puede tener el fuego sobre las zona
forestales, (Scott y Burgan, 2005). Entre otras aplicaciones se pueden encontrar estudios
ecoldgicos sobre la fauna de la zona e incluso geologia e hidrologia superficial (Hudak et al.,
2009). De la misma forma se encuentran infinidad de trabajos en los que una combinacion de
informacién LIDAR con la informacién multiespectral solucionan situaciones que, utilizando
otras metodologias y técnicas, seria casi imposible de abordar. El presente trabajo intenta
aportar una solucién practica a un problema real a partir de la combinaciéon de dicha
informacion.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal del trabajo es el desarrollo de una metodologia que automatice la
deteccién de arboles sobre zonas forestales utilizando informacidon multiespectral y datos
LIDAR. A lo largo del desarrollo de dicha metodologia, se han realizado otros estudios que se
pueden considerar como objetivos secundarios pero necesarios para el desarrollo de Ia
metodologia. Entre estos estdn la comparacién y evaluacidon de varios algoritmos para la
creacién de los modelos digitales, la comparacién de metodologias para la deteccién de
arboles, la evaluacion de la metodologia comparando los resultados con datos veraces en
cuanto a deteccién del nimero de arboles y la evaluacion de la metodologia en cuanto al
posicionamiento de los arboles.

Para la comparacidn de los modelos digitales se desea comparar varios algoritmos de
interpolacion para evaluar cudl de ellos proporciona mejores resultados mediante varios
estudios de diferencias, orientaciones y comparaciones de los resultados con modelos
oficiales.

Para la deteccién de darboles se desea estudiar una metodologia basada en dos
algoritmos, uno de segmentacién y otro de deteccién. Estos seran implementados de forma
independiente para poder comprobar los resultados con los datos de campo de los que se
dispone para este trabajo.

Una vez obtenidos los resultados, se realizard una evaluacidon con respecto a la

localizacién de cada arbol detectado por la metodologia anterior.

Con el método desarrollado para la deteccion y localizacién de los arboles, se pretende
avanzar en el desarrollo de las técnicas de localizacién para el calculo de las caracteristicas
dendrométricas necesarias para cualquier inventariado o estudio de las areas forestales. Las
variables por unidad de &rbol podrdn proporcionar informacidn tal como existencias,
crecimiento, biomasa y estructura entre otros, que junto con informacién multiespectral, se
podra detectar incluso la especie y realizar inventariados con alto nivel de detalle sin la
necesidad de ir a campo.



Introduccion




Capitulo I
DATOS UTILIZADOS PARA EL TRABAJO

2.1. Zona de estudio

La zona de estudio para la realizacidn del trabajo es una zona de montafia con grandes
zonas forestales situada en la provincia de Cuenca. La zona esta delimitada por un rectangulo
de coordenadas UTM esquina superior izquierda (591600,4463800) y esquina inferior derecha
(604300,4449500) de huso 30 norte y datum ED50.

Figura 2.1. Imagen de situacion de la zona de

estudio v detalle.

En esta zona se extienden grandes masas forestales con diferentes densidades de
vegetacion. También se encuentran zonas de matorrales y zonas de suelo desnudo. En estas
hay diversas especies de darboles siendo el arbol predominante el pino, del cual se pueden
diferencias tres especies bdasica: “Pinus Sylvestris”, “Pinus Nigra” y “Pinus Pinaster”. La altura
media de dicha vegetacion forestal estd en torno a los 10 metros encontrando arboles de 2
metros como altura minima hasta una altura maxima de casi 22 metros. Hay ciertas areas de



Datos utilizados para el trabajo

trabajo complicadas dentro de la zona de estudio debido a que se encuentran grandes
desniveles como son paredes verticales, problematicas a la hora de calcular un modelo digital
del terreno y por tanto, introduciendo ciertas anomalias en los modelos de vegetacion
necesarios para el cdlculo de la segmentacion. No hay que olvidar que por la zona pasa el
Arroyo Valduerguinas pudiendo también introducir errores en los cdlculos de los modelos.



Capitulo Il

2.2. Datos de partida

Los datos de partida para el trabajo son datos LIDAR, imagenes multiespectrales
IKONOS, datos adquiridos del PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea) y datos tomados
en campo con el inventariado de zonas forestales para la evaluacién de la metodologia
desarrollada en el trabajo.

Los datos LIDAR de la zona fueron los mismos utilizados en los trabajos enmarcados
dentro del proyecto TSI-020100-2009-815, Desarrollo de técnicas y métodos para la gestion
forestal sostenible a partir de datos de observacion de la Tierra (INFOREST-II). Programa
cofinanciado por el Ministerio de Industria, Turismo y Comercio, dentro del Plan Nacional de
Investigacion Cientifica, Desarrollo e Innovacidon Tecnoldgica 2008-2011 y por el Fondo
Europeo de Desarrollo Regional (FEDER).

Los datos LIDAR tienen las siguientes caracteristicas:

Caracteristicas LIDAR
Superficie 4100 ha
Fecha de adquisicion Noviembre de 2008
Densidad nominal 4.05 ptos/m?2
Recubrimiento 50%
Pasadas 53
Alturas 1500 m
Ficheros 106 (*.las)
Angulo Fov 219

Tabla 2.1. Caracteristicas de los datos LIDAR.
(INFOREST -Il)

El sistema de referencia de los datos LIDAR es UTM huso 30 con datum ED50 y a pesar
de que su densidad de puntos sea de 4.05 ptos/m? el recubrimiento entre pasada y pasada es
del 50%, lo hace que la densidad de puntos real sea de 8 ptos/m?. A continuacién se muestra
un esquema de las zonas LIDAR de las que se disponen asi como un croquis de las zonas con
sus diferentes densidades (Figuras 2.2 y 2.3).
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Figura 2.2. Detalle de zonas de datos LIDAR

(INFOREST-II).
Color Descripcién Area (%)
Zona sin cobertura de puntos NA
(Fuera del 4rea de trabajo)
Densidad inferior a 5 ptos/m2 334
Densidad entre 5y 10 ptos/m? 33.8
Densidad superior a 10 ptos/m2 32.7

Figura 2.3. Detalle de la densidad de puntos
1IDAR con levenda. (INFORFST-II).

Las imagenes de la zona de estudio de las que se dispone provienen de dos fuentes
diferentes como son las imagenes del satélite IKONOS vy las imagenes del PNOA. En ambos
casos son imagenes multiespectrales.

Las imagenes IKONOS de las que se dispone son las siguientes:
- Imagen IKONOS fusionada RGB e IR con resolucion espacial de 1 metro.

- Imagen IKONOS multiespectral RGB e IR con resolucidn espacial de 4 metros.

Las imagenes del PNOA de las que se dispone son las siguientes:
- Imagen ortorectificada RGB con resolucién espacial de 0.5 metros.
- Imagen ortorectificada IR RG con resolucidn espacial de 0.5 metros.
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Estas imagenes del PNOA fueron obtenidas a partir de la IDEE de Castilla la Mancha asi
como los modelos digitales del terreno con un tamano de pixel de 5 metros.
(http://ide.jccm.es/).

También se dispone de informacién de campo tomada en varias campafias por el
grupo de la ETSI Montes de la UPM (Universidad Politécnica de Madrid) dentro del marco del
mismo proyecto antes mencionado para un control e inventariado de 150 parcelas (Anejo I).
Estas parcelas tienen dimensiones circulares de 25 metros de radio tomadas con GPS de las
qgue se dispone de sus coordenadas centrales asi como el nimero y posicién de los arboles
situados dentro de sus limites.

Tanto las imagenes como los datos LIDAR se preprocesaron antes de comenzar con la
metodologia de segmentacion seguida en este trabajo. Este preprocesado de los datos estd
detallado en uno de los apartados de la metodologia que se vera mas adelante.
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Capitulo Il
METODOLOGIA DE TRABAJO

3.1. Introduccion

El objetivo principal, como ya se ha comentado, es el establecimiento de una
metodologia de segmentacién de darboles localizados en zonas forestales. Esta metodologia
desarrollada se centrd en la localizacidon y el conteo de éstos, y se divide en varias fases.
Comienza con el preprocesado de las imagenes y los datos LIDAR que implica la generacién y
estudio de los modelos digitales necesarios para la segmentacion, tras el preprocesado, se
continda con una primera fase de segmentacion para la que se desarrollé una aplicacion en IDL
con uno de los algoritmos estudiados. Tras esta primera segmentacién, se realiza una
clasificacidn por pixel y otra orientada a objeto utilizando los resultados de la primera fase de
segmentacién. En una ultima fase de la metodologia tiene lugar una segunda segmentacién (o
post-segmentacion) para la que se desarrollé otra aplicacién en IDL utilizando otro tipo de
algoritmos para una segmentacién mas exhaustiva. Tras la post-segmentacion se evaltdan los
resultados con los datos de campo de la zona de trabajo asi como con los resultados de Ila
primera fase.

El esquema de la metodologia se puede observar en la figura 3.1.

11
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Datos iniciales

v v v

Datos PNOA
(MDT y ortofotos)

I I

Preprocesado de imagenes

Datos LIDAR

Preprocesado de datos

Imagenes
IKONOS

LIDAR
Estudio y Mosaicosy
evaluacion de recortes de
modelos digitales Imagenes
( D
Clasificacion por pixel
\. J
IDL \L
( )
Segmentacion N Cla5|f|caC|qn orientada a
inicial objetos
< J
Resultados
segmentacion/clasificacion

[ Evaluacion 1 ]

\’

Muestreos de
campo

IDL

Post-Segmentacion

Resultados de la
post- segmentacion

[ Evaluacion 2

Figura 3.1. Esquema general de la metodologia seguida.
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3.2. Software empleado

En el trabajo realizado tanto para el tratamiento previo de los datos y la metodologia
seguida se emplearon varios software de tipo libre, comercial y cientifico dependiendo de las
necesidades que han surgido a lo largo del proyecto.

El software empleado es el siguiente:
- FUSION/LDV.

El software FUSION es un software libre desarrollado

FUSION

Providing fast,
efficient, and flexible
access to LIDAR, IFSAR
and terrain datasets

por el Servicio Forestal de los Estados Unidos (US FOrest
Service — Department of Agriculture) originalmente para

ayudar a los investigadores a entender, explorar y analizar
los datos LIDAR. (McGaughey, 2010). La enorme cantidad de Robert J. McGaughey

Pacific Northwest Research Station

datos producidos por la tecnologia LIDAR no se puede
. Figura 3.2. Logo FUSION.
procesar en software SIG comercial o en entornos de
procesamiento de imdgenes sin un preprocesado muy extenso. Este software permite escoger
zonas de datos y visualizarlas de forma interactiva, una tarea aparentemente sencilla pero muy

complicada para otro software.

Este software se puede dividir en tres sistemas diferentes como andlisis, visualizacion
(FUSION y LDV) y una biblioteca de comandos de ejecucidon sobre linea de comandos. La
biblioteca de comandos son programas independientes que se ejecutan directamente sobre
MS-Dos. El sistema FUSION es el interface primario consistente en una interfaz gréfica y un
panel de control. En este se presentan todos los datos del proyecto en uso en un display 2D
similar a los displays de otros sistemas de informacién geografica. Este puede visualizar gran
variedad de formato de datos incluidos ficheros shapes, imagenes modelos digitales, datos
LIDAR, etc. El sistema LDV (LIDAR Data Viewer) visualiza en 3D un entorno de datos
seleccionados para su estudio y medida. Los comandos sobre la linea de comandos proveen de
analisis y procesados que han sido disefiador para que FUSION sea adecuado para procesar un
alto volumen de datos LIDAR.

- ENVI+IDL

ENVI es un software para el procesamiento y andlisis de m E N VI
imagenes geospaciales. Este combina procesamientos de las d
imagenes espectrales mas recientes con la tecnologia de analisis )
Figura 3.3. Logo ENVI.
de imagen mediante una interfaz intuitiva y facil de usar para

ayudarle a obtener informacidn significativa de sus imagenes.

Con ENVI se pueden preparar, explorar y analizar imdagenes para la realizacion de
trabajos. Este es facilmente personalizable para satisfacer las necesidades del usuario gracias

13
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al lenguaje de programacién IDL con el que se podran personalizar, modificar y desarrollar
nuevas herramientas para optimizar el trabajo que se esta realizando.

- ArcGis Desktop

ArcGis Desktop es un conjunto de aplicaciones SIG que

permiten al usuario realizar todo tipo de analisis espaciales. Incluye CArc

herramientas avanzadas de andlisis espacial, tratamiento de datos y
ESRI
aplicaciones cartograficas. Este se suele utilizar con cualquier aspecto G Is

relacionado con la generacién de informacidn, modelizacidn, analisis
y representacién de mapas. Este a su vez es personalizable y Figura 3.4. Logo ArcGis.

programable a partir de ArcObject y se pueden afadir barras de herramientas externas como
es el ejemplo de herramientas de analisis “Hawth’s Tools”

(http://www.spatialecology.com/htools/tooldesc.php) que se ha utilizado en este trabajo.

-  FETEX2.0

FETEX 2.0 (FEaTure EXtraction) es un programa
interactivo para la extraccién automadtica de elementos ‘ GAT
orientada a objetos. Este software ha sido creado por el
grupo de investigacion de CGAT (Cartografia GeoAmbiental Figura 3.5. Logo CGAT (Cartografia
y Teledeteccion) del Departamento de Ingenieria GeoAmbiental v Teledeteccién).

Cartografica, Geodésica y Fotogrametria de la Universidad Politécnica de Valencia,
programado en IDL 6.2 y puede ser utilizado en ENVI 4.2 o en versiones superiores (Ruiz, L.A.
et al. 2010).

FETEX estd disefiado para trabajar con bases de datos de coberturas de suelo para
ayudar en el proceso de la clasificacion de las parcelas existentes o incluso determinar cambios
gue han ocurrido en las bases de datos comparando la actual con bases mds antiguas.

- LIDEX

LIDEX (LIDAR EXtraction) es un software para la a extraccién de variables y tratamiento
de datos LIDAR creado por el grupo de investigacién de CGAT (Cartografia GeoAmbiental y
Teledeteccidon) del Departamento de Ingenieria Cartografica, Geodésica y Fotogrametria de la
Universidad Politécnica de Valencia.

Este permite tratar todo tipo de datos LIDAR asi como crear modelos de superficie a
partir de estos. Los algoritmos de interpolacion que emplea han sido desarrollados por el
propio departamento y han sido utilizados en otros trabajos de investigacién (Estornell et al.
2009).
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3.3. Preprocesado de los datos

En muchas ocasiones los datos no se encuentran en el estado adecuado con el que
trabajar. Es por esto que los datos necesitan un tratamiento previo para poder trabajar
correctamente con ellos. El preprocesado se realizé sobre las imagenes de la zona de estudio y
sobre los datos LIDAR para la obtencion de los modelos digitales del terreno.

3.3.1. Preprocesado de las imagenes

Las imagenes iniciales disponibles eran de dimensiones geogréficas superiores a los
limites de la zona de estudio, como es el caso de la imagen IKONOS, o se disponia de ellas en
varias imagenes, como es el caso de las ortofotos del PNOA.

Para la imagen fusionada IKONOS se realizé un recorte de la zona deseada eliminando
parte de la imagen fuera de los limites del drea de estudio. El corte de la zona se realizd
utilizando los limites geograficos de los propios datos LIDAR. De esta forma se obtuvo una
imagen de menor tamafio que la anterior centrada sobre la zona de estudio. Este mismo
recorte se realizd sobre la imagen multiespectral IKONOS.

Para las ortofotos del PNOA (tanto RGB como IR) se disponia de una extensién menor
qgue la anterior pero dividida en varias imdagenes, por lo que hubo que realizar un mosaico
georreferenciado con una interpolacion de vecino mds cercano para el solape entre imagenes.
Una vez hecho el mosaico no fue necesario realizar el recorte como en el caso de las imagenes
IKONOS.

Figura 3.6. Mosaico ortofoto PNOA en falso Figura 3.7. Mosaico ortofoto PNOA en RGB.
color infrarrojo.

Con los recortes y mosaicos de las imagenes concluye esta parte del preprocesado. El
siguiente preprocesado es el tratamiento del los datos LIDAR para la obtencién de los modelos
digitales.
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3.3.2. Preprocesado de datos LIDAR (calculo de modelos digitales)

El preprocesado de datos LIDAR se realiza con el objetivo de calcular los modelos
digitales. Este preprocesado sigue el esquema mostrado en la figura 3.8. A continuacion se
explica detalladamente la generacién de los modelos.

Datos LIDAR Areas LIDAR

Areas LIDAR

IDL - FUSION ENVI LIDEX
MDS y MDT Mosaico de Dimensiones del MDS y MDT
modelos modelo

Modelos digitales
FUSION

Modelos digitales
LIDEX

Figura 3.8. Esquema de generacion de
modelos digitales.

Para comenzar con la generacion de los modelos digitales se cred una cuadricula en
formato vectorial que sirvié como guia para los ficheros de puntos distribuyendo estos en
ficheros del tamafio de esa cuadricula. La cuadricula que se realizé fue de 500 x 500 metros
tomando un solape de 50 metros a cada lado de cada cuadrado para evitar errores a la hora de

realizar el mosaico posterior.

Una vez divididos los puntos LIDAR en los ficheros mencionados, se realizé la
interpolacion de cada uno de ellos para el célculo de los modelos digitales: modelo del terreno
(MDT) y modelos de superficie (MDS) o de vegetacion (CHM).

Para este trabajo se realizaron dos interpolaciones con diferente software para poder
realizar una evaluacién de los resultados obtenidos. Ambos modelos fueron de 1 metro de
resolucion espacial, una precisiéon que se puede conseguir debido a la densidad de los datos
LIDAR que se tienen de la zona. Una vez elegido el método que mejor se ajustd a las
necesidades del proyecto, se generé un modelo de mayor resolucién (0.5 metros) para el
apartado de deteccion de arboles y segmentacion.
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Una primera interpolacién se realizd con el software FUSION. La interpolacidon de
FUSION se genera a partir de comandos en Ms-DOS por lo que se implementd un pequeio
programa para la automatizacién de este proceso en IDL.

Los comandos FUSION que se emplearon son los siguientes:

- GroundFilter.

Este comando esta disenado para filtrar la nube de puntos LIDAR e identificar aquellos
retornos que tienen mayor probabilidad de pertenecer a la superficie del terreno (bare-earth
points). Este procedimiento no filtra un conjunto perfecto de puntos terreno ya que no elimina
por completo los retornos de elevadas, extensas y planas superficies como pueden ser los
tejados de los edificios. Muchos de los retornos de vegetacidon pueden ser eliminados con los
coeficientes sobre la funciéon de pesos apropiados y con varias iteraciones. Algunas pruebas
con este comando demostraron que los pardmetros y coeficientes por defecto dan buenos
resultados en nubes con gran densidad de puntos (mds de 4 ptos/m?). Aln asi el programa
puede usarse con menor densidad de puntos utilizando otra serie de pardmetros mas
adecuados. En general, el comando GroundFilter produce un conjunto de puntos adecuados
para calcular alturas de vegetacién. El conjunto de puntos resultado y los resultados de
modelos digitales pueden ser no adecuados cuando se pretende el calculo de un modelo de
superficie de los puntos terreno, es por eso que para calcular un modelo digital del terreno se
debe utilizar otro comando adicional conocido como GridSurfaceCreate.

El algoritmo de filtrado (Kraus y Pfeifer, 1998) esta basado en una prediccion linear
con una precisidn individual para cada una de las medidas. Estd implementado como un
proceso iterativo en el que en un primer paso, una superficie es procesada con los mismos
pesos para todos los puntos LIDAR. Este resultado consiste en una superficie situada entre los
puntos verdad-terreno y el modelo de superficie. La distancia y la direccién a la superficie se
utilizan para calcular los pesos para cada punto LIDAR a partir de la siguiente funcién de pesos
(figura 3.9):

! v<g
! <v<g+
b=y o ey E<V, =gtV
1+(a(v, - 2)")
0 g+w<vl

Figura 3.9. Funcién de pesos. (McGaughey, 2010).

Los parametros a y b determinan los pasos o distancias de la funcion de pesos. Unos
valores de 1y 4 para a y b respectivamente, han sido probados obteniendo buenos resultados
para la mayoria de aplicaciones que se probaron. El valor de g determina a qué puntos es
asignado el valor de peso maximo, siendo 1 este valor. A los puntos por debajo de la superficie
superiores al valor g, se les asigna el valor del peso maximo. El parametro de distancia de
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puntos situados sobre la superficie, 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. En el comando implementado, los valores de
g y W no varian una vez se ha lanzado el comando. Hay referencias en las que el parametro g
varia para cada iteracion (Kraus y Pfeifer 1998). Tras la iteracidn final, los puntos verdad-
terreno son seleccionados utilizando la superficie intermedia. Todos los puntos con
elevaciones que satisfagan las dos condiciones de la funcidn de pesos son considerados puntos
terreno.

Los parametros del comando utilizados son:
0 output file — archivo de salida
pixel size —tamafio de pixel de salida
data file — ficheros de datos
median — filtro de media para los datos
wparam — valor del parametro w para la ecuacién de pesos del algoritmo
aparam —valor del parametro a de la ecuacidon de los pesos del algoritmo

O O O O O O

bparam — valor del pardmetro b de la ecuacién de los pesos del algoritmo

Un ejemplo de una linea de comando es la siguiente:

C:\FUSION\groundFilter /median:3 /wparam:2.5 /aparam:4 /bparam:4
C:\fichero_salida 1 fichero_entrada

En la linea de comando anterior se observan los parametros utilizados para cada uno
de los ficheros interpolados. Estos parametros mostrados son los que mejor se adaptan para la
zona de trabajo.

- GridSurfaceCreate.

GridSurfaceCreate crea un modelo de superficie grid utilizando una nube de puntos
irregular. Este genera ficheros en formato .dtm con valores de elevacién flotante,
generalmente provistos del comando anterior GroundFilter. Por defecto, GridSurfaceCreate
procesa las elevaciones de cada celda grid utilizando la altura media de todos los puntos que
se encuentran dentro de la propia celda. Este método parece que funciona bien con los datos
LIDAR vya filtrados o clasificados como puntos terreno. Normalmente los retornos LIDAR de
alturas presentan errores debido a los sistemas GPS-IMU. Utilizando la media de todos los
retornos de las alturas en la celda, aceptando este error, se crea una superficie situada dentro
de la nube de puntos terreno (McGaughey, 2010).
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Los parametros que se han utilizado son:
0 surfacefile — fichero de salida de la superficie
cellsize — tamano de pixel de salida
xyunits — unidades de los datos XY LIDAR (M para metros)
zunits — unidades de los datos Z LIDAR (M para metros)

O
O
0
O coordsys — sistema de coordenadas de la superficie (1 para UTM)
O zone -zona del sistema de referencia (huso en UTM)

0 horizdatum - datum horizontal

0O

vertdatum - datum vertical para la superficie

Un ejemplo de la linea de comando se muestra a continuacién:

C:\FUSION\gridSurfaceCreate C:\fichero_salida.dtm 1 M M 1 30 0 0
C:\fichero_entrada

En esta linea de comando se observa que se ha escogido un tamafio de celda de un
metro, las unidades XY y Z estan en metros (M), el sistema de coordenadas es el UTM en huso
30y al no tener programado el datum ED50, se introduce datum desconocido.

Para generar los MDTs es necesario utilizar los dos comandos (en primer lugar el
comando GorundFilter y en segundo lugar GridSurfaceCreate), mientras que para generar los
modelos de superficie o de vegetacidn solo es necesario utilizar el segundo comando.

Otra forma de generar el modelo de superficie o modelo de vegetacién es mediante el

siguiente comando:

- CanopyModel

CanopyModel crea un modelo de superficie utilizando la nube de puntos LIDAR. Por
defecto, este comando asigna a cada punto el valor de elevacién mas alto de los retornos de
los puntos situados dentro de la celda de tamafio seleccionado. Este comando también podrd
crear una superficie de terreno utilizando una nube de puntos terreno, pero en vez de utilizar
los puntos de menor elevacion (como es el caso de GridSuraceCreate), utiliza los puntos con
mayor elevacién (McGaughey, 2010).

Los parametros utilizados para este comando son los siguientes:
0 surfacefile — fichero de salida de la superficie
cellsize —tamano de pixel de salida
xyunits — unidades de los datos XY LIDAR (M para metros)
zunits — unidades de los datos Z LIDAR (M para metros)
coordsys — sistema de coordenadas de la superficie (1 para UTM)
zone — zona del sistema de referencia (huso en UTM)
horizdatum - datum horizontal

O O 0O 0O 0O 0O o

vertdatum - datum vertical para la superficie

Un ejemplo de comando se muestra a continuacion:
C:\FUSION\CanopyModel C:\fichero_salida.dtm 1 M M 1 30 O O C:\fichero_entrada
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Como se puede observar, son los mismos pardmetros que se han utilizado
anteriormente para el comando GridSurfaceCreate. Entre ambos no existe diferencia alguna a

efectos tanto visuales como estadisticos o al menos en la zona de trabajo.

Para la automatizacidon del procedimiento de generacién de los modelos digitales,
como se ha comentado, se programd un cédigo en IDL que realiza este proceso
automaticamente con todos los ficheros de datos LIDAR de 500 x 500 metros. El cddigo toma
uno a uno los ficheros de datos existentes y va ejecutando en cada uno de ellos los comandos
necesarios para realizar en primer lugar el MDT, en segundo lugar el MDS o CHM y como paso
final los exporta a un formato compatible con ENVI.

pro calculo_modelos_FUSION

dir= "C:\Cuenca\Datos_filtrados\Nueva_carpeta\”
ficheros = file_search (dir, "*.las")
nombresbase=file_basename(ficheros, ".las")

salida = "C:\Cuenca\Procesado\modelos*

for 1 = 0.,n_elements(ficheros)-1 do begin
;MDT
comando_filter = "C:\FUSION\groundFilter /median:3 /wparam:2.5" $
+ " /aparam:4 /bparam:4 “+salida+"\MDTptos”+nombresbase(i)+".las 1
"+ Ficheros(i)
spawn, comando_TFilter,result_fitler, ErrResult_filter,/HIDE

comando_grid = "C:\FUSION\gridSurfaceCreate
"+salida+"\MDT\MDT_"+nombresbase(i)+".dtm " $
+"1 M M 1 30 0 0

C:\Cuenca\Procesado\modelos\MDTptos"+nombresbase(i)+".las"
spawn, comando_grid,result_grid, ErrResult_ground,/HIDE

;Modelo de vegetacion
comando_canopy = "C:\FUSI0N\canopymodel
"+sal ida+"\CHM\CHM_"+nombresbase(i)+".dtm " $
+"1 MM 130 00 * +Ficheros(i)
spawn, comando_canopy,result_canopy, ErrResult_canopy,/HIDE

;Exportacion a envi

Jj_dtm2envi, salida+"\MDT\MDT_"+nombresbase(i)+".dtm",
salida+"\envi\MDT\MDT_envi_" + nombresbase(i)+".img"
j_dtm2envi, salida+"\CHM\CHM_"+nombresbase(i)+".dtm",

salida+"\envi\CHW\CHM_ envi_" + nombresbase(i)+".img"

endfor
end

Los ficheros de salida proporcionados al final de la ejecucidn son ficheros en formato
‘‘mdt’ y formato ENVI tanto de modelos del terreno como de superficie. Con los modelos
resultantes se crea un mosaico de todas las imagenes para obtener un Unico modelo en una
sola imagen. El modelo final del terreno se muestra en la figura 3.10.
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Figura 3.10. Mosaico de modelo digital de
superficie FUSION.

Teniendo en una sola imagen todo el modelo digital, se puede realizar la interpolacion
con el software LIDEX utilizando la extensién del modelo realizado por FUSION. Si se desea,
LIDEX calcula simultdneamente los modelos de superficie y del terreno. Para este trabajo a
pesar de solo realizar la comparativa entre modelos FUSION y LIDEX del modelo digital del
terreno se calcularon los dos tipos de modelos.

La metodologia de interpolacién que utiliza LIDEX (Estornell et al. 2009) es diferente a
la empleada anteriormente por FUSION. LIDEX filtra en un primer paso los puntos que no
pertenecen al suelo a partir de un proceso iterativo para la selecciéon de puntos minimos. Para
ello, se seleccionan los puntos de altura minima dentro de una ventana inicial que recorre toda
la zona de estudio. A partir de estos puntos, se calcula un primer modelo del terreno. Luego se
realiza una nueva busqueda de puntos minimos a partir de los datos originales pero utilizando
una nueva ventana de tamano inferior al anterior. De entre todos los puntos seleccionados en
este segundo paso, se escogen aquellos cuya diferencia con respecto al modelo del terreno
calculado anteriormente es inferior al umbral establecido. Los puntos superiores a este umbral
se descartan. Este proceso se realiza una vez mas con una ventana de tamafio inferior,
eliminando de nuevo los puntos superiores a un segundo umbral introducido. Con los puntos
seleccionados al final del proceso, se calcula el modelo de terreno final.

El modelo digital del terreno calculado por LIDEX se muestra en la figura (figura 3.11).
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Figura 3.11. Modelo digital del terreno
LIDEX.

3.3.2.1. Comparacidn y evaluacién de los métodos

En primer lugar, para poder comparar unos modelos con otros de forma correcta, se
necesita hacer una mascara para obtener Unicamente las zonas interiores del modelo y asi
eliminar el efecto producido por los bordes. Los errores que se comenten en los bordes son
debidos generalmente a la falta de puntos o a la baja densidad de estos al estar en los limites
de la zona tomada por datos LIDAR. Es por esto mismo que siempre que se realice un
levantamiento utilizando datos LIDAR hay que tomar datos de sobra en los margenes de la
zona de estudio para evitar errores.

Una primera mascara se creod
eliminando sélo aquellos pixeles que tenian
un valor introducido en aquellas zonas

\Valores de diferencias (m)

donde no hay datos de -9999, pero no

[———
mct_LIDEXtF

eliminaba el efecto de los bordes. Como se
ha comentado anteriormente, se puede
reducir la mascara para eliminar estos
defectos sin alterar la zona de estudio.

Para reducir la mascara se pueden
utilizar diversas operaciones como filtros de
erosion (haciendo mas pequefia la mascara
binaria). La solucién que se tomé fue la mas
eficaz. Esta consiste en dibujar la zona en un r —
shape para posteriormente crear la

mascara. De esta forma, se escogieron las . , -
’ & Figura 3.12. Mascara shape sobre modelo digital

de elevaciones.
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zonas que se deseaban incluir para el calculo eliminado los bordes. La figura 3.12 muestra la

mascara y el enmascaramiento producido sobre el modelo digital del terreno.

Una vez creada la mascara, se aplicd sobre los modelos para continuar con su evaluacion.

Para la evaluacidn de los modelos se realizaron varios analisis y asi evaluar tanto los algoritmos

de filtrado como los datos LIDAR tomados.

3.3.2.1.1. Diferencia entre modelos LIDEX y FUSION

El primer estudio que se realizé fue la diferencia basica entre los modelos restando los

MDTs de LIDEX y de FUSION. Los datos que se muestran a continuacién son las estadisticas

basicas del fichero de diferencias entre los modelos digitales enmascarados (Tabla 3.1) y el

histograma en el rango de valores de -20 a 20 metros donde se encuentra en 99.9% de pixeles.

MINIMO

MAXIMO

MEDIA

DESVIACION STD.

LIDEX-FUSION -100.532227

213.301636

0.32034

1.172997

Tabla 3.1. Estadisticas basicas de diferencias LIDEX-FUSION.

Histograma de diferencias

200000000
180000000 -
160000000
140000000
120000000
100000000 +
20000000
BO00C000
40000000 -+
20000000
1]

——Dif. LIDEX-FUSION

20.5
18.1
-15.6
13.2
10.7
8.2
5.8

3.3
-0.8

6.5
9.0

16
4.1

11.5
13.9

16.4
13.8

Figura 3.13. Histograma de diferencias e imagen de diferencias
entre modelos digitales de terreno LIDEX-FUSION.
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Valores de diferencias (m)
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Figura 3.14. Diferencias entre modelos digitales del terreno LIDEX-FUSION.

Analizando a fondo el histograma vy las estadisticas observaron diferencias
considerables tanto de valores positivos como negativos. La diferencia entre modelos tiene un
rango de valores de -100 hasta 213. Esto es debido a que sobre la zona de estudio hay un area
de datos de menor densidad en la que los algoritmos de interpolacidon no pueden salvar el
error. Las figuras que se muestran a continuacidn contemplan dicho error (Figuras 3.15y 3.16):

" |

s
A
a

Elevaciones

Elevaciones
. 1425 . 1425
1104 - 0
s
i d h S I ‘In ;-
Figura 3.15. Detalle de modelo digital Figura 3.16. Detalle de modelo digital
de superficie LIDEX con errores de superficie FUSION con errores
poligonales. estrellados.

Las imagenes se corresponden con una zona del rio (zona de color naranja) en la que

se producen esos efectos poligonales (con LIDEX) o efecto estrella (con FUSION) generados por
el algoritmo que se utilizé por la falta de datos LIDAR al interpolar.
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Para observar mejor las diferencias se cre6 un mapa de diferencias continuo con un
rango de valores desde -5 a 5 metros para su mejor visualizacién donde se encuentra el 99.8%
del nimero de pixeles de la imagen (Figura 3.17).

Valores de diferencias (mj
dif_fusion_lidex_mask_tif.tif

m
~F

Figura 3.17. Mapa de diferencias entre modelos digitales del

terreno LIDEX-FUSION en rango -5 a 5 metros.

En la figura se pueden ver claramente las zonas en las que se producen mayores
diferencias. En estas zonas estd situado el rio con las respectivas vaguadas que acaban en él.
También una linea bien diferenciable es la divisoria situada al oeste del rio a lo largo de todo el
modelo digital. Con estas diferencias tanto en divisorias como en vaguadas, se puede llegar a
pensar que los algoritmos, a pesar de que se utilicen los mismos datos, introducen un
desplazamiento a la hora del filtrado e interpolacién. Es por esto que se realizé un estudio de
posibles desplazamientos entre las diferencias.

3.3.2.1.2. Estudio de orientaciones de modelos LIDEX y FUSION

El estudio de orientaciones sobre los modelos, como se ha comentado antes, se realiza
para ver si hay algun tipo de desplazamiento entre los dos tipos de modelos del terreno. No
suele realizarse entre modelos calculados con los mismos datos ya que el objetivo de este
suele ser el de encontrar desplazamientos de coordenadas entre los diferentes modelos
calculados a partir de diferentes datos. En este apartado se utiliza para buscar
desplazamientos producidos por los algoritmos empleados.
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En un primer paso se crearon los mapas de orientaciones de los modelos digitales. Las
imagenes de orientaciones se corresponden con las figuras 3.18 y 3.19 que se muestran a
continuacion.

Orientaciones Orientaciones

n [ uanot-1) N [ tanet-1

I W norteo-22.5) { [ vortero-225)

. |:] Noreste(22.5-67.5) |:] Noreste(22.5-67.5)
[ este (67 5-112.5) [ este (67 5-1125)

[ sureste(112.5-157.5)
[ sur(157.5-2025)
I suroeste (202.5-247.5)
B O=ste(2475.292.5)
B noroeste (202.5-337 5)

B norte(337.5-360)

[ sureste(112.5-157.5)
[ sur(157.5-202.5)
I suroeste (202.5.247.5)
B O=ste(2475.202.5)
B noroeste (202.5-337 5)

B norte(337.5-360)

0 1,000 0 1,000 2000
Metros - — ) etros

Figura 3.18. Mapa de orientaciones LIDEX. Figura 3.19. Mapa de orientaciones FUSION.

El procedimiento consiste en relacionar el mapa de orientaciones de un modelo de
terreno con la diferencia que hay entre los dos modelos del terreno que se desean estudiar.

; Qrientacion diferente ;

| |

MDT 1

MDT 2

Figura 3.20. Gréfica de relacidn entre diferencias y orientaciones. En la parte superior se
muestran las diferencias entre modelos (color amarillo). En la parte inferior se muestra un
ejemplo de desplazamiento entre modelos en una Unica direccion.

En las gréaficas de dispersion que se obtuvieron o ‘scatters’, (Figuras 3.21 y 3.22),
relacionando las orientaciones con las diferencias se puede ver una tendencia de linea recta
horizontal muy marcada a lo largo de todo el modelo digital descartando asi el posible
desplazamiento existente entre los dos modelos. Ambas graficas de dispersidn son claramente
diferentes, pero la tendencia marcada predomina en las dos. Se ven zonas de puntos dispersos
en varias direcciones. Estas zonas dispersas pueden deberse a la diferencia que hay entre los
mapas de orientaciones calculados con los modelos digitales. Ambos modelos son muy
parecidos pero no iguales a causa de que los algoritmos de interpolacion son independientes y
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cada uno utiliza una metodologia diferente. Por esto, la dispersidn de las graficas es minima y
no reflejan ningun tipo de desplazamiento.

Grafica de dispersion Grafica de dispersion
8 8
= 3 = 7
=] =]
a 6 G 6
- -
= 5 L5
> >
u 4 @ oa
= 3 3 3
-2 2 - Dispersion diferencia- -2 3 ¢ - Dispersion diferencia-
g 1 orientacion g 1 orientacion
& 0 5 0
1 -1
100 ] 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Orientaciones LIDEX QOrientaciones FUSION
Figura 3.21. Dispersion LIDEX: Orientaciones Figura 3.22. Dispersion FUSION:
en eje X y diferencias en eje V. Orientaciones en eje X y diferencias en eje Y.

Eliminada la posibilidad del desplazamiento, se realizd otra comparacién de modelos
del terreno calculados y el MDT oficial del PNOA calculado a partir de métodos
fotogramétricos.

3.3.2.1.3. Comparacion punto-imagen con MDT del PNOA

Para poder validar un modelo digital final se compararon los modelos digitales
obtenidos con el modelo digital del terreno del PNOA. Este modelo obtenido por
fotogrametria tiene una resolucién espacial de 5 metros. A pesar de esto se tomaron puntos
de la malla de este modelo para compararlos con los modelos calculados ya que no se tenia un
modelo digital del terreno oficial de mejor resolucién con el que poder comparar.

El procedimiento consiste en comparar punto a punto de la malla del PNOA con el
modelo raster de los otros modelos digitales. Esto es, cada punto que caiga dentro de la celda
raster es comparado con el valor de ese pixel del modelo correspondiente. De esta forma sdlo
se comparan los puntos del PNOA que coinciden con el modelo digital en formato tif.

Antes de poder realizar este proceso de comparacidn, los puntos del MDT del PNOA,
gue estaban en ETRS89, se cambiaron al sistema de referencia ED50 ya que los datos LIDAR
con lo que estaba trabajando, al igual que los modelos digitales creados, estaban en ED50.
Debido al no tener una aplicacién especifica para el cambio de coordenadas entre sistemas de
referencia, la transformacion se realizé con la ultima version de ArcGis (ArcGis 9.3). Para
realizar esta transformacién se importaron los datos LIDAR a ArcMap cargando los datos por
sectores o zonas en las que estaba dividido este modelo digital trabajando las zonas una por
una. Una vez cargados los puntos en ArcGis y cambiados de sistema de referencia con la
mascara en formato shape creada para eliminar los bordes y evitar introducir errores que
estos provocaban, se realizd un recorte de cada una de las zonas de puntos que estaban

dentro de los limites de la mascara para evitar posteriores errores de memoria. Todos los
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puntos que estaban dentro de la mdscara se unieron en una Unica capa y se realizd la
interseccion punto-imagen PNOA y modelo LIDAR. De esta forma sobre la capa de puntos se
generd una nueva columna con las cotas correspondientes a los pixeles coincidentes con los
puntos del MDT. Sobre la misma tabla se generd un nuevo campo y se realizd la diferencia
entre estos.

Como resultado final se obtuvo un fichero shape con cinco columnas: X, Y, Z, cota
imagen del modelo del terreno y la diferencia entre Z y cota imagen del modelo del terreno.
Sobre la columna de las diferencias se calcularon las estadisticas basicas para poder evaluar el
modelo digital del terreno. Para ello se cred un cédigo en IDL que calculaba estas estadisticas y
gue mostraba el histograma por pantalla directamente leyendo el fichero shape.

El cédigo en IDL es el siguiente:

pro histograma_shape

shape= OBJ_NEW(" IDLffShape*®)

status=shape-
>0pen("C:\Cuenca\Procesado\MDT_Cuenca\diferencias\pruebas\dif_PNOA-
FUSION_ED502.dbf*,/DBF_ONLY)
atributos = shape->getAttributes(/ALL)

array=atributos.ATTRIBUTE_4
b = array[SORT(array)]

histo =histogram(b,MAX = 10, MIN = -10, binsize=0.25, locations=loc)
plot, loc,histo
media=mean(b,/DOUBLE)
st_deviation=stddev(b,/DOUBLE)
maximo = max(b,MIN = minimo)
elementos =N_ELEMENTS(b)
RMS=SQRT(total (diferencias[b]”2)/n_elements(b))

;Salida por pantalla
print, "numero de puntos =", elementos
print, "media =", media

print, “"desviacion =", st_deviation

print, "maximo =", maximo
print, "minimo =", minimo
print ,"RMS =", RMS

end

El cédigo escrito carga la columna de las diferencias y visualiza un histograma del
“array” o cadena de diferencias. Luego calcula la media, la desviacién tipica, los valores
maximo y minimo y el error medio cuadratico.

Este procedimiento de diferencia punto-imagen y cdlculo de estadisticas se realizdé con

las dos imagenes de los modelos de datos LIDAR: el modelo calculado con LIDEX y el modelo
calculado con FUSION.
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Los resultados para la diferencia entre el PNOA y LIDEX son los que se muestran a

continuacion:

Numero de puntos = 2071247

MiNIMO | MAXIMO

MEDIA DESVIACION STD. RMS

[ PNOA-LIDEX -79.006 | 1719.006

1.497 15.845 15.9151

Tabla 3.2. Estadisticas basicas de diferencias punto-imagen LIDEX-FUSION.
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Los resultados para la diferencia entre el

continuacion:

Nudmero de puntos = 2071247

10

modelos del terreno PNOA-LIDEX.

PNOA y FUSION son los que se muestran a

MiNIMO

MAXIMO MEDIA DESVIACION STD. RMS

PNOA-FUSION | -110.528

1630.521 1.497 25.842 25.884

Tabla 3.3. Estadisticas basicas de diferencias punto-imagen LIDEX-FUSION.
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modelos del terreno PNOA-FUSION.
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Si se analizan las diferencias para ambos casos se pueden observar valores maximos y
minimos muy elevados entre los modelos del terreno PNOA vy los calculados. Estas grandes
diferencias se deben en parte a errores de interpolacion comentados anteriormente (Figura
3.15 y 3.16) por falta de puntos en ciertas zonas del rio y se considerd que podria haber otro

tipo de error en los modelos, como pueda ser alguna gran diferencia en alguna parte del

modelo cometida por un fallo en el propio modelo o algun gran desnivel sobre el terreno.
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Vistos los resultados anteriores y el sistema de comparacién realizado, se puede decir
gue este proceso de comparacién no es el mas preciso ni adecuado debido a que por cada
punto que compara cada 5 metros del modelo de menor resoluciéon, deja sin comparar 24 de
cada modelo digital de mayor resolucién centrandose en el pixel central de la ventana de 5 x 5
pixeles (cada pixel de 1 metro en modelos FUSION y LIDEX).

Figura 3.25. Pixel central de 1 metro (azul) comparado con
pixel de 5 metros en el proceso de diferencias punto-imagen.

Debido a lo anterior se decidié realizar una mejor comparacién entre estos modelos
digitales de diferentes resoluciones. EI método consistid en una comparacion imagen a
imagen.

3.3.2.1.4. Comparacion imagen-imagen con MDT del PNOA

Se propuso un nuevo procedimiento mds visual para la comparacién entre los modelos
digitales del terreno. Este consistia en interpolar un modelo digital del terreno a partir de los
puntos del PNOA con el software LIDEX. De esta forma se cred una nueva imagen para poder
comparar los datos directamente entre los modelos digitales sin tener en cuenta el
procedimiento de interpolacién y asi poder evaluar la calidad del los datos LIDAR con los datos
fotogramétricos del PNOA.

Para crear las imagenes de los modelos, los datos X, Y, Z en ED50 se transformaron a
formato ‘las’ para poder cargarlos en LIDEX y crear dicha imagen con los limites de una de las
otras imdagenes ya creadas. Tras la obtencién de la imagen del MDT del PNOA para evitar
cometer el mismo error que se comete al comparar punto-imagen del proceso anterior, sobre
los modelos digitales de mayor resolucion (FUSION y LIDEX) se realizd6 un remuestreo para
pasar de una resolucion de pixel de 1 metro a una resoluciéon de 5 metros y comparar pixel a
pixel los modelos. Tras el remuestreo se calcularon las diferencias restando el modelo del
PNOA con los dos modelos de datos LIDAR calculando sus estadisticas enmascaradas.

En las estadisticas se encontraron valores maximos y minimos elevados. Esto se
atribuye a defectos en los datos LIDAR iniciales que no se pueden filtrar, produciendo errores
sobre los estadisticos parecidos a los que producen los efectos de los bordes, es por eso que el
analisis estadistico se centra en un cierto umbral maximo y minimo donde se encuentran la
mayoria de los pixeles. El umbral escogido fue de -20 a 20 niveles digitales conteniendo el
99.6% de los pixeles de la imagen.
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En los siguientes datos se puede observar lo comentado anteriormente:

Niveles Digitales | N2 puntos Total Porcentaje | Porcentaje Actual
-20.102628 52 3310 0.0026 0.1686
-19.631677 42 3352 0.0021 0.1708
-19.160725 52 3404 0.0026 0.1734
19.457304 905 1955189 0.0461 99.6032
19.928256 859 1956048 0.0438 99.6470
20.399207 885 1956933 0.0451 99.6921

Tabla 3.4. Resumen de porcentajes de niveles digitales de la
diferencia PNOA-LIDEX.

Dentro de este umbral, los valores estadisticos de las diferencias muestran mejores
resultados con el modelo del terreno calculado por LIDEX. El resumen de las diferencias PNOA-
LIDEX se muestra a continuacion:

MiINIMO | MAXIMO | MEDIA | DESVIACION STD. | RMS
PNOA-LIDEX -20.000 20.000 0.328 1.546 3.854

Tabla 3.5. Estadisticas basicas de la diferencia imagen-imagen PNOA-LIDEX.
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Figura 3.26. Histograma de diferencias entre modelo PNOA y LIDEX
imagen —imagen de 5 metros sobre rango de valores -20 a 20 metros.

Lo mismo se muestra para la diferencia entre el modelo PNOA-FUSION en los
siguientes datos:

MiNIMO | MAXIMO | MEDIA | DESVIACION STD. | RMS
PNOA-FUSION 20.000 20.000 0.863 3.391 3.854

Tabla 3.6. Estadisticas basicas de la diferencia imagen-imagen PNOA-FUSION.
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Histograma de diferencias
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Figura 3.27. Histograma de diferencias entre modelo PNOA 'y
FUSION de 5 metros sobre rango de valores -20 a 20 metros.

Los histogramas presentan valores diversos para las dos diferencias que se realizaron.
Las diferencias PNOA-FUSION, a pesar de tener un error medio cuadratico algo menor que la
diferencia entre PNOA-LIDEX, tiene una media y una desviacion tipica mayores y por lo tanto
un histograma algo mas disperso del eje de la media, mientras que en el histograma PNOA-
LIDEX se puede observar una concentracién mayor en este mismo eje.

Para una mejor visualizacidon de las diferencias se generaron mapas de diferencias
entre el modelo del PNOA y los modelos de datos LIDAR clasificando los valores de diferencias
segln una escala de colores continuos. La figura 3.28 muestra las diferencias entre PNOA vy
LIDEX y la figura 3.29 las diferencias entre PNOA y FUSION.

Valores de diferencias (m)
dif_PNOA-LIDEX_5m_mask_tif.tif

-
-

Figura 3.28. Mapa de diferencias entre PNOA y LIDEX en rango de valores
de -20 a 20 metros.
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Valores de diferencias (m)
dif_PNOA-F USION_5m_mask_tf.tif

b
—F

20

Figura 3.29. Mapa de diferencias entre PNOA y FUSION en rango de valores
de -20 a 20 metros.

Realizado el analisis de las diferencias con la resolucion de 5 metros de tamarfo de
pixel se pudo observar que los resultados obtenidos eran mejores que en el anterior
procedimiento. Aun asi, los errores cuadraticos seguian siendo elevados.

Si se analizan los mapas de diferencias se puede observar visualmente las mayores
discrepancias entre los modelos en colores azul y naranja en ambos modelos sobre las mismas
zonas. Una de las zonas corresponde con la baja densidad de datos LIDAR comentado
anteriormente donde se producen los efectos poligonales y estrellados. Otra de las zonas
conflictivas es una zona en la hay una gran desnivel (como pueda ser una pared vertical) en la
cual los algoritmos de interpolacién cometen ciertos fallos. La zona en la que se ha encontrado
un error con respecto al modelo digital del terreno oficial del PNOA es la mancha de color
naranja situada al sur del modelo. A continuacidon se muestra el detalle de dicha zona en las
siguientes figuras (Figura 3.30, 3.31y 3.32).

En la figura 3.30 se observa la diferencia entre el modelo digital del PNOA y del LIDEX
en la que se observa cierta discrepancia entre modelos. Analizando los modelos por separado
se encontré una anomalia sobre el modelo digital del PNOA (Figura 3.31) inexistente en el
modelo digital LIDEX (Figura 3.32). Esta anomalia consiste en la ausencia de una marcada linea
divisoria sobre una ladera en la que se puede observar un extrafio comportamiento de ciertos
pixeles.
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Tras cotejar estos modelos con la ortofoto propia del PNOA se pudo afirmar que hay

un cierto error en el modelo oficial del PNOA.

| 3

Figura 3.30. Detalle de anomalia sobre
imagen de diferencias PNOA-LIDEX.

Figura 3.31. Detalle de anomalia sobre MDT Figura 3.32. Detalle sobre MDT FUSION.
PNOA.

Analizando los datos graficos visualmente se encontrd explicacion a los datos
numeéricos y estadisticos. También ayudé a una mejor comprension de los valores maximos y
minimos elevados y de los errores cuadraticos.
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Para concluir con el estudio de los modelos digitales del terreno se realizdé un dltimo
procedimiento para comprobar si existia algin tipo de discordancia con los datos en lo que
refiere a un cierto desplazamiento que pueda haber entre estos.

3.3.2.1.5. Estudio de orientaciones del modelo del PNOA

Para este modelo se realizd el estudio de orientaciones antes mencionado en el
estudio de orientaciones entre modelos LIDEX y FUSION con la diferencia de que al aplicar de
nuevo este estudio con estos nuevos modelos se estan evaluando los datos y no el método de
interpolaciéon como antes.

Las diferencias de modelos PNOA-LIDEX y PNOA-FUSION se relacionaron con las
orientaciones a partir de los “scatters”. Las siguientes figuras muestran estas relaciones (Figura
3.33y3.34).

Dispersion diferencia-orientacion Dispersion diferencia-arientacion
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Qrientaciones PNOA QOrientaciones PNOA
Figura 3.33. Relacion de orientaciones y Figura 3.34. Relacion de orientaciones y
diferencias PNOA-LIDEX. diferencias PNOA-FUSION.

Las graficas anteriores muestran mayor dispersion de los datos en este estudio de
orientaciones que en el estudio realizado para los algoritmos de interpolacidn. Es por esto que
se encontré un pequefio desplazamiento entre los datos LIDAR y los datos del PNOA. A pesar
de que se encuentre un pequefio desplazamiento no es significativo pero aun asi puede ser en
parte causa de los valores estadisticos que se calcularon. Este desplazamiento es dificil de
cuantificar sobre las gréficas de dispersidn pero analizandolas, se puede observar que el punto
donde se produce el desplazamiento esta situado sobre los 180 grados, esto es, los datos se
encuentran desplazados en direccién Sur de acuerdo con la leyenda de los mapas de
pendientes (figuras 3.18 y 3.19). La posible causa de este desplazamiento puede ser variada,
pero si se encuentra un desplazamiento no producido por algun algoritmo de interpolacion,
probablemente se deba a un error en la metodologia de trabajo o incluso un error introducido
en la toma de puntos (mala calibracién del sistema GPS o en el sistema inercial).

Tras el andlisis de los resultados obtenidos al realizar estas pruebas se puede decir que
los datos LIDAR presentan una zona inestable debido a la baja densidad de puntos que hay
sobre la zona del rio, donde se produjo una menor densidad de retornos debido a la presencia
del agua y de las zonas donde suceden grandes desniveles bruscos como paredes verticales,
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donde los algoritmos de interpolacidén producen errores en la interpolacion. Estas anomalias se
pueden observar en los modelos digitales de superficies y en el mapa de diferencias realizados
con los modelos y el PNOA. Por otra parte, se encontrd una zona de diferencias maximas con
el modelo oficial del PNOA y los modelos calculados. Analizando la zona se observé que hay
buena densidad de datos LIDAR y que estos son coherentes, por lo que se descartd la mala
interpolacion de los datos. En cambio, visualizando el modelo digital del PNOA se puede ver
cierta irregularidad de este, por lo que se asumid un error en el MDT oficial del PNOA debido
probablemente a la menor resolucion espacial que presenta este modelo.

Como consecuencia del analisis de los datos anteriores segln la metodologia seguida

se tomé como modelo digital de vegetacidn el modelo calculado por LIDEX para continuar con
el trabajo y con el desarrollo de la metodologia.
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3.4. Segmentacion inicial

Esta segmentacidn inicial se realiza para una primera localizaciéon de las unidades de
arbol a partir de la deteccidn de las copas basandose en el principio de sumideros o watershed.
El algoritmo basico de watershed se basa en la deteccidon de contornos como cuencas cerradas
basandose en las variaciones de la funcion (mdodulos de los gradientes) de los valores de
intensidad (Beucher y Lantuejoul, 1979; Vincent y Soille, 1991), en la que los contornos son
aquellos valores de intensidad mayor. Este algoritmo es rédpido y genera contornos cerrados. El
gradiente de la imagen se puede ver como una seccién de terreno con relieve, donde los
limites de las montafas son los contornos de los objetos a segmentar. Se simula un proceso
iterativo de inundacién de esta seccién de terreno a partir de los minimos locales detectados
en la que los contornos de los objetos a segmentar se definen como los puntos donde las
diferentes zonas inundadas se unen. Un limite entre las diferentes zonas inundadas marca los
contornos de los objetos (Roundier et all., 2008).

En la figura 3.35 se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo watershed
en una direccion.
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Figura 3.35. llustracion de la segmentacion watershed en una direccion. (Roundier, P. et all. 2008) (a)
Sefial a segmentar. (b) El correspondiente gradiente de la sefial. (c) Inundacion de los niveles digitales
de intensidad (o escala de grises) a partir de los minimos locales detectados. Cuando dos zonas
inundadas se tocan, se crea el limite entre ellas. Estos limites son los contornos de la segmentacion. (d)
Resultado de la segmentacion de la sefial.

Este método al estar basado en el gradiente de la intensidad de la imagen, es muy
sensible al ruido, por lo que se puede llegar a producir una sobresegmentacién que es el
mayor inconveniente del algoritmo watershed. Debido a este inconveniente, la imagen a
procesar utilizando la funcién watershed de IDL debe de ser correctamente filtrada (Persson et
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al., 2002). Esta funciéon que se empled se basa en el algoritmo watershed reflejado en
Dougherty, 1992.

El algoritmo watershed ha sido utilizado como método de segmentacién en otros
trabajos centrados en la informacion multiespectral (Tarabalka et al., 2010), pero también ha
sido utilizado con datos LIDAR (Popescu y Wayne, 2004; Andersen et al., 2005) en forma de
modelo de vegetacion. El presente método de segmentacion inicial pretende combinar
informacién multiespectral con el modelo de vegetacidn, tomando como imdagenes de partida
una imagen calculada a partir de datos multiespectrales y una imagen del modelo de

vegetacion sobre la cual se realizard la segmentacion.

La informacion espectral se introduce en forma de indice de vegetacion normalizado
(NDVI) calculado a partir de las imagenes del PNOA debido a que su resolucion espacial es de
0.5 metros acorde con la resolucién de los modelos digitales.

El indice de vegetacion normalizado (NDVI) relaciona la banda IR con la visible
correspondiente al rojo, creando una imagen cuyos niveles de gris son directamente
proporcionales a la biomasa y/o al vigor vegetativo de la superficie correspondiente a cada
pixel.

NDVI = (IR—-R)/(IR + R)

Figura 3.36. Férmula del NDVI.

La imagen a segmentar es el modelo de vegetacion normalizado (CHM) calculado a
partir del modelo digital del terreno (MDT) y del modelo digital de superficie (MDS). Para el
célculo del modelo de vegetacion se resta el modelo de superficie menos el modelo del
terreno (MDS-MDT), de esta forma se obtienen todas las alturas de los arboles sobre una
misma superficie de nivel. Las figuras que se muestran a continuacidn se corresponden a una

. 1479.56

146610

. 145265

143319

misma zona de datos LIDAR, una sin normalizar y otra normalizada.

1425.73

Figura 3.37. Modelo de vegetacién no normalizado (leyenda en metros).
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16.40

1083

5.47

0.00

Figura 3.38. Modelo de vegetaciéon normalizado (leyenda en metros).

Una vez calculados el NDVI y el CHM se comenzd con la ejecucion de la segmentacion.
El cédigo implementado para esta primera segmentacion sigue el siguiente esquema (figura 3.
39):

NDVI CHM

Cédigo IDL

ﬂiltrado \
Seleccion de

indices Filtrado
ponderado

[l “Region Growing” I

Inversién de
laimagen

=2

o

[ Watershed ]
[ Imagen segmentada ]

Figura 3.39. Esquema general del cédigo implementado.

En resumen, el cédigo implementado lee las imagenes y aplica filtros que facilitan el
trabajo a la funcién watershed para después aplicarla.
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En un primer paso el programa toma la imagen NDVI y realiza una seleccion de puntos
cuyo indice es superior a 0.4. El programa toma este valor debido a las pruebas que se
realizaron sobre los indices de vegetacidn. El indice NDVI tomaba valores superiores a 0.4 en
zonas con vegetacion forestal mientras que en zonas de matorral y de suelo, el valor era

inferior a este.
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Figura 3.40. Histogramas de valores NDVI en zona de
suelo y masa forestal.

Una vez el programa ha detectado dichos puntos sobre la imagen, se realiza un
crecimiento de regiones utilizando dichos puntos como puntos semilla sobre la imagen del
modelo de vegetacion filtrada. El filtro que se le aplica al modelo es un filtro basado en un
filtrado de media ponderada. Este actua ponderando los pixeles asignando diferentes pesos a
los pixeles vecinos en funcidon inversa a la distancia espectral existente entre un vecino y el
pixel central de la ventana. Aquellos pixeles que tengan niveles digitales similares al del pixel
sobre el que se aplica el filtro, tendran una influencia mayor en el valor resultante del pixel de
la nueva imagen (Recio, 2009).

Para el crecimiento de regiones se utilizd una funcién programada en IDL. Esta funcién
realiza un crecimiento de regiones a partir de unos pixeles dados como semillas sobre una
imagen. Este encuentra todos los pixeles vecinos conectados a las semillas y que tienen un
valor dentro de un rango dado (figura 3.41). Este rango se puede especificar indicando un valor
maximo y minimo o como un multiplicador de la desviacidon estandar de los valores de la
region. La especificacion del rango implementada es la de valores maximos y minimos.
Utilizando esta especificacion, la regidn sobre la imagen crece hasta que incluye todos los
pixeles conectados entre si que tienen un valor entre el minimo y el maximo especificado
(Ayuda técnica IDL).Realizado el crecimiento de regiones, los pixeles correspondientes al
crecimiento son ponderados con un valor mayor con respecto del resto de pixeles de la
imagen, destacando asi su valor de elevacidon sobre el resto.
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Crecimiento de regiones

Il Sin crecimiento
[ ] crecimiento

Figura 3.41. Crecimiento de regiones sobre la imagen.

Una vez que se tiene la imagen ponderada, se realiza la inversién de los valores de la
imagen, esto es, los valores correspondientes a las zonas mas altas (si se concreta para los
modelos de vegetacidn) pasan a ser las zonas mds bajas, de esta forma, los valores del suelo de
la imagen pasan a ser las zonas mas elevadas y los arboles las mas bajas.

Imagen invertida
40.5

.D

Figura 3.42. Imagen invertida.

Esta imagen invertida (figura 3.42) se somete a un filtrado de realce de intensidades
mas altas, o lo que es lo mismo, un realce del suelo al ser ahora la zona mas elevada de Ila
imagen. Este filtro es conocido como TopHat, y estd implementado en una funcién de IDL. El
operador TopHat también es conocido como detector de picos. Este extrae solo los pixeles mas
intensos de una imagen en escala de grises aplicando un operador abierto sobre la imagen y
sustrayendo el resultado de la imagen original. Este operador es especialmente util para
identificar pequefios elementos sobre la imagen con elevados niveles de intensidad (Ayuda
técnica IDL). Para el caso del codigo implementado, este actia detectando y destacando las
zonas con mayor intensidad (que es el suelo). Este ultimo filtrado pretende realzar las zonas de
suelo. Esto se debe a que la funcién watershed utiliza los minimos locales de la imagen para la
deteccién de las cuencas, por lo que al invertir la imagen, las copas de los arboles se
convierten en los minimos, y al realzar el suelo, se realzan los bordes de las cuencas facilitando
asi la segmentacion y la deteccion de los bordes elevados.
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Como Uultimo paso, se utiliza la funcion watershed antes explicada con la imagen
filtrada con TopHat. El programa devuelve una imagen de contornos que son los limites de las
cuencas y otra imagen con las cuencas completas en escala de grises.

A

Figura 3.43. Contornos de la segmentacion. Figura 3.44. Segmentacién por poligonos.

Una vez que se tienen los contornos, de forma externa al programa implementado en
IDL, se vectorizan los contornos y se generan poligonos a partir de estos. De la misma forma,
los poligonos se pueden autogenerar a partir de la imagen en escala de grises, el problema que
surgid al realizar esta generacidon es que entre poligono y poligono se dejaban huecos en
blanco, por lo que se decidid realizar directamente la vectorizacion lineal y luego la generacién
de poligonos a partir de los contornos.

Analizando los resultados graficamente se puede observar que los contornos se
ajustan bastante bien a las zonas donde existe una densidad media de arboles, encontrando
defectos de segmentacidn en aquellas zonas mas densas de arboles o en aquellas zonas donde
se encuentran arboles dispersos, donde los poligonos son mas grandes con mayor superficie
de suelo o matorral.

CHM (m)

Figura 3.45. Segmentos sobre modelo digital.
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A pesar de encontrar este tipo de errores en la segmentacidn inicial, para conseguir la
clasificacién de cada uno de ellos se tuvo que realizar una clasificacién orientada a objeto para
lo que se realizé en un primer lugar una clasificacion por pixel de la zona de estudio y
posteriormente la clasificacion por objeto, asignando a cada poligono la informacidn espectral
de segmentacién espacial.
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3.5. Clasificacion por pixel

La clasificacion que se realizé se utilizd, como se ha comentado anteriormente, para
poder asignar a cada una de las parcelas segmentadas un valor diferente entre suelo, matorral
o arbol siendo este ultimo el que interesa especialmente para el trabajo.

En un primer paso se escogieron las muestras para realizar la clasificacidon. Estas
muestras se tomaron sobre la ortofoto RGB del PNOA para poder distinguir bien las diferentes
clases. Con estas muestras se realizaron varias clasificaciones con varias combinaciones de
bandas para poder evaluar cual de todas las combinaciones entre bandas proporcionaban
mejores resultados en la clasificacion.

Antes de comenzar el estudio de separabilidades y poder comparar las graficas asi
como los resultados finales, se normalizaron las bandas. Los valores entre algunas de las
bandas eran muy diferentes y no estaban en un mismo rango de valores, lo que
posteriormente habria dificultado la evaluacidn entre estas. La normalizacion de las bandas es
muy sencilla ya que solo hay que dividir todos los valores de los pixeles entre el valor maximo
menos minimo que presenta cada una de las bandas.

A continuacidon se muestra un ejemplo de normalizacion para la banda IR del recorte
de la muestra que se estd utilizando para el desarrollo de la metodologia.

Como se puede observar en la figura del histograma de la banda IR, el rango de valores
de la imagen oscila entre 19 y 255 niveles digitales (figura 3.46). Para realizar la normalizacién
se dividen todos los valores de la banda IR por el valor mdximo-minimo de esta, que para este
ejemplo es el valor de 236. El resultado se muestra en la figura 3.47.

Numerode ND

Histograma Histograma
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"
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Figura 3.46. Histograma de la banda IR del Figura 3.47. Histograma de la banda IR del
recorte de estudio. recorte de estudio normalizada.

Una vez normalizadas todas las bandas se calculé la separabilidad entre estas para ver
cual de ellas es la que mejores resultados ofrecia.

Para la clasificacidn es muy importante realizar la toma de muestras de forma rigurosa
sobre todo para la clase arbol ya que éstos se pueden ver algo desplazados en la imagen RGB

44




Capitulo 1l

debido a los procesos fotogramétricos en comparacion con los modelos digitales, como el
modelo normalizado de vegetacidn, que no presentara desplazamiento debido a la naturaleza
de sus datos (datos LIDAR) a no ser que haya algun error en los sistemas de posicionamiento.
En otros trabajos se realiza una correccion geométrica (Vifias et al., 2009) que no se realizo en
este debido a que las imagenes de partida ya estaban ortorectificadas por el PNOA. A pesar de
esto, se puede seguir cometiendo un pequefio desplazamiento al no trabajar con los mismos
datos base. Las muestras de las clases no tienen por qué ser muy grandes sino que deben ser
significativas.

Los dos estudios de separabilidad y clasificacion que se muestran a continuacién son
imagenes independientes de datos multiespectrales diferentes: unas imagenes corresponden
al PNOA con una resolucién espacial de 0.5 metros y otras son imagenes IKONOS con una
resolucidon de 1 metro. A partir de estas se estudié la separabilidad que muestran las bandas y
las estadisticas de las clasificaciones para poder realizar una buena clasificacién final y
continuar con la metodologia.

3.5.1. Clasificacion BGR-IR-NDVI-CHM PNOA

En una primera clasificacién se tomaron como bandas las tres bandas del espectro
visible, la banda infrarroja, el indice de vegetacidon normalizado o NDVI calculado a partir de las
ortofotos IR del PNOA y como ultima banda el modelo de vegetacién normalizado al suelo o
CHM. Las muestras que se tomaron para esta clasificacién fueron las mismas para todas las
clasificaciones que se realizaron. De esta forma se evaluaron las mismas muestras para las
diferentes combinaciones de bandas realizadas.

Las regiones tomadas para la primera clasificacién muestran la siguiente separabilidad
utilizando el método de Jeffries-Matusita modificado para obtener unos resultados entre 2 y O:

Suelo Matorral Arbol
s Suelo - 1.98449163 | 1.99999851
Q
S g
S S |Matorral | 1.98449163 - 1.9818867
e
§ Arbol 1.99999851 | 1.9818867 -

Tabla 3.7. Tabla de separabilidad Jeffries-Matusita entre
muestras PNOA.

Figura 3.48. Zona de estudio con muestras
de estudios de las diferentes clases.
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Separabilidad entre clases
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Figura 3.49. Tabla de separabilidad bandas azul, verde, rojo, IR, NDVI del
PNOA y CHM.

Se puede ver que los valores de separabilidad entre los diferentes tipos de muestras
son elevados (valor maximo de 2) y por lo tanto aceptables. Las separabilidades entre las
muestras en las diferentes bandas utilizadas también son apreciables en la figura 3.49. Las
bandas que menor separabilidad tienen entre las muestras estudiadas son las bandas del
infrarrojo (IR) y la banda del modelo de vegetacion (CHM). En el caso del infrarrojo la
separabilidad es pequefia entre la clase matorral y arbol, lo cual perjudica a la metodologia ya
que el interés principal de la clasificacion es separar claramente los arboles del resto de
cubiertas. En el caso del modelo de vegetacidn, la menor separabilidad se produce entre suelo
y matorral, y con respecto a estas, la clase arbol esta bien diferenciada. Vista la separabilidad
entre las clases, se realizd una clasificacion supervisada de maxima probabilidad en la que se
obtuvo la clasificacién que se muestra en la siguiente figura (figura 3.50):

Clasificacién

! B I:l Matorral
‘1 |:| Suelo & -
s Bl Ao RN e s chet
Figura 3.50. Clasificacion BGR-IR- Figura 3.51. Recorte RGB-PNOA.

NDVI PNOA y CHM.
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Tras la realizacién de un estudio visual de la clasificacién obtenida con las imagenes en
RGB, IR y con el CHM se calculd la matriz de confusion utilizando muestras o ROIs “verdad
terreno” considerando estas como muestras veraces sobre la realidad del terreno. Estas
muestras son las que también se utilizaron para las posteriores clasificaciones que se

realizaron. La matriz de confusién resultante es la siguiente:

Ground Truth (Pixeles) Ground Truth (Porcentajes)
I s = - [ o = -
s| g 2 g s| g | B g
© “ - © “ [
s (7] < s (7] <
Suelo 803 66 0 969 | 9.9% | 9.1% | 0.0% 9.1%
@ | Matorral 1 1631 1 1633 | 01% | 92% | 1% 2.4%
“
3 [
S | Arbol 0 32 404 1436 | 0.0% | 1.8% | 99.9% | 28.5%
Total 1804 | 1829 | 1405 | 5038 - - - 100.0%
Tabla 3.8. Matriz de confusion clasificacion BGR-IR-NDVI PNOA y CHM.
Los errores y estadisticas se muestran en las tablas 3.9, 3.10y 3.11:
B . Pixeles Porcentajes
Pixeles Porcentajes
g e 8 °
[=] o 15 F= (5] r=
g % £ | % o 3 g 3
w (=} w (=} a [-%
Suelo 1803/1804 | 1803/1969 |[99.9% | 91.6%
Suelo 166/1969 | 1/1804 | 8.4% | 0.1% “
9 2 | Matorral 1631/1829 | 1631/1633 [89.2% | 99.9%
2 | Matorral 2/1633 | 198/1829 | 0.1% | 10.8% g
[s] p o o
o] 32143 | 11405 | 22% | oa% Arbol 1404/1405 | 1404/1436 [99.9% | 97.8%
Tabla 3.9. Tabla de errores defecto/exceso de la Tabla 3.10. Tabla de fiabilidades de productor y
clasificacion BGR-IR-NDVI PNOA y CHM. usuario de la clasificacion BGR-IR-NDVI PNOA y CHM.
Fiabilidad Global (4838/5038) 96.0%
Coeficiente Kappa 0.94

Tabla 3.11. Estadisticos de la
clasificacion CHM y NDVI PNOA.

Tras analizar los resultados se observé una fiabilidad global de un 96%, lo que significa
gue se cometieron muy pocos errores en la clasificacion indicando una relacion alta entre los
pixeles clasificados correctamente y los pixeles totales de la imagen.
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El coeficiente Kappa con valor en la clasificacidn de 0.94 expresa la reduccidn del error
al aplicar la clasificacion respecto al error que se hubiera producido realizando una asignacion
aleatoria. Se utiliza como pardmetro de calidad y sus valores van desde 0 a 1 siendo 1 el valor
gue indica el maximo acuerdo con la clasificacién, por lo que se puede decir que la clasificacidon
que se realizé es de gran calidad.

La fiabilidad del productor relaciona los pixeles asignados a una clase y los totales
existentes de esa clase, es decir, la probabilidad de que un pixel perteneciente a una clase sea
clasificado correctamente. Las fiabilidades del productor en la clasificacién son elevadas,
siendo la menor probabilidad un 89.2% en la clase matorral y la mayor un 99.94% en la clase
suelo.

En la fiabilidad del usuario se relacionan los pixeles asignados a una clase con los
pixeles totales clasificados como esa clase, es decir, indica la probabilidad de que un pixel
clasificado en la imagen le corresponda realmente esa clase en la realidad. En esta columna
seguimos encontrando unos valores elevados de probabilidades siendo la menor de 91.57%
para la clase suelo y la mayor del 99.9% la de la clase matorral.

Por ultimo se tienen los valores de error por exceso y por omisién. El error por
comisidn o exceso es aquel que hace referencia a los pixeles que sin pertenecer a una clase en
las muestras de partida se han clasificado dentro de esa clase. El error por omisién indica los
pixeles que perteneciendo a una clase se han asignado en la clasificacion a otras. Ambos
errores para las diferentes clases creadas son pequefios salvo el error por exceso de la clase
suelo de 8.4% y el error por exceso de la clase matorral con un valor de 10.83%.

Los resultados que se obtuvieron para esta primera clasificacion son muy aceptables
con errores bajos y probabilidades elevadas de ambas fiabilidades asi como una fiabilidad
global y un coeficiente kappa muy buenos. Esta clasificacion se mejord eliminando algunas de
las bandas que presentaban poca separabilidad.

3.5.2. Clasificacion BGR-IR-NDVI-CHM IKONOS

Para esta segunda clasificacidn se utilizaron las mismas bandas que para la clasificacion
anterior pero con origen en el satélite IKONOS. Estas bandas presentaban una menor
resolucidn espacial que las del PNOA por lo que para poder estudiarlas a un mismo nivel junto
con el modelo de vegetacion a 0.5 metros, se realizd6 un remuestreo a las imagenes IKONOS.
Como se ha comentado anteriormente, las muestras utilizadas son las mismas que se que se
utilizaron para la anterior clasificacidn.

A continuacién se pueden ver los resultados de la separabilidad de las clases entre las
dos bandas (Tabla 3.12).
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Suelo Matorral Arbol
E Suelo - 1.78993161 1.95656233
S
S8
S S |Matorral 1.78993161 - 1.42902407
x X
§ Arbol 1.95656233 1.42902407 -

Tabla 3.12. Tabla de separabilidad Jeffries-Matusita entre muestras
IKONOS.

Separabilidad entre clases
0.5

0.45

0.35
0.3 ™~

\\_/\ = Matorral
0.25 —

\/_d \_\b —Suelo
0.2

0.1'5 \\ Arbol
0.1 \\
0.05 \

Azul Verde Rojo IR NDVI CHM

Valor de la media

Figura 3.52. Tabla de separabilidad bandas
azul, verde, rojo, IR, NDVI de IKONO y CHM.

En este caso, se puede ver que la separabilidad entre clases es inferior que en el caso
anterior. La separabilidad entre la clase de matorral y arbol es demasiado baja, cosa que no
interesa para este trabajo, en cambio se puede observar que la separabilidad entre matorral y
arbol es elevada cuando se utiliza el CHM. La banda en la que menor separabilidad hay es en la
banda del indice de vegetacion (NDVI). Para la banda correspondiente al modelo de
vegetacion, la clase arbol esta bien diferenciada, como en el caso anterior, pero para suelo y
matorral no lo es. Esto es debido a que el matorral, a pesar de tener una respuesta espectral
mas parecida a la clase drbol, no presenta la altura suficiente como estos, y es por esto que
presenta poca separabilidad con el suelo.

La matriz de confusidon se muestra en la tabla 3.13. Si se analiza se puede ver que la
clase mejor clasificada es la clase de matorral mientas que la peor clasificada es la clase suelo.
Para este trabajo se debe buscar una buena clasificacion para las diferentes clases escogidas ya
que la propia clasificacion puede introducir errores en la posterior clasificaciéon orientada a
objetos que se realizé como paso previo a una segunda parte de segmentacion.
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Los errores por comisién de la clase matorral son muy elevados aunque tengan un alto
porcentaje de acierto en la fiabilidad del productor. A pesar de que la clase arbol muestre
valores correctos en ambas tablas, esta clasificacion no se dio por valida debido a estos datos
estadisticos.

No se deben olvidar los estadisticos globales como la fiabilidad global que resulta baja
asi como el indice de calidad.

Ground Truth (Pixeles) Ground Truth (Porcentajes)
B B
£ [} = ~ b ) = -
S)8| ¥ oE| s %8| ¥ OB
S @ < = S < =
s s 2
Matorral 1642 1219 59 2920 | 91.0% | 66.7% | 4.2% 58.0%
@ | Suelo 160 579 126 865 89% | 31.7% | 9.0% 17.2%
8
S [
S | Arbol 2 31 1220 1253 01% | 1.7% | 86.8% | 24.9%
Total 1804 1829 1405 5038 - - - 100.0%
Tabla 3.13. Matriz de confusidn clasificacién BGR-IR-NDVI IKONOS y CHM.
Pixeles Porcentajes PGt Horcentares
S ° S °
o o - - = —
2 g 2 g g & g &
Q - o - T 3 -] =3
X 7] X 7] [ 2 o 2
() =) w a = o I~ =]
Suelo 1278/2920 | 162/1804 | 43.8% | 9.0% Suelo 1642/1804 | 1642/2920 |91.0% | 56.2%
w n
& | Matorral 286/865 | 1250/1829 | 33.1% | 68.3% g |Matorral |579/1829 | 579/865 31.7% | 66.9%
S 5}
Arbol 33/1253 185/1405 | 2.6% 13.2% Arbol 1220/1405 | 1220/1253 | 86.8% 97.4%
Tabla 3.14. Tabla de errores omisién/comisién de la Tabla 3.15. Tabla de fiabilidades de productor y usuario
clasificacidn BGR-IR-NDVI IKONOS y CHM. de la clasificacién BGR-IR-NDVI IKONOS y CHM.
Fiabilidad Global (3441/5038) 68.3%
Coeficiente Kappa 0.52

Tabla 3.16. Estadisticos de la clasificacion
BGR-IR-NDVI IKONOS y CHM.
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t Clasificacion
¥ ; ] |:| Matorral
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i e s
Figura 3.53. Clasificacién BGR-IR-NDVI Figura 3.54. Recorte RGB-PNOA.
IKONOS y CHM

A pesar de que visualmente parezca que se haya realizado una buena clasificacidn, hay
muchas zonas clasificadas como suelo o matorral en vez de ser clasificadas como arbol sobre
todo en aquellas zonas fuera de las masas forestales donde hay mayor niumero de arboles
dispersos.

Los resultados de esta clasificacion se atribuyen en gran parte al remuestreo realizado
por la necesidad de tener una resolucion espacial de 0.5 metros para una posterior mejor
segmentacion.

3.5.3. Clasificacion GR-NDVI-CHM PNOA

Vista la clasificacion realizada con todas las bandas del PNOA con su respectivo indice
de vegetacion y el modelo digital de vegetacién normalizado, se realizd otra clasificacion
utilizando aquellas bandas mas propicias (cuya separabilidad es mayor en los tres tipos de
muestras) para conseguir una mejor clasificacion asi como unos mejores resultados
estadisticos.

Las bandas utilizadas son las bandas del verde (G), el rojo (R), el indice de vegetacién
(NDVI) y el modelo digital de vegetacion normalizado (CHM). La separabilidad que presentan
estas es muy aceptable para las tres clases que se desea clasificar. La Unica banda que
presenta una separabilidad algo diferente es la del modelo digital de vegetacién pero esta no
fue eliminada ya que introducia una fuerte separabilidad entre arbol y las demas clases. Nunca
hay que olvidar que el objetivo de esta clasificacidén es la de diferenciar de forma correcta la
clase arbol para la posterior segmentacion.
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Suelo Matorral Arbol
E Suelo - 1.96755057 1.99999183
Q
S8
S g Matorral 1.96755057 1.93335473
x =
§ Arbol 1.99999183 1.93335473 -

Tabla 3.17. Tabla de separabilidad Jeffries-Matusita

entre muestras GR-NDVI PNOA y CHM.
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Figura 3.55. Tabla de separabilidad bandas verde, rojo, NDVI del
PNOA y CHM.

rrai

Las separabilidades resultantes de combinar estas bandas son algo menores que en el

primer estudio que se realizdé al utilizar todas las bandas del PNOA, pero analizando los

estadisticos y la matriz de errores se observaron mejores resultados.

Ground Truth (Pixeles) Ground Truth (Porcentajes)
o B - - o T - _
I H ] 2 o 8 ] £
a s < P a s < ©
= =
Suelo 1802 98 0 1900 99.9% 5.4% 0.0% 37.7%
9 Matorral 2 1700 1 1703 0.1% 93.0% 0.1% 33.8%
b
S B
(&) Arbol 0 31 1404 1435 0.0% 1.7% 99.9% 28.5%
Total 1804 1829 1405 5038 - - - 100.0%
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Pixeles Porcentajes Pixeles Porcentajes
S ° S °
2 & 2 & g 5 5 5
o & o & -] 3 - 3
X j 7} X j 7} o = (<] 3
w (=] u (=] [ a
Suelo 98/1900 2/1804 5.2% 0.1% Suelo 1802/1804 1802/1900 | 99.9% 94.8%
v w
§ Matorral 3/1703 129/1829 | 0.2% 7.1% § Matorral | 1700/1829 | 1700/1703 | 93.0% 99.8%
] (]
Arbol 31/1435 1/1405 2.2% 0.1% Arbol 1404/1405 1404/1435 | 99.9% 97.8%
Tabla 3.19. Tabla de errores omisién/comisién de la Tabla 3.20. Tabla de fiabilidades de productor y
clasificacion GR-NDVI PNOA y CHM. usuario de la clasificacion GR-NDVI PNOA y CHM.
Fiabilidad Global (4906/5038) 97.4%
Coeficiente Kappa 0.96

Tabla 3.21. Estadisticos de la clasificacion
GR-NDVI PNOA y CHM.

Los resultados en la matriz de confusién son muy buenos en los tres tipos de muestras
con el valor mas pequefio en la clase matorral con un 93% (tabla 3.20). Las otras dos han sido
bien clasificadas casi el 100%. Los errores cometidos son bajos tanto por omisién como por
exceso Yy las fiabilidades de usuario y productor son bastante altas. La fiabilidad de esta
clasificacidn es superior a las dos anteriores asi como el indice de calidad o coeficiente kappa.

En la siguiente tabla se comparan los resultados de fiabilidad global y coeficiente
kappa de las tres clasificaciones que se realizaron.

Fiabilidad global Coeficiente Kappa
BGR-IR-NDVI-CHM PNOA (4838/5038) 96.0% 0.94
BGR-IR-NDVI-CHM IKONOS (3441/5038) 68.3% 0.52
GR-NDVI-CHM PNOA (4906/5038) 97.4% 0.96

Tabla 3.22. Tabla resumen de fiabilidades Jeffries-Matusita y coeficientes Kappa.

Comparando todas las fiabilidades globales de las clasificaciones asi como el indice de
calidad, y las fiabilidades del productor y del usuario por clases, se obtuvo que la mejor
clasificacion que se realizé fue esta ultima con la que se obtuvieron, como era de esperar, los
mejores resultados al escoger las bandas que mejor se adecuaban al trabajo una vez estudiada
su separabilidad. Esta tercera clasificacion (clasificacién con las bandas verde, roja, indice de
vegetacion pertenecientes al PNOA y el modelo de vegetacién normalizado) es con la que se
continué para el desarrollo de la metodologia por los resultados obtenidos en comparacion
con las anteriores.

Al considerar la clasificacion GR-NDVI-CHM del PNOA como la mejor clasificacion
calculada, se realizo el proceso de suavizado en la post-clasificacion utilizando una ventana de
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calculo de 3 x 3 pixeles. El filtro que se utilizd fue un filtro de moda, de esta forma, se
eliminaron los pixeles aislados que pudieran haber sido mal clasificados. No se escogié otro
tipo de filtro ya que considerd que otro filtro podria haber realizado una generalizacién mas
fuerte que el filtro de moda. El resultado de la post-clasificacion se puede observar en la
siguiente figura (figura 3.56):

T . ~ |:|Matorral
"'-u -Suelo

Figura 3.56. Post-clasificacion GR-NDVI PNOA y CHM
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3.6. Clasificacion orientada a objeto

La clasificacién orientada a objeto a realizar consiste en la asignacion de las variables
multiespectrales calculadas en la clasificacion por pixel a los resultados poligonales de la
primera segmentacién. De esta forma se asignaron a cada uno de los poligonos segmentados
la clase de suelo, matorral o arbol.

Para la realizacion de este procedimiento se utilizé el software FETEX 2.0 del grupo de
investigacion de Cartografia GeoAmbiental y Teledeteccidn (CGAT). El software toma la imagen
de la clasificaciéon anterior por pixel para dar valores a los poligonos que estdn en formato
shape calculando el minimo, el maximo y la moda (entre otras variables) de los valores de los
pixeles para asignarlos a cada uno de los segmentos (Ruiz et al. 2009). Para clasificar los
poligonos se utiliza la moda, as otras variables se adjuntan en la tabla del shape resultante.

Los resultados de la clasificacion orientada a objeto son un nuevo shape con los
segmentos en el que se ha asignado a cada poligono las anteriores variables y por lo tanto
clasificado como suelo, matorral o arbol y una tabla con los identificadores de segmento o
parcela y las nuevas variables asignadas a cada una de ellas.

Clasificacion de segmentos

I:l Mataorral
- Suelo
I 0

Figura 3.57. Clasificacidon objeto de los segmentos.

Para poder evaluar la clasificacién por objeto se tomaron alrededor de 30 muestras de
cada una de las clases y se les asignd manualmente la clase a la que pertenecia observando
una a una en la ortofoto. Los resultados que se obtuvieron se muestran en la tabla 3.23.
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Evaluacion
Matorral Suelo Arbol Total general

§ | Matorral 22 7 29
S

S | Suelo 5 25 2 32
s

S | Arbol 3 28 31
S

Total general 30 32 30 92

81.5%

Tabla 3.23. Matriz de confusidn de la clasificacidn por objeto.

La fiabilidad total de la clasificacion orientada a objeto es del 81.5%. De la matriz de
confusion también se calcularon los siguientes porcentajes de probabilidad:

Fiabilidad del productor Fiabilidad del usuario
Matorral 73.3% Matorral 75.9%
Suelo 78.1% Suelo 78.1%
Arbol 93.3% Arbol 90.3%
Tabla 3.24. Fiabilidades del productor. Tabla 3.25. Fiabilidades del usuario.

Como se puede observar, se obtienen valores altos en ambas tablas de fiabilidades. La
clase mejor clasificada fue la clase arbol un 93.3% y una fiabilidad de usuario también elevada.
Esta es la clase que mas interesa para este trabajo. A pesar de ello, las clases matorral y suelo
no presentaron una fiabilidad tan alta como la anterior pero si aceptable tanto en la fiabilidad
del productor como en la del usuario.

Aun teniendo valores estadisticos aceptables para la clasificaciéon realizada, se
considera que estos valores son orientativos, ya que hay muchas parcelas y de tamafios muy
grandes, en las que puede haber un arbol y haber sido clasificado como suelo o matorral. A

pesar de ello, esta clasificacion aportd una idea general para la clasificacidon de cada segmento.

Tras esta clasificacién, se obtuvo una primera segmentacidon en la que se podia
diferenciar los diferentes segmentos y sus clases de una forma generalizada, como se ha
comentado anteriormente. Analizando la segmentacion graficamente y junto con los datos
estadisticos calculado, parece que la segmentacion da buenos resultados, pero este método
no especifica la posicidn exacta del arbol y hay segmentos demasiado grandes para que estos
fueran arboles. La solucidon del primer error tenia facil soluciéon como el de calcular los
geocentros de cada poligono y situar asi cada arbol, pero el segundo problema seguia
presente.

A pesar de situar los geocentros y considerarlos como drboles, surgieron varias
incognitas al realizar un analisis de la imagen a nivel de parcela ya que se encontraron casos en
los que las parcelas mds grandes presentaban varios arboles en su interior o incluso parcelas

56



Capitulo Il

en las que habia algun arbol pero que debido a la mayoria de los pixeles vecinos habian sido
clasificadas con otra clase (figuras 3.58 y 3.59).

Figura 3.58. Error de segmentacién. Varios Figura 3.59. Error de segmentacion. Arbol no
arboles en una parcela no detectados y mal detectado en una parcela clasificada como
localizacion de arbol. suelo v mal localizacion de arbol.

En la figura 3.58 se observa una gran parcela o segmento clasificado como un Unico
arbol (color verde) en el que se pueden diferenciar mas arboles produciéndose asi un error por
defecto. En la figura 3.59 se puede ver otros errores diferentes como es la mala clasificacion de
un segmento en el que hay claramente un arbol y el segmento es clasificado como matorral
(color naranja) y el error del mal posicionamiento de un arbol en la parcela contigua, en la que
el punto rojo que marca el arbol estd desplazado debido a que este se ha calculado a partir de
su geocentro.

Detectados estos tipos de errores se propuso una nueva metodologia de segmentacién

a partir de la ya realizada a la que se le llamd post-segmentacién que tenia como obijetivo la
mejor determinacion de la situacién y conteo de los arboles.
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3.7. Post-segmentacion

El proceso de post-segmentacién consiste en la deteccidn de los arboles y de sus copas
a nivel de segmento calculado en la primera segmentacion y de esta forma, mejorar los
resultados obtenidos.

Para la post-segmentacién se plantearon varias alternativas a partir de los resultados
de la primera segmentacién. En un principio se propuso una nueva segmentacién watershed a
nivel de parcela, ya que muchos trabajos realizados calculaban una segmentacion por
watershed a partir de una primera deteccidon de arboles realizada por otro tipo de algoritmos
con el fin de encontrar el contorno de los arboles (Hirata et al., 2009). Los resultados de
trabajar con watershed a nivel de parcela no fueron satisfactorios ya que se producia una falta
de segmentacién en zonas densas de arboles y una sobresegmentacion en aquellas zonas mas
dispersas.

A diferencia de la forma general de trabajo de deteccién de unidad de arbol y posterior
delineaciéon de copas (Yu et al., 2010), la post-segmentacidn propuesta realiza la deteccion de
arboles y la delineacién sin utilizar el algoritmo watershed partiendo de la base de la primera
segmentacién, es decir, a partir de la segmentacién inicial, detecta la unidad de arbol
trabajando a nivel de segmento y realiza la posterior delineacion de las copas.

Esta segmentacion a nivel de segmento o post-segmentacion sigue una metodologia
mas compleja que la segmentacion inicial. En un primer momento, esta post-segmentacion
trabajaba sobre toda la imagen aplicando los filtros necesarios sobre su extensidn total.
Posterior a este filtrado se trabajaba a nivel de segmento para la deteccién de los arboles. Una
vez programada toda la aplicacion y desarrollada toda la metodologia, la imagen de la zona de
estudio no podia procesarse debido a sus grandes dimensiones, por lo que fue necesario el
desarrollo de una nueva metodologia que trabajara en su totalidad a nivel de segmento. Esta
nueva metodologia se resume en la siguiente figura (figura 3.60):

Segmentos
(segmentacion CHM
clasificada)
/cédigo IDL \
Segmento
Extension Recorte

Filtrado Filtrado
ponderado 1 ponderado 2
\ J
Méximoslocales —>| “Region Growing”

& B —

e A
[ Arboles ] Masas de arboles

. J

-~
W

Figura 3.60. Esquema general de la post-segmentacion.
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El esquema muestra los procedimientos seguidos para la post-clasificacion en la que se
introduce la imagen del modelo de vegetacion y el fichero shape con los segmentos y su tabla
de atributos. Para cada segmento se aplica un filtrado y posteriormente el algoritmo deteccidn
de 4arboles que, para esta segunda clasificacion es el algoritmo de maximos locales. Tras la
deteccién de los mdéximos se detecta la extension aproximada de las masas forestales. La
aplicacién devuelve como resultado los arboles en forma de puntos y las masas forestales
detectadas en forma de poligonos.

En la deteccidn de la unidad de arbol, uno de los algoritmos mas empleados es el
algoritmo de maximos locales. El algoritmo de maximos locales es una forma de aislar y
caracterizar la unidad de arbol. Este estd basado en la suposicién de que la reflectancia, o en
este caso la altura, es mdxima en el centro del arbol y decrece hacia los limites de la copa del
arbol. Los arboles se localizan desplazando una ventana sobre la imagen y seleccionando
aquellos puntos que tienen un nivel digital mayor al resto de sus vecinos de la ventana (Recio,
J.A., 2009). El problema que presenta este algoritmo de maximos locales es el tamafio
relacionado con la ventana de busqueda. El algoritmo cometerd un error por exceso en la
deteccién de los arboles si la ventana de busqueda es demasiado pequefia en comparacion
con las copas de los arboles, mientas que si la ventana es demasiado grande, se cometera un
error por defecto u omision. Muchos autores utilizan este algoritmo para la deteccién y
situacion de la unidad de arbol (Wulder et al., 2000; Pouliot et al., 2002; Leckie et al., 2005)
como paso inicial de la segmentacion utilizando estos como puntos semilla. Para este trabajo,
se realiza como parte final de la deteccion de arboles tras realizar una segmentacién inicial.

La aplicacion programada comienza leyendo la imagen completa del modelo de
vegetacion y posteriormente cargando el fichero shape con los poligonos o segmentos y sus
atributos. Dependiendo de los atributos del registro o segmento, este continla o no con la
segmentacién del registro o segmento.

Cada registro/segmento contiene varias columnas de atributos calculadas en la
clasificacidn orientada a objeto. El cddigo lee el atributo de la variable dependiendo del caso
maximo o minimo en busca del valor correspondiente al drbol. Si la parcela contenia un pixel
clasificado como darbol, se contintia con el proceso de segmentacién para dicha parcela. En
caso contrario el cédigo pasa al siguiente registro. Una vez detectado el valor de arbol se toma
la extensiéon de cada registro para realizar un recorte sobre la imagen completa y evitar asi
problemas de memoria del ordenador. Una vez realizado el recorte correspondiente al
registro, se le aplica el filtro de ponderacidn de bordes utilizado en la primera segmentacion
(Recio, 2009), y sobre este recorte se aplicaba la deteccion de maximos locales. En el caso de
gue no se detecte ningun maximo local, el programa continda con otro registro nuevo.

Una vez detectados los maximos locales del segmento, estos valores se almacenan con
sus coordenadas para posteriormente exportarlos a un fichero shape. Con estos mdaximos
locales se realiza un crecimiento de regiones para la detecciéon de las masas forestales
utilizando como puntos semilla los propios maximos locales calculados. Para la deteccion de
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las dreas o masa arbdreas se implanté una nueva condicién para evitar errores en los casos de
que las parcelas fueran muy pequenas. Para esto, se utilizo el drea de cada parcela como filtro
y decidir si la parcela era lo suficientemente grande o pequena para realizar o no la deteccién
de las masas arbdreas. La imagen sobre la que se realiza dicho crecimiento de regiones o
deteccién de masas forestales, es la propia imagen del modelo de vegetacién filtrada con el
filtro ponderado con un nimero mayor de iteraciones. Para limitar el crecimiento de regiones
se utilizé de nuevo el rango definido a partir del minimo y del maximo, tomando esta vez como
maximo el valor del maximo local del segmento, y en el caso de que hubiera mas de un
maximo local, se tomd el valor del mayor maximo local. El valor minimo dependia del valor
maximo detectado, ya que dependiendo de la altura detectada del maximo, se escogia un
umbral menor o mayor para restar sobre la altura maxima y asi tener el valor minimo de
crecimiento. Para el crecimiento de regiones se utilizd la misma funcién que para la
segmentacion inicial.

Una vez calculado el crecimiento de regiones, se utilizé una funcion para la deteccién
de los limites del crecimiento. Esta detecta los bordes de objetos en una imagen binaria
utilizando los contornos de estos. Una vez detectados los contornos, se guardan en un fichero
para después poder exportarlos a formato shape.

El proceso de post-segmentacion se realiza tantas veces como registros/segmentos
haya en el fichero shape de entrada e independientemente del tamafo de la imagen siempre y

cuando los limites de los registros se sitien dentro de dicha imagen.

Las imagenes que se muestran a continuacidn son resultados de la parte de la post-

segmentacion.

Leyenda

+  Arbol

|:| Segmento

CHM

235

Figura 3.61. Resultado Post-segmentacidn (Posicion de los arboles).
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Leyenda
|:| Contorno arbol

CHM

23.5

Figura 3.62. Resultado Post-segmentacion (Contorno de arboles).

Como se puede ver en las imagenes, el resultado son los contornos de los arboles asi
como la situacién de cada uno. Cada arbol se ve reflejado como un punto y su contorno como
poligonos alrededor de estos. Debido a la naturaleza de la segmentacién, no todos los
contornos de los arboles pudieron ser calculados ya que se producian errores debido al
pequeio tamafio de los segmentos.

Una vez calculados el niumero de arboles y sus coordenadas, se procedié con la
evaluacion. Esta se centraba en el conteo y en el posicionamiento de los arboles.
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3.8. Evaluacion

Toda la metodologia anterior fue evaluada en una subzona de la imagen. Para la
evaluacion de todo el procedimiento se ejecutd toda la metodologia sobre las parcelas de
estudio de las que se tenia informacidn veraz sobre la posicion de los arboles.

La evaluacién se basd principalmente en dos aspectos. El primero fue el conteo de
arboles por parcela y asi poder calcular el nimero de arboles por exceso o por defecto. El
segundo método consistia en la precisidon con la que se habian detectado dichos arboles. Es
decir, a partir de las coordenadas de posicién X e Y del arbol, se compard cada uno conelXeY
de los arboles de referencia y asi poder ver las diferencias de posicionamiento.

Para el primer método de evaluaciéon con el identificador de la parcela
correspondiente, se contaron los arboles detectados y los de referencia. Los resultados se
mostraron en una tabla con los nimeros de arboles calculados, los de referencia y un resumen

total de los resultados.

Para comprobar el posicionamiento de los arboles detectados se utilizdé un sistema de
dianas en el que cada arbol era medido con respecto a su arbol de referencia y asi poder
observar graficamente el desplazamiento que habia entre ellos. También se calculé para cada
parcela la media del desplazamiento producido entre los arboles detectados, la desviacion

tipica, la mediana, el valor de la distancia minima y el valor de la distancia maxima.

Al comenzar la evaluacién de las diferentes parcelas se obtuvieron unos resultados que
no estaban acordes con los resultados que se esperaban de la metodologia. Analizando los
resultados graficamente no se observaba tanta diferencia entre los resultados obtenidos y la
situacién de los arboles sobre las ortofotos. Al analizar los datos de referencia tomados en
campo se encontraron errores en las parcelas. Los drboles contenidos en estas no coincidian
con los datos observados en las ortofotos en cuanto a conteo y a posicionamiento, por lo que
se opté por revisar y mejorar dicha informacién mediante fotointerpretacién de las imagenes
apoyada con la visualizacién 3D de los datos LIDAR. Durante el proceso de fotointerpretacion
se encontraron parcelas en las que los datos no coincidian con la informacién visual, por lo que
se tuvo que situar en estas los arboles manualmente. En otras parcelas se encontré que el
conteo de arboles era correcto, pero existia cierto desplazamiento. Este desplazamiento pudo
ser debido probablemente a una mala calibracidn del GPS cuando se realizé la toma de los
datos o a cualquier error metodolégico producido en cualquier momento del levantamiento de
las parcelas. Al final se calcularon un total de 56 parcelas con las que se realizd la evaluacion
final (Anejo II).
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Las siguientes imagenes muestran algunos ejemplos de los errores que se encontraron
en las parcelas tomadas en las campafias de campo (figuras 3.63, 3.64, 3.65 y 3.66).

Figura 3.63. Ejemplos de posicionamiento Figura 3.64. Ejemplos de desplazamiento de la
erréneo de los arboles sobre la parcela 3 (los situacion de los arboles sobre la parcela 6 (los
puntos verdes son los datos tomados en campo puntos verdes son los datos tomados en campo
y los puntos rojos los arboles situados y los puntos rojos los arboles situados
manualmente a partir de los datos LIDAR e manualmente a partir de los datos LIDAR e
imagenes multiespectrales). imdgenes multiespectrales).

Figura 3.65. Ejemplos de desplazamiento de la Figura 3.66. Ejemplos de desplazamiento de la
situacion de los arboles sobre la parcela 11 (los situacion de los arboles sobre la parcela 63 (los
puntos verdes son los datos tomados en campo y puntos verdes son los datos tomados en campo y

los puntos rojos los arboles situados manualmente los puntos rojos los arboles situados
a partir de los datos LIDAR e imagenes manualmente a partir de los datos LIDAR e
multiespectrales). imdgenes multiespectrales).

Los puntos de color que se observan en las figuras se situaron, como se ha comentado
con la visualizacién 3D de las parcelas. A continuacion se muestra una imagen LIDAR 3D de la
parcela 3 (figura 3.67).
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Figura 3.67. Parcela 3 visualizada en 3D a partir de los datos LIDAR.

Figura 3.68. Parcela 3 visualizada en 3D de datos LIDAR sobre imagen en falso color infrarrojo.

Gracia a estas visualizaciones conjuntas de los datos LIDAR y las imagenes
multiespectrales se pudieron controlar las parcelas estudiadas y posicionar manualmente los
arboles en aquellas que presentaban errores de posicionamiento y localizacion.
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4.1. Introduccion a los resultados

Los resultados que se muestran a continuacién son globales a la zona de estudio. Los
resultados antes mostrados en el apartado de metodologia han ido condicionando el
desarrollo del trabajo por lo que no se repetirdn en este apartado. Este capitulo se divide en
resultados que se obtuvieron en la clasificacién por pixel, resultados de la clasificacion
orientada a objeto, resultados en cuanto al conteo de arboles, resultados de localizacién de
arboles y un ultimo aparatado en el que se muestra la segmentacion realizada a partir de la
post-segmentacion.
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4.2. Resultados de la clasificacion por pixel

Para la clasificacion por pixel de la imagen total, se utilizaron las bandas del verde, rojo,
el indice de vegetacion y el modelo de vegetacidn, extraido de los datos LIDAR, como se habia
estudiado anteriormente. Se tomaron nuevas muestras para toda la imagen tanto de
aprendizaje como de evaluacidn. Estas muestras se utilizaron para el calculo de la clasificacién
por pixel a la zona de estudio y para la posterior clasificacién orientada a objetos en la que se
utilizaron los segmentos resultantes de la primera segmentacion.

Los resultados del analisis de la separabilidad realizada utilizando las nuevas muestras
se recogen en la tabla 4.1.

Suelo Matorral Arbol
S Suelo - 1.92114815 1.99734476
T
Q
< Matorral 1.92114815 - 1.86125193
S <
20 |4
& = |Arbol 1.99734476 1.86125193 -
(G-

Tabla 4.1. Separabilidades de Jeffries-Matusita de las clases
(Clasificacién de la imagen completa).

La separabilidad entre las muestras en las diferentes bandas sigue siendo elevada
(como en el estudio previo), a pesar de que la entre las clases arbol y matorral haya
empeorado algo. Esto es debido a que en la zona de terreno se encuentran matorrales de
alturas parecidas a las de los arboles mas pequeios y por lo tanto, puede haber matorrales
clasificados como arboles, reduciendo asi la separabilidad entre las clases.

Vistos los valores de separabilidad ente las muestras, se realizd la clasificaciéon de toda
la imagen (figura 4.1).

N clases
l B ino
[ sueio
1 [ ] matora
1,000500 0 1,000 2,000 3,000
| T 1M etros

Figura 4.1. Clasificacidn de la zona de estudio. 66
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En la clasificacion de la zona de estudio se obtuvieron los siguientes resultados

estadisticos y la siguiente matriz de confusion (tabla 4.2):

Fiabilidad Global

Coeficiente Kappa

Ground Truth (Pixeles) Ground Truth (Porcentajes)
w w
o b= ° o A= -y
s | : | B | % |8 ¢
(7] g < 7} g <
Suelo 1829 4 0 94.1% 0.2% 0.0%
@ | Matorral 51 2041 12 2.6% 99.1% 0.5%
2
S | Arbol 63 15 2394 3.2% 0.7% 99.5%
Total 1943 2060 2406 - - -
Tabla 4.2. Matriz de confusion (Imagen completa).
Pixeles Porcentajes
§ g 8 g
3 © =1 ©
3 E 3 E
[-% [-%
Suelo 1829/1943 | 1829/1833 | 94.1% 99.8%
«
(6264/6409) 97.7% & | Matorral 2041/2060 | 2041/2104 | 99.1% 97.0%
S [~
0.97 Arbol 2394/2406 | 2394/2472 | 99.5% 96.8%

Tabla 4.3. Fiabilidad global y coeficiente kappa

(imagen completa).

Tabla 4.4. Fiabilidades del productor y del usuario

(imagen completa).

Como se puede observar, los resultados calculados indican que se ha realizado una

buena clasificacidn. La fiabilidad y el coeficiente Kappa son elevados (ambos valores en torno

al 97%). Las fiabilidades del productor y del usuario son elevadas para todas las clase

calculadas, y los errores por exceso y por omisidn son pequefios salvo para la clase suelo, que

tiene un error por omisidn préximo al 6%. Estos valores son muy aceptables considerando las

dimensiones de la imagen. Con esta clasificacion se realizd una post-clasificacion utilizando el

filtro de media comentado en la parte de metodologia.

Con la post-clasificacion ya realizada se comenzd con la clasificacion orientada a

objeto, tomando como poligonos los segmentos calculados tras la primera clasificacion sobre

las parcelas de estudio.
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4.3. Resultados de la clasificacion orientada a objetos

Como se ha comentado, los objetos considerados para esta clasificacion fueron los
segmentos resultantes de la primera segmentacion aplicada sobre las parcelas de estudio. De
la misma forma que se realizé en la metodologia antes explicada, se tomaron muestras de
diferentes parcelas de estudio de los tres tipos de clases para poder evaluar la clasificacion a
objeto realizada sobre todas las parcelas de estudio.

Evaluacion

Clasificacion Matorral Suelo Arbol | Total general
& Matorral 21 19 2 42
'S
S Suelo 2 8 10
S
“n pe
3 Arbol 7 3 28 38
S

Total general 30 30 30 90

63.3%

Tabla 4.5. Matriz de confusién para la clasificacion
orientada a objeto. (Imagen completa).

Analizando los datos se pudo observar que para esta clasificacidon se obtuvieron unos
resultados inferiores que en el apartado de metodologia correspondiente a la clasificacién por
pixel con una fiabilidad global del 63.3%. Las muestras habian sido tomadas de la misma forma
aleatoria, seleccionando 30 segmentos por clase. La fiabilidad global no se considera
demasiado baja pero se observa un resultado general inferior que en el caso anterior. Las
fiabilidades calculadas se muestran en las tablas 4.6 y 4.7.

Fiabilidad del productor Fiabilidad del usuario

Matorral 70.0% Matorral 50.0%
Suelo 26.7% Suelo 80.0%
Arbol 93.3% Arbol 73.7%

Tabla 4.6. Fiabilidad del productor de

Tabla 4.7. Fiabilidad del usuario de la

la clasificacion por objeto. (Imagen completa). clasificacion por objeto. (Imagen completa).

Las fiabilidades del productor son elevadas salvo la clase suelo, mientras que la mayor
es la clase arbol, que es la que interesa para el trabajo. Analizando las tablas de fiabilidades y la
matriz de confusién (tablas 4.5, 4.6 y 4.7) se observa que sobre la clase suelo se comete un
gran error por defecto/omisidn, en la que solo se han clasificado como suelo 8 de las 30
parcelas. A pesar de que la calidad de la clasificacion de la clase suelo no haya sido
satisfactoria, llegado a este punto, el error cometido no es considerado como importante
viendo el resto de probabilidades. Si se observa la matriz de confusién, las clases matorral y

suelo son en las que mayor confusién hay, mientras que en la clase arbol se comenten pocos
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errores. En cualquier caso, el posible error que se puede cometer en la clase arbol es una
sobreclasificacién, lo que produce una sobresegmentacion para el método de la primera
segmentacién, pero al ejecutar el método de post-segmentacidn, este error se elimina. Este
tipo de errores son los que se producen al haber parcelas o segmentos de grandes superficies
(figuras 4.2, 4.3, 4.4 y 4.5), en la que se pueden encontrar los tres tipos de clase (incluso un
arbol), pero debido a la predominancia de otra clase, todo el segmento es clasificado como tal.
Los resultados obtenidos de la clasificacién de los segmentos se muestran en el capitulo de
evaluacidn de los resultados, donde se comparan los resultados obtenidos para las parcelas de
estudio en los diferentes métodos empleados.

Figura 4.2. Ejemplo de la clasificacién orientada a Figura 4.3. Ejemplo de la clasificacién orientada a
objeto de la parcela 5 (los puntos rojos son los objeto de la parcela 11 (los puntos rojos son los
arboles detectados visualmente, en amarillo los arboles detectados visualmente, en amarillo los
segmentos clasificados como matorral, en naranja los segmentos clasificados como matorral, en naranja los
clasificados como suelo y en verde los clasificados clasificados como suelo y en verde los clasificados
como arbol). como arbol).

Figura 4.4. Ejemplo de la clasificacion orientada a Figura 4.5. Ejemplo de la clasificacion orientada a
objeto de la parcela 19 (los puntos rojos son los objeto de la parcela 51(los puntos rojos son los
arboles detectados visualmente, en amarillo los arboles detectados visualmente, en amarillo los
segmentos clasificados como matorral, en naranja los segmentos clasificados como matorral, en naranja los
clasificados como suelo y en verde los clasificados clasificados como suelo y en verde los clasificados
como arbol). como arbol).
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En los ejemplos anteriores se pueden observar parcelas en las que hay segmentos con
arboles y que han sido clasificadas como suelo o matorral, introduciendo asi un error por
defecto de arboles localizados en el proceso de la primera segmentacion.
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4.4. Resultado del conteo de arboles

4.4.1. Conteo por el método de la primera segmentacion

Una vez desarrollada toda la metodologia de trabajo (incluyendo la programacion y
ambas clasificaciones) fue aplicada las parcelas para su evaluacidn. La tabla 4.9 refleja la
relacion de arboles detectados por parcela en comparacién con los de referencia para la
segmentacioén inicial y el porcentaje de aciertos. La tabla 4.8 muestra las estadisticas de todas
las parcelas.

Mdximo exceso 15
Madximo defecto 80
Media de aciertos por parcela 67.0%

Tabla 4.8. Errores maximos de conteo por exceso y por
defecto en unidad de arbol en primera segmentacion.

El conteo de arboles realizado es orientativo, ya que el error en el conteo de arboles
por parcela se puede equilibrar entre arboles no detectados y arboles detectados por exceso y
viceversa. Para el primer método, se ha obtenido un total de 1875 arboles en comparacién con
los 2387 que hay de referencia (78.4% arboles detectados con respecto del total, lo que indica
un 21.6% de deteccidon por defecto). El porcentaje de aciertos general por parcela es del 67%,
indicando que la media de aciertos en cada parcela es este valor. El maximo error por defecto
en el conteo de parcela es de 80 arboles, y por exceso de 15.

Las diferencias del conteo de los arboles por parcela se observan graficamente en la
figura 4.6.

Grafica de diferencias de conteo para la primera segmentacion
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Figura 4.6. Diferencias de conteo de arboles de las parcelas evaluadas por el
método de la primera segmentacion.
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Id Parcela Arb. Ref. Arb. Segm. Dif. Segm. % aciertos
1 28 24 4 85.7%
2 25 9 16 36.0%
3 34 11 23 32.4%
4 44 31 13 70.5%
5 49 36 13 73.5%
6 29 8 21 27.6%
7 32 12 20 37.5%
8 40 28 12 70.0%
9 88 55 33 62.5%
11 83 40 43 48.2%
12 45 23 22 51.1%
13 62 25 37 40.3%
14 29 39 -10 65.5%
15 56 54 2 96.4%
16 80 60 20 75.0%
17 50 39 11 78.0%
18 34 33 1 97.1%
19 32 14 18 43.8%
26 19 28 -9 52.6%
27 12 7 5) 58.3%
28 39 36 3 92.3%
29 2 4 -2 50.0%
30 27 40 -13 51.9%
31 53 41 12 77.4%
32 110 101 9 91.8%
33 60 75 -15 75.0%
44 22 27 -5 77.3%
45 25 15 10 60.0%
46 28 16 12 57.1%
47 12 11 1 91.7%
48 30 20 10 66.7%
49 48 27 21 56.3%
50 49 58 -9 81.6%
51 49 54 -5 89.8%
52 24 12 12 50.0%
62 43 45 -2 95.3%
63 11 1 10 9.1%
64 60 27 33 45.0%
65 175 95 80 54.3%
66 24 16 8 66.7%
67 29 21 8 72.4%
68 56 61 -5 91.1%
69 43 45 -2 95.3%
70 38 22 16 57.9%
80 28 40 -12 57.1%
81 39 35 4 89.7%
82 26 13 13 50.0%
83 46 53 -7 84.8%
84 53 45 8 84.9%
85 38 36 2 94.7%
86 51 33 18 64.7%
87 54 69 -15 72.2%
98 35 28 7 80.0%
99 42 38 4 90.5%
100 20 7 13 35.0%
150 27 29 -2 92.6%
Total 2387 1872 515 -

Tabla 4.9.Conteo de arboles y aciertos segmentacion inicial (Unidades

de arbol).
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Los resultados obtenidos en esta primera segmentacidén son un buen punto de partida
para el proceso de la post-segmentacidn, consiguiendo segmentos que se aproximan a la
naturaleza de las masas forestales. No hay que olvidar que el conteo realizado para este
primer método es aproximado y su objetivo principal es proporcionar segmentos adecuados
para la siguiente fase de la metodologia. Las figuras mostradas a continuacion muestran los
resultados obtenidos para varias de las parcelas evaluadas.

Figura 4.7. Primera segmentacion sobre parcela Figura 4.8. Primera segmentacion sobre parcela
9. (Los puntos verdes muestran geocentros 17. (Los puntos verdes muestran geocentros
calculados, los puntos rojos drboles de calculados, los puntos rojos arboles de
referencia). referencia).

Figura 4.9. Primera segmentacion sobre parcela Figura 4.10. Primera segmentacién sobre
18. (Los puntos verdes muestran geocentros parcela 28. (Los puntos verdes muestran
calculados, los puntos rojos drboles de geocentros calculados, los puntos rojos arboles
referencia). de referencia.)

En la figura 4.6 asi como en la grafica 4.9, se puede comprobar que en esta primera
segmentacidén se encuentran parcelas con errores elevados en la deteccién tanto por exceso
como por defecto. Al analizar las parcelas donde los valores indican un mayor exceso de
arboles se observa que la zona tiene una densidad media en la que hay poligonos clasificados
como arboles de pequefio tamafio, produciendo asi una sobresegmentacién. Cuando las copas
de los drboles de las masas son de gran tamaiio, el algoritmo no puede detectar de forma
correcta de los arboles ya que se basa en la forma de las copas buscando las cuencas
existentes. Se ha demostrado que en ocasiones la forma de las copas de los arboles
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(generalmente las mas redondeadas) produce un mayor nimero de cuencas, sobre todo en
aquellos arboles que son de gran tamaio, con una respuesta espectral de la clase arbol y por
lo tanto, clasificado como tal en este primer método. En la figura donde se muestra el ejemplo
en el que se produce un conteo por exceso (figura 4.11), se puede observar que hay poligonos
de pequefio tamafio alrededor de poligonos de mayor tamafio y en los bordes en los que no
consta ningun arbol si se comparan con los arboles de referencia produciendo asi el error por

exceso.

Figura 4.11. Error por exceso de la primera segmentacion
sobre parcela de evaluacion. (Los puntos en verde muestran los
geocentros de los segmentos, los puntos rojos muestran los arboles
de referencia).

Las parcelas en las que se produce una deteccion de arboles por defecto, son zonas
con una gran densidad de vegetacién. En estas parcelas, los poligonos resultantes son de
mayores dimensiones, en los que se pueden localizar varios arboles situados en su interior.
Esto se debe al poco espaciado que hay entre los arboles produciendo en la segmentacidn
cuencas de mayor tamafio y por lo tanto un defecto en el conteo de estos. En la imagen
tomada como ejemplo (figura 4.12) se observan poligonos en los que se sitlan varios arboles
en cada uno de ellos. La no deteccién de algunos de estos arboles también es debida a que hay
muchos que no son identificables con las imdgenes multiespectrales y de alta resolucion
utilizadas para la segmentacién, ya que estos son de pequefio tamafio y estan situado bajo
copas mds elevadas impidiendo asi su deteccidn de estos por la naturaleza de los datos
tomados y por la metodologia empleada.
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Figura 4.12. Error por defecto de la primera segmentacion
sobre parcela de evaluacion. (Los puntos verdes muestran los
geocentros de los segmentos, los puntos rojos muestran los arboles
de referencia).

Aln asi, los parametros vy filtrados utilizados en la metodologia de esta primera
segmentacién son adecuados para la gran mayoria de las parcelas, consiguiendo un porcentaje
bastante elevado de acierto por parcela, del 67%. Cabe recordar, que la metodologia en esta
primera segmentacion tiene como objetivo, no el de la localizacién final de los arboles sino de
conseguir segmentos para la siguiente metodologia. A pesar de esto, los resultados obtenidos
influiran en el método de post-segmentacion.
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4.4.2. Conteo por el método de la post-segmentacion

Los resultados de este método se resumen en la tabla (4.10).

Id Parcela Arb. Ref. Arb. Segm. Dif. Segm. % aciertos
28 35 -7 75.0%
2 25 32 -7 72.0%
3 34 44 -10 70.6%
4 44 48 -4 90.9%
5 49 50 -1 98.0%
6 29 30 -1 96.6%
7 32 39 -7 78.1%
8 40 41 -1 97.5%
9 88 76 12 86.4%
11 83 48 35 57.8%
12 45 33 12 73.3%
13 62 53 9 85.5%
14 29 31 -2 93.1%
15 56 68 -12 78.6%
16 80 78 2 97.5%
17 50 45 5 90.0%
18 34 38 -4 88.2%
19 32 37 -5 84.4%
26 19 21 -2 89.5%
27 12 11 1 91.7%
28 39 34 5 87.2%
29 2 4 -2 50.0%
30 27 31 -4 85.2%
31 53 53 0 100.0%
32 110 102 8 92.7%
33 60 59 1 98.3%
44 22 20 2 90.9%
45 25 33 -8 68.0%
46 28 23 5 82.1%
47 12 16 -4 66.7%
48 30 37 -7 76.7%
49 48 48 0 100.0%
50 49 37 12 75.5%
51 49 50 -1 98.0%
52 24 30 -6 75.0%
62 43 40 3 93.0%
63 11 14 -3 72.7%
64 60 49 11 81.7%
65 175 84 91 48.0%
66 24 32 -8 66.7%
67 29 33 -4 86.2%
68 56 60 -4 92.9%
69 43 45 -2 95.3%
70 38 42 -4 89.5%
80 28 30 -2 92.9%
81 39 42 -3 92.3%
82 26 33 -7 73.1%
83 46 50 -4 91.3%
84 53 64 -11 79.2%
85 38 36 2 94.7%
86 51 61 -10 80.4%
87 54 69 -15 72.2%
98 35 41 -6 82.9%
99 42 60 -18 57.1%
100 20 25 -5 75.0%
150 27 49 -22 18.5%
Total 2387 2394 -7 -

Tabla 4.10.Conteo de arboles y aciertos post-segmentacion (Unidades de arbol).
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Madximo exceso 22
Madximo defecto 91
Media de aciertos por parcela 81.7%

Tabla 4.12. Errores maximos de conteo por exceso y por
defecto en unidad de arbol en primera post-segmentacion.

Lo mismo que sucede en la primera segmentacién, el conteo de arboles es relativo, ya
que arboles por exceso y por defecto se pueden compensar. Para el segundo método se ha
calculado un total de 2394, lo que diferencia en 7 arboles por exceso a las parcelas de
referencia. En estas parcelas se observa, para la mayoria de los casos, errores de conteo no
muy elevados salvo alguna excepcidn, en la que la diferencia entre parcelas puede llegar a ser
de hasta 91 arboles por defecto y de 22 por exceso. A pesar de esto la fiabilidad global de
acierto por parcela resulta del 81.7%, un porcentaje muy superior al primer método y
consiguiendo unos resultados aceptables en el método de la deteccién. Las figuras 4.12, 4.13,
4.14 y 4.15 muestran varias parcelas con el resultado obtenido en la deteccidn de arboles.

Figura 4.12. Post-segmentacién sobre parcela 9. Figura 4.13. Post-segmentacién sobre parcela
(Los puntos amarillos muestran los arboles 17. (Los puntos amarillos muestran los arboles
detectados, los puntos rojos arboles de detectados, los puntos rojos arboles de
referencia). referencia).

Figura 4.14. Post-segmentacidn sobre parcela Figura 4.15. Post-segmentacidn sobre parcela
18. (Los puntos amarillos muestran los arboles 28. (Los puntos amarillos muestran los arboles
detectados, los puntos rojos arboles de detectados, los puntos rojos arboles de
referencia). referencia).
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La figura 4.16 muestra de forma grafica las diferencias entre el conteo de los arboles
de referencia y los arboles calculados. En esta se pueden ver las parcelas en las que se
producen los mayores errores.

Grafica de diferencias de conteo para la post-segmentacion
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Figura 4.16. Diferencias de conteo de arboles de las parcelas evaluadas por el
método de post-segmentacion.

Hay varias parcelas puntuales donde existen errores marcados tanto por exceso como
por defecto. Si se analizan las parcelas donde se ha producido un exceso, se encuentran zonas
dispersas de arboles con ejemplares de gran tamafio en las que los maximos detectan varios
puntos en las copas mas grandes. Hay puntos detectados también sobre matorrales de gran
tamafio superiores a los 2 metros, no considerados como arboles y por eso no situados como
referencia. En estas zonas de grandes copas, la sobresegmentacion suele ser normal cuando
se utiliza el algoritmo de maximos locales. A pesar de ello, con la metodologia empleada, se
evita en gran parte esta sobresegmentacidn producida al actuar a nivel de parcela o segmento
resultante de la primera segmentacion. En la figura 4.17 se muestra un ejemplo de la
sobresegmentacion ocurrida sobre una de las parcelas de evaluacion.

Figura 4.17. Error por exceso de post-segmentacion sobre parcela de
evaluacion. (Los puntos en amarillo muestran los arboles detectados,
los puntos rojos muestran los arboles de referencia). 78
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Hay casos en los que la falta de arboles detectados es notable, con mdaximos errores
por defecto de 91 arboles. Estas zonas son, como en el caso de la primera segmentacidn, zonas
muy densas (figura 4.18) en las que la deteccidn de arboles resulta muy dificil no sélo por su
densidad sino también por la naturaleza de los datos, ya que es muy dificil diferenciar los
arboles situados bajo las copas mas grandes si no es por sondeos o campafias de campo o con
otro tipo de informacién LIDAR en la que se trata con datos continuos (full wave LIDAR). Es en
estas parcelas donde los resultados de la primera segmentacion afectan gravemente a la

metodologia de la post-segmentacion.

A pesar de los errores comentados, la post-clasificacion consigue resultados muy
buenos y produce una mejora considerable con respecto a la metodologia de la primera
segmentacién, sin llegar a producirse una sobresegmentacion exagerada, tipica de los
algoritmos de segmentacion y de deteccidn de arboles. Con esta segmentacion se consiguid
también un posicionamiento adecuado para cada uno de los arboles detectados. Esto se puede
ver en el siguiente apartado de resultados relativos al posicionamiento.

Figura 4.18. Error por defecto de post-segmentacion sobre parcela de
evaluacioén. (Los puntos en amarillo muestran los arboles detectados,
los puntos rojos muestran los arboles de referencia).
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4.5. Resultados de la localizacion

Los resultados de la localizacion, como en el caso de los resultados del conteo de
arboles, se muestran por separado en funcién del método empleado.

4.5.1. Localizacion por el método de la primera segmentacion

Para la visualizacion del posicionamiento de los arboles se utilizaron graficas tipo
“diana” anteriormente descritas en el apartado de metodologia. A pesar de que los geocentros
no indican correctamente la posicidon de los arboles, visto el conteo realizado y las imagenes,
se realiza el estudio de estas posiciones para poder evaluar de alguna forma la calidad de la
localizacién de los segmentos proporcionados por la primera segmentacion.

Dada la posicién de los arboles, se calcularon las estadisticas sobre cada parcela. Los
estadisticos estudiados fueron la media de las distancias entre los arboles calculados y los de
referencia, la desviacion tipica y las distancias maxima y minima de entre todos los arboles

calculados.

La tabla 4.13 muestra los valores generales de las estadisticas y la tabla 4.14 muestra
las estadisticas calculadas por parcela.

Media del desplazamiento total 4.14
Desviacion tipica general 3.22
Minima distancia encontrada 0.05
Madxima distancia 38.87

Tabla 4.13. Estadisticas generales del posicionamiento de la deteccién
de arboles en la primera segmentacion (unidades en metros).

La media del desplazamiento producido entre los arboles calculados y los arboles de
referencia para todas las parcela se situa en algo mas de 4 metros, con una desviacion de 3.22
metros. La localizacion para este procedimiento es aproximado, ya que lo que se estd
comparando son los geocentros de cada uno de los segmentos calculados. Considerando el
objetivo principal de la primera segmentacion, el desplazamiento medio entre el arbol de
referencia y el centro del poligono calculado de 4 metros (8 pixeles) es un buen resultado.

Comparando la localizacion a nivel de parcela, se encuentran valores de
desplazamientos muy elevados. Analizando estas parcelas, se observa que son las mismas en
las que se han producido el menor porcentaje de aciertos para este primer procedimiento.

Si se observa el indicador de las diferencias de la localizacidn (figura 4.19) se puede
observar la tendencia general de las diferencias de posicionamiento para ambos ejes.
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N° de arboles
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Figura 4.19. Indicador de desplazamiento en la deteccion de los
arboles con respecto a los arboles de referencia.

Tras la visualizacion de la dispersion que se produce no se encuentra ninguna
tendencia marcada en la situacién de los arboles. Se produce una acumulacién de arboles en la
zona periférica de los 3 metros. Los datos estadisticos calculan la media en 4 metros, pero
graficamente se observa que hay varios valores que hacen que la media calculada sea algo
elevada (como las parcelas en las que se producen mayores distancias).
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Parcela Media Mediana Desv. Min Max
1 3.561 2.682 2.709 0.331 9.253
2 5.625 4.724 4.448 0.449 15.848
3 4.824 4.345 4.181 0.407 20.169
4 2.844 2.423 2.022 0.224 9.062
5 4.696 1.734 6.313 0.187 25.454
6 7.297 6.521 3.946 0.747 14.898
7 6.554 3.916 6.215 0.517 22.820
8 3.371 2.328 3.127 0.303 12.906
9 2.436 2.110 1.516 0.084 7.885
11 2.948 2.362 2.434 0.397 13.279
12 2.559 1.764 1.898 0.080 7.804
13 3.610 2.324 3.695 0.175 18.445
14 2.184 1.692 1.531 0.161 5.900
15 2.130 1.676 2.015 0.110 11.797
16 2.248 2.065 1.362 0.294 6.158
17 3.050 2.154 3.062 0.126 15.114
18 2.662 2.302 1.714 0.182 6.532
19 6.365 3.674 6.286 0.773 21.524
26 3.846 2.208 5.381 1.080 25.039
27 16.491 15.161 13.180 2.989 38.871
28 2.497 2.010 1.740 0.227 8.720
29 4.510 6.833 3.286 2.186 6.833
30 2.250 1.398 2.076 0.363 10.208
31 2.649 2.379 1.571 0.233 5.852
32 1.585 1.517 0.806 0.166 4.265
33 1.815 1.731 0.880 0.396 4.475
44 2.629 2.099 1.663 0.541 5.400
45 3.901 3.395 3.239 0.383 11.855
46 5.774 4.307 5.287 0.777 20.633
47 4.128 4.416 3.029 0.624 11.220
48 3.124 2.476 2.927 0.244 15.128
49 5.700 3.084 6.427 0.328 24.758
50 2.048 1.531 1.587 0.274 7.408
51 1.941 1.381 1.641 0.297 7.395
52 10.609 13.963 7.097 0.263 22.637
62 2.246 1.881 1.117 0.411 4.837
63 19.858 19.971 9.757 8.108 31.745
64 3.037 1.994 2.797 0.440 12.468
65 1.837 1.760 0.929 0.129 4.180
66 3.754 2.613 2.980 0.375 9.784
67 3.963 2.791 3.502 0.326 15.145
68 1.868 1.788 1.048 0.331 4.849
69 3.233 2.383 2.412 0.660 11.701
70 4.291 3.003 3.684 0.619 18.725
80 2.046 1.874 1.217 0.519 5.386
81 3.183 2.003 3.299 0.049 14.828
82 6.538 3.821 7.017 0.756 28.464
83 2.033 1.860 1.333 0.151 8.058
84 1.998 1.618 1.255 0.371 6.226
85 2.378 2310 1.391 0.073 5.550
86 2.805 2.478 1.752 0.096 7.571
87 1.900 1.861 1.121 0.207 5.109
98 3.044 2.295 2.112 0.619 9.409
99 2.117 1.824 1.318 0.130 5.341
100 12.873 13.675 7.936 2.743 25.897
150 2.470 1.894 1.922 0.435 7.621
Total 4.14 3.51 3.22

Tabla 4.14. Estadisticas por parcela del posicionamiento de la

deteccidn de arboles en la primera segmentacién (unidades en

metros).
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A continuacion se muestran varios ejemplos de dianas calculadas en el proceso que

permiten calcular los desplazamientos de cada arbol con respecto a los drboles de referencia.

T L LR L L LA LR R RN LA AR LA AL LR LA LAY LIRS AL LR A

-

L + §

Booww

"

15

80

T T T T T T I T R

[} SHHY PYTYY FRTY FYVSYRYUTY AVETY YVRYRVUTY FYTYY FUS" FYRTY FETRY IVITE [TYYNNNRTE SYUVY FYYVA NNITY YRV NUY:
-50-4.5-4.0-35-3.0-25-20-156-1.0-05 0.0 05 1.0 15 2.0 25 30 35 40 45 50

Figura 4.20. “Diana” de posiciones relativas a los
arboles de referencia de la parcela 1 en la primera
segmentacion. (Unidades en metros).
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Figura 4.21. “Diana” de posiciones relativas a los
arboles de referencia de la parcela 4 en la primera
segmentacion. (Unidades en metros).

Con de la determinacion de la posicidn relativa entre los arboles calculados y de

referencia también se genera un histograma de frecuencias en el que se observa para cada

parcela la cantidad de arboles en cada una de las distancias cada 0.5 metros. Los siguientes
histogramas muestran la cantidad de arboles en funcién de la distancia al arbol de referencia
de las parcelas correspondientes a las dianas anteriores.
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Figura 4.22 Histograma del nimero de arboles en
funcidn de la distancia a los arboles de referencia de
la parcela 1. (Unidades en metros).
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Figura 4.23. Histograma del numero de arboles en
funcidn de la distancia a los arboles de referencia de
la parcela 4. (Unidades en metros).
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Gracias al estudio de las “dianas” se pudieron interpretar detalladamente los errores
cometidos en el posicionamiento de los arboles calculados en las parcelas. En este caso de
posicionamiento de los geocentros, como se ha comentado antes, no parece que se tienda a
un desplazamiento en ninguna direccidn determinada, solo que la media de desplazamiento

de cada parcela se situa entre los 3 y los 4 metros de distancia a los drboles de referencia.
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4.5.2. Localizacion por el método de post-segmentacion

Para el estudio del posicionamiento de los drboles obtenidos a partir de la segunda
segmentacidn se realiza el procedimiento de las dianas de la misma forma que en el caso
anterior. Las tablas 4.15 y 4.16 muestran los resultados obtenidos.

Media del desplazamiento total 1.57
Desviacion tipica general 1.18
Minima distancia encontrada 0.02
Madxima distancia 14.83

Tabla 4.15. Estadisticas generales del posicionamiento de la deteccion
de arboles en la post-segmentacién (unidades en metros).

Para este caso se obtuvieron unos resultados con mejores estadisticas que el primer
método. La media del desplazamiento total de los arboles esta en torno al metro y medio, con
una desviacién tipica ligeramente superior a un metro. La distancia maxima entre arbol
calculado y su referencia es de casi 15 metros, que en comparacién con la primera
segmentacién, es muy buen resultado.

Si se analiza la imagen de dispersion (figura 4.24) se observa que hay una gran
concentracién de valores en torno al metro y medio. En esta gréfica se puede observar un
pequeno desplazamiento o tendencia igual en los dos ejes de -1 un metro. En general, la

dispersion que se produce en funcién de la distancia no se considera elevada.
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Figura 4.24. Indicador de desplazamiento en la deteccion de los
arboles con respecto a los arboles de referencia en la post-

segmentacion.
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Parcela Media Mediana Desv. Min Max
1 1.796 1.751 0.978 0.353 4.424
2 1.864 1.628 0.841 0.623 3.756
3 1.331 1.208 0.842 0.131 3.532
4 1.441 1.334 0.942 0.168 4.875
5 1.760 1.208 2.161 0.171 12.388
6 1.544 1.214 1.159 0.363 5.260
7 1.888 1.219 2.141 0.346 10.381
8 1.892 1.663 1.085 0.432 5.680
9 1.436 1.073 1.061 0.110 4.249
11 1.507 1.338 0.974 0.105 4.523
12 2.132 2.025 1.333 0.367 6.751
13 1.288 1.132 0.770 0.147 4.189
14 1.257 1.039 1.118 0.085 4.811
15 1.536 1.408 0.939 0.203 4.583
16 1.713 1.364 1.211 0.207 6.043
17 2.133 1.736 1.562 0.183 5.748
18 2.019 1.662 1.605 0.175 7.099
19 1.903 1.180 2.256 0.534 10.914
26 1.583 1.244 1.265 0.299 4.394
27 2.717 1.527 3.977 0.314 14.834
28 2.092 1.276 1.943 0.119 7.470
29 0.667 0.912 0.347 0.422 0.912
30 1.315 1.163 0.914 0.269 4.188
31 1.389 1.087 0.973 0.111 3.707
32 1.585 1.360 1.116 0.213 7.454
33 1.426 1.072 1.213 0.153 5.628
44 1.406 1.357 0.753 0.269 2.990
45 1.112 0.884 0.671 0.018 2.468
46 1.418 1.272 1.101 0.211 4.856
47 1.454 1.141 1.177 0.685 4.918
48 1.091 0.823 0.751 0.139 3.433
49 1.531 1.202 1.112 0.250 5.502
50 1.900 1.532 1.115 0.414 5.517
51 1.445 1.198 0.886 0.341 3.568
52 1.427 1.003 1.260 0.063 5.411
62 2.040 1.355 1.631 0.480 8.730
63 1.321 1.001 0.814 0.378 3.079
64 1.502 1.205 1.291 0.079 8.938
65 1.730 1.555 1.054 0.112 5.327
66 1.129 1.215 0.659 0.217 2.894
67 1.941 1.562 1.822 0.219 8.165
68 1.575 1.279 0.997 0.117 4.230
69 2.486 2.166 1.831 0.317 8.877
70 1.090 0.933 0.848 0.277 4.393
80 1.426 1.382 0.821 0.114 3.600
81 1.495 1.231 1.111 0.092 5.749
82 1.222 1.104 0.671 0.135 3.288
83 1.677 1.194 1.398 0.227 5.657
84 1.456 1.158 1.184 0.100 7.092
85 1.565 1.214 1.294 0.205 5.210
86 1.481 1.255 1.038 0.146 4.262
87 1.702 1.445 1.257 0.055 5.355
98 1.696 1.604 1.165 0.122 6.847
99 1.302 1.229 0.724 0.228 3.763
100 1.154 1.124 0.491 0.309 2.125
150 1.173 1.083 0.638 0.186 2.683
Total 4.14 3.51 3.22

Tabla 4.16. Estadisticas por parcela del posicionamiento de la

deteccidn de arboles en la post-segmentacién (unidades en metros).
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En las siguientes figuras se muestran ejemplos de las dianas calculadas para esta post-

segmentacién de las mismas parcelas mostradas anteriormente en las dianas de la primera

segmentacion.
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Figura 4.28. Histograma del numero de arboles en

funcidn de la distancia a los arboles de referencia de

la parcela 4. (Unidades en metros).

Como se puede observar en los histogramas, se producen picos maximos en la zona

situada entre el metro y metro y medio.

Los resultados obtenidos en cuanto al posicionamiento en la post-segmentacidn son

muy satisfactorios, ya que un error de posicionamiento de 1.5 metros es aceptable contando

gue la mayoria de los arboles se han situado de forma manual, pudiendo cometer un error al

colocar estos de un dos o tres pixeles (0.5 metros cada pixel) mas el posible error que pueda

cometer el método en su posicionamiento.
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4.6. Resultados de copas de la post-segmentacion

En el método de post-segmentacidn se consiguieron detectar las copas de los arboles
de forma aproximada. Las figuras 4.29, 4.30, 4.31 y 4.32 muestran ejemplo del resultado de
éste método.

Figura 4.29. Segmentacion resultante de la post- Figura 4.30. Segmentacioén resultante de la post-
segmentacion. Parcela 46. segmentacion. Parcela 63.

Figura 4.31. Segmentacion resultante de la post- Figura 4.32. Segmentacion resultante de la post-
segmentacion. Parcela 80. segmentacion. Parcela 80.

A simple vista, se puede observar los poligonos segmentados se ajustan a la forma de
las copas de los arboles. A pesar de que no se hayan podido calcular todos los segmentos de
todos los arboles por errores en la metodologia, los segmentos que si se han podido calcular
son correctos como para afirmar que la metodologia empleada es valida y que depurando el
método se pueden conseguir mejores resultados.
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4.7. Discusion de resultados

Ambas clasificaciones presentaron valores adecuados para la metodologia planteada.
Estos resultados se podrian haber mejorado con la primera segmentacion en la parte
correspondiente a la clasificacién orientada a objeto ya que, la clasificacién por pixel, depende
de la informacion multiespectral de la que se parte y de las muestras tomadas.

En la primera segmentacidn se han obtenido unos resultados aproximados en cuanto a
conteo y localizacién de arboles, mientras que los contornos de estos no se pudieron obtener
correctamente. Aln asi, los datos obtenidos han sido muy satisfactorios para continuar con su
procesado en la post-segmentacion. Los resultados de la primera segmentacién se podrian
haber mejorado tratando los parametros de forma individual para cada una de las parcelas
variando estos dependiendo de las caracteristicas de densidad. En la evaluacién se pudo
observar que los resultados obtenidos eran préximos a la realidad salvo excepciones. El
problema que presentaba el conteo sobre la primera segmentacién era que este era
dependiente de la clasificacién orientada a objeto. Se han dado casos en los que a pesar de
haber pixeles clasificados dentro del segmento como arbol, la moda era de otra clase,
clasificdndose asi todo el segmento como una clase que no era arbol, produciendo en cierta
medida un error por defecto. Otro error por defecto que se ha observado se producia en zonas
de densidad alta, que debido a la disposicion de los arboles, se generaron grandes poligonos
pudiéndose situar dentro de estos mds de un darbol. En cambio, el conteo por exceso se
producia en aquellas zonas de densidad media, en la que se generaron poligonos o segmentos
de pequefio tamafio debido a las caracteristicas de aquellas copas mas redondeadas de los
arboles. La localizacion de los arboles fue de manera aproximada, ya que esta se basaba en los
geocentros de los segmentos y no en la situacion real de los arboles. Con mejora de este
procedimiento se habrian obtenido resultados mas satisfactorios en la post-segmentacion.

Para la post-segmentacidon se obtuvieron unos valores resultantes muy aceptables
tanto en conteo como en localizacidn. Esta dependia basicamente de los segmentos obtenidos
en la primera segmentacién los cuales se trataban individualmente para un conteo y
localizacién mas precisos. Los errores cometidos por exceso y por defecto se basaban
principalmente en la densidad de la masa forestal presente en la parcela de evaluacion,
produciéndose un exceso de conteo en aquellas parcelas de baja densidad arbdrea y un
defecto en las que mayor densidad se presentaba. La delimitacion de copas conseguidas en la
post-segmentacién fue satisfactoria en aquellos casos en los que se pudo calcular. La
desventaja principal del trabajo a nivel de parcela es que la zona estd en ocasiones muy
limitada y en ocasiones se pueden producir por los cuales no sera posible realizar la
delimitacién correcta de las copas. Debido a esto, la post-segmentacion, pese a presentar
valores aceptables, se puede mejorar trabajando por fuera de los limites de los segmentos
calculados y asi obtener una visién mas amplia de la unidad de segmento.
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Los mayores errores en el conteo se produjeron como una gran excepcion para ambos
métodos en la parcela 65, la cual, se utilizé a forma de prueba debido a que presentaba un
gran numero de arboles casi imperceptibles en la visualizacién LIDAR en 3D e imagenes
multiespectrales debido a la gran densidad de la zona, guidandose Unicamente por la
localizacién aproximada de los datos de campo, que como se ha comentado en varias
ocasiones, se producian errores de desplazamiento en la localizacion.

Otro error cometido fue en el estudio de la localizacién de los drboles, aunque mas que
error de localizacién, es un error de identificacién a la hora del calculo de las distancias entre
arboles calculados y arboles de referencia, ya que se han dado casos en las parcelas en los que
un arbol calculado, a falta de un arbol de referencia cercano, ha sido identificado con otro
situado en otro extremo de la parcela por la misma razén. Esto mostraba resultados en los que
se encontraba como distancia maxima de localizaciéon entre los arboles superior a los 15
metros. Esto ocurre en situaciones muy concretas.

Se puede decir que los resultados parciales dentro del apartado de metodologia han
ido condicionando ésta para conseguir al final del procedimiento unos resultados
satisfactorios, que como se ha observado, son resultados que indican que los procesos de
automatizacion en el campo de la segmentacion y deteccion de arboles es viable asi como la
segmentacién o deteccién de limites de copas para el posterior estudio de las caracteristicas
dendrométricas.
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5.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos a lo largo del proyecto han ido condicionando el desarrollo
de la metodologia sobre todo aquellos que impedian procesar los datos debido al volumen de
estos. Debido a estos problemas encontrados, la metodologia que se propuso en un principio,
fue variando ajustandose a las necesidades de procesado y evaluacién de los resultados
consiguiendo asi un método que es capaz de evaluar grandes cantidades de informacién (como
son gran volumen de datos LIDAR e incluso imagenes de gran tamafio) en un tiempo de
procesado relativamente corto.

Para la metodologia también se fueron proponiendo y desarrollando métodos
necesarios para elaborar funciones o tareas mdas complicadas necesarias para una buena
segmentacién de arboles. Muchas de las ideas propuestas para la metodologia no se llegaron a
desarrollar del todo en el proyecto debido a la complejidad que estas presentaban teniendo
que idear nuevos caminos para conseguir un mismo objetivo. Estas metodologias de mayor
complejidad, se pretenden desarrollar en nuevos proyectos de investigacion.

En el preprocesado de los datos se utilizaron varios algoritmos de trabajo para la
generacion de los modelos digitales. Tras los resultados se concluyé que con ambos algoritmos
realizaban una correcta interpolacion o modelado de los MDT. En el trabajo se utilizaron
parametros que fueron adecuados para la zona de estudio, y al final se opté por el modelo que
mejor satisfacia las necesidades del trabajo. En la comparacién de los modelos calculados con
los modelos oficiales del PNOA, se detectaron errores en los datos oficiales debido
probablemente a la resolucién del modelo, que era inferior a los modelos calculados. También
se encontraron desplazamientos en la localizacion de los arboles en las parcelas tomadas en
campo ademas de errores en los sistemas de coordenadas que, una vez detectados, se
corrigieron para continuar con el desarrollo de la metodologia.
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Los resultados obtenidos para ambos métodos de segmentacién han sido satisfactorios
teniendo en cuenta los objetivos de cada uno. En el caso de la primera segmentacién se
consiguieron buenos resultados para continuar la deteccién de 4darboles con la post-
segmentacién. Muchos de los segmentos conseguidos en esta, a pesar de presentar ciertos
errores, fueron corregidos gracias al método de la post-segmentacidon que mejoraba en gran
cantidad los resultados de la primera segmentacién. La primera segmentacién se ve muy
afectada por los pardmetros utilizados tanto para el filtrado de las imagenes como para la
funcidon de deteccion de las cuencas, pudiendo conseguir mejores resultados variando los
valores des estos parametros dependiendo de la zona en la que se fuera a emplear. Los datos
obtenidos tras la post-segmentacion fueron satisfactorios tanto para el conteo como para la
localizacién, pudiendo haber mejorado estos resultados si se hubiera mejorado la primera
segmentacién. A pesar de haber utilizado algoritmos propensos a la sobresegmentacion de
arboles, la metodologia propuesta no producia una gran sobresegmentacién debido a la forma
de trabajo a nivel de parcela. En aquellas zonas donde se encontraron grandes errores por
falta de deteccién de arboles en parte fue debido a la metodologia empleada, pero en mayor
parte fue debido a la naturaleza tanto de la zona como de los datos utilizados. En estas zonas
de gran densidad arbodrea, habia arboles bajo las copas de aquellos mas grandes, impidiendo la
toma de datos LIDAR sobre estos, por lo que era imposible su identificacion a partir de
imagenes multiespectrales o de alta resolucidn. La unica forma de detectar este tipo de
arboles habria sido utilizando datos LIDAR continuos (full wave) o métodos de deteccién mas
costosos basados en la deteccidn de tallos o troncos o a partir de campafias en campo que es
como se realizd.

La metodologia planteada en dos partes, a pesar de tener muchos procesos
dependientes de muchos factores como las clasificaciones, es una metodologia que ha
presentado resultados satisfactorios. La segmentacién en dos pasos mejoréd y mucho la
deteccidén y localizacion de los arboles, y vistos los resultados obtenidos se plantea la
posibilidad en un futuro de incorporar progresivamente la automatizacion en la segmentacion
forestal. A pesar de estos resultados esperanzadores para la segmentacion automatica, todavia
gueda mucho trabajo para conseguir una correcta automatizacién para la localizacion de los
arboles mejorando no solo las metodologias sino que también la forma de la toma de datos.

La metodologia planteada parte de la ventaja de que independientemente del tamano
de la zona de estudio, puede utilizarse, por lo que tiene ventajas en este aspecto sobre ortos
métodos de localizacion de darboles (Kini y Popescu, 2004) que no se pueden realizar sobre
grandes areas de trabajo debido a una limitacién de memoria tanto del hardware como del
software. Esto se debe al tipo de trabajo por unidad de segmento que, en otros aspectos,
presenta inconvenientes en cuanto a la delimitacién de las copas.

Los puntos que se podrian mejorar en esta metodologia serian en una primera parte, la
aplicacién del algoritmo watershed que, al estar implementada directamente sobre IDL, no
permitia mucha libertad en los pardmetros a introducir. Dadas estas restricciones, se puede
mejorar el algoritmo para su mejor control sobre dichos parametros asi como la introduccion
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directa sobre el watershed varias imagenes o variables a considerar, ya que los filtrados
anteriores al algoritmo estdn ideados para destacar sobre la imagen la informacién necesaria
para conseguir la primera segmentacion. Tras la aplicacién de toda la metodologia se observd
gue, si se mejorara este primer método, con las post-segmentacién se obtendrian mejores

resultados en cuanto al conteo de los arboles.

En la segunda segmentacién o post-segmentacion, los resultados obtenidos en cuanto
al conteo pueden ser mejorables como ya se ha comentado anteriormente, o quizas
introduciendo un mayor nimero de condiciones en las que se trataran en mayor medida las
variables dimensionales y espectrales de cada uno de los segmentos introducidos como datos
de partida en esta post-segmentacién. En cuanto a la localizacién de la situacién de los arboles,
el método responde con resultados muy satisfactorios, en los que los defectos de localizaciéon
de los arboles, como las estadisticas presentadas en los resultados de localizacidn, se deben a
los errores por defecto o por exceso en el conteo de los arboles. Un aspecto importante a
mejorar en esta post-segmentacion, es la delimitacidon de las copas de los arboles de forma
individual. La delimitacidon de las copas en zonas densas es una tarea costosa debido a la
disposicion de los arboles. El presente método en estas zonas presentaba areas en las que se
encontraban varios arboles produciendo asi un error por defecto en la segmentacion de las
copas. Este error se intentd solucionar a partir de un sistema de rectas entre los arboles
localizados que delimitaran los limites de cada una de las copas a lo largo de estas restas
detectando los cambios de alturas. Debido al sistema de trabajo por parcela, no se obtuvieron
buenos resultados por lo que este método no se considerd oportuno para el proyecto. Una
manera de mejorar la segmentacién de las copas, seria desarrollar el mismo método descrito
anteriormente que trabajara, en vez de a nivel de parcela, a nivel de imagen eliminando asi las
restricciones de los limites de los segmentos calculados. Otra de las alternativas para la
delimitacién o segmentacion de las copas seria el estudio o segmentacion de estas a partir de
una nueva combinacion de datos LIDAR con los datos multiespectrales, en los que
intervinieran varias variables para decidir si un pixel pertenece a una copa o a otra.

Como se puede observar, a pesar de que la tecnologia LIDAR provee de grandes
resoluciones asi como de grandes precisiones, la informacién multiespectral aporta gran
cantidad de variables necesarias para realizar una buena segmentacién, por lo que el estudio
de las masas forestales no se puede centrar Unicamente en un tipo de datos.

Las técnicas que se estan desarrollando para la deteccién de arboles son la Unica forma
de conseguir caracteristicas y variables a nivel de arbol importantes para estudios forestales.
Las caracteristicas dendrométricas son necesarias para la estimacién de las densidades del
posterior cdlculo de la biomasa, las estructuras de los drboles, la especie de estos, etc., que no
se podrian calcular si no es por campanas de campo muy costosas. La metodologia para la
segmentacion de arboles evitaria la mayor parte del trabajo de campo y podria realizar un
calculo inmediato de estas variables. Hoy dia se ha demostrado que los estudios de
segmentacién y localizacion de arboles son necesarios asi como su automatizacion y que
existen metodologias cuyos resultados hacen que estos métodos tengan vistas hacia el futuro.
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Figura A-Il, 1. Parcelas de referencia tomadas para la evaluacion.
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Figura A-lll, 4. Parcela 4.
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RESULTADOS DE LAS “DIANAS” DEL METODO DE LA
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Figura A- 1V, 35. Parcela 52.
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Figura A- 1V, 36. Parcela 62.
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Figura A- 1V, 38. Parcela 64.
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Figura A- 1V, 39. Parcela 65.
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Figura A- 1V, 43. Parcela 69.
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Figura A- 1V, 51. Parcela 86.
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Figura A- 1V, 53. Parcela 98.
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Figura A- 1V, 54. Parcela 99.
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Figura A- 1V, 55. Parcela 100.
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Figura A- IV, 56. Parcela 150.
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