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RESUMEN

En este trabajo se aplica la Teledeteccion para la estimacion de severidad post-
incendio. Para ello se desarrollan y se analizan diferentes tipos de clasificadores,
desde los basados en clustering cominmente usados hasta algoritmos basados en
“machine learning” como “Random Forest”. Se validan, analizan y comparan los
diferentes resultados obtenidos mediante estos métodos, obteniéndose una
estimacion de los grados de severidad de afectacion de la vegetacion de la zona de
estudio.
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ABSTRACT

In this project, remote sensing is applied to estimate post-fire severity. For this
purpose, different types of classifiers are developed and analyzed. From some of the
frequently used methods like those based on clustering to algorithms based on
“machine learning” such as “Random Forest”. The different results obtained by these
methods are validated, analyzed and compared, obtaining an estimation of the
degrees of severity of damage to the vegetation in the study area.
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1.INTRODUCCION Y OBJETIVOS

Los incendios forestales se han convertido en una gran amenaza en los UGltimos anos,
con importantes consecuencias ecologicas sobre los ecosistemas. Espana es uno de
los paises mas afectados, donde se quemaron aproximadamente 180.000 ha
durante 2017 (Quintano et al., 2019), convirtiendo a Espana en el tercer pais
europeo con mayor superficie calcinada debido a incendios forestales en dicho ano
(San-Miguel-Ayanz et al., 2018).

El incendio que supone el caso de estudio en este trabajo, se ubica en la Sierra de la
Cabrera en la provincia de Ledén (en el ano 2017). Es precisamente en la zona
noroeste del pais donde mas se concentra esta amenaza, el 74,54 % de la superficie
calcinada en 2017 por incendios se ubico en esta region (San-Miguel-Ayanz et al.,
2018).

No obstante, a la hora de evaluar el dano producido por un incendio forestal no se
debe atender (nicamente a la extension del mismo, existen otros factores como la
severidad de dicho dano, el cual es especialmente determinante en la capacidad de
recuperacion de la vegetacion y las propiedades del suelo.

En este ambito la teledeteccion ambiental es determinante, ya que el conocimiento
de los diferentes niveles en los que el fuego afecta al terreno es un factor clave para
una adecuada estrategia post-incendio que promueve la reforestacion y previene la
erosion del suelo (Lentile et al., 2006). La gestion exitosa de esta estrategia depende
de mapas fiables de la severidad del dano que se derivan cada vez mas de datos de
satélite, reemplazando las estimaciones basadas en el campo (Quintano et al.,
2020).

Es por ello que la clasificacion de imagenes satélite juega un papel determinante en
la gestion post-incendio. En este contexto, los métodos de clasificacion
convencionales pueden proporcionar buenas estimaciones. Sin embargo, su
capacidad para resolver problemas de confusion entre clases es limitada. A partir de
los avances experimentados en el campo de la computacion, se han propuesto
estrategias alternativas basadas en técnicas de inteligencia artificial y machine
learning. (Canovas- Garcia et al., 2016).

Un numero creciente de estudios respalda esta corriente, sosteniendo que la
evaluacion de danos por incendio puede ser caracterizada con mayor precision
utilizando modelos basados en machine learning respecto a los métodos
paramétricos tradicionales (Parks et al., 2019).

En este trabajo se llevara a cabo la clasificacion del terreno calcinado, que supone
el caso de estudio, utilizando diferentes métodos; tanto los paramétricos
tradicionales (tanto supervisados como no supervisados) como Random Forest
(método supervisado basado en machine learning). El objetivo sera analizar el
funcionamiento de los diferentes clasificadores sobre la zona de estudio y comparar
la calidad de las clasificaciones obtenidas a través de ellos. De entre todos estos
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métodos se espera obtener una significativa superioridad en la eficacia del método
Random Forest, demostrando asi la conveniencia de la aplicacion del machine
learning a la tarea de clasificacion en el marco de la teledeteccién ambiental.

Para una adecuada contextualizacion del trabajo realizado se realizara una
exposicion tedrica tanto de los fundamentos principales de la teledeteccion
ambiental, como de los clasificadores que se desarrollaran en este trabajo y se
expondran las caracteristicas de la zona de estudio en relacion al incendio. Ademas,
se analizara la dinamica y el desarrollo de los diferentes métodos de clasificacion
expuestos en los diferentes entornos utilizados.

Se trabajara con imagenes satélite procedentes de la mision Sentinel-2, desarrollada
dentro del marco del programa Copernicus, proyecto de observacion terrestre de la
ESA. En la ejecucion de los diferentes clasificadores se utilizaran tanto herramientas
de software especializado como desarrollo de codigo en lenguaje R. Siendo esto
Gltimo especialmente importante en la realizacion de la clasificacion Random Forest,
ya que es un método avanzado que no es comunmente incluido en los entornos
especializados en el tratamiento de imagenes satélite. También se utilizara Rstudio
para la ejecucion del método Kmeans y para el tratamiento post-clustering de los
métodos no supervisados. Para el resto de clasificadores y tratamientos se utilizaran
las herramientas especializadas QGIS y ENVI.
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2.FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 PRINCIPIOS BASICOS DE LA TELEDETECCION

2.1.1 Introduccion tedrica

La teledeteccion es la ciencia y la tecnologia por medio de la cual los objetos de
interés pueden ser identificados, medidos o se pueden analizar sus caracteristicas
sin contacto directo (JARS, 1993). Para que esta observacion remota sea posible, se
requiere que entre el sensor y el objeto observado exista algln tipo de interaccion
(Chuvieco, 2008).

Dicha interaccion puede provenir de tres tipos de fuentes principales:

(i) Cuando la fuente de la energia medida es el Sol, entonces es llamada
teledeteccion pasiva, y el resultado de esta medicion puede ser una
imagen digital (Richards and Jia, 2006). La energia solar es reflejada por
la superficie terrestre y el sensor recoge ese flujo energético reflejado.

(if) Otro tipo de teledeteccion pasiva se produce cuando la fuente es la
emision energética de la propia cubierta terrestre, siendo la superficie
terrestre la propia fuente, dicha emision es directamente recogida por el
sensor sin ninguna reflexion previa (Chuvieco, 2008).

(iii) Cuando la energia medida es emitida desde el sensor de la plataforma es
definida como teledeteccion activa, como los sensores de radar o LidAR
que trabajan en el rango de las microondas (Richards and Jia, 2006).

Figura 1. Esquema de los tres tipos de fuentes en teledeteccion (Chuvieco, 2008).
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Los sistemas de teledeteccion se basan en la energia transmitida mediante radiacion
electro-magnética. Esta radiacion presenta un comportamiento ondulatorio arménico
y continuo, mediante el cual se transmite de un lugar a otro a la velocidad de la luz,
conteniendo dos campos ortogonales entre si: campos eléctricos y campos
magnéticos, ambos oscilantes (Chuvieco, 2008).

Figura 2. Esquema de propagacion de onda electromagnética. Imagen del depdsito de documentos
de la FAO: Food and Agriculture Organization of the United Nations.

Este flujo energético queda definido por dos propiedades principales: la longitud de
onda y la frecuencia. La longitud de onda, también conocida como periodo espacial,
es la distancia que recorre una onda periddica en un ciclo. La frecuencia, es la
inversa del periodo(temporal) y se puede definir como el nUmero de ciclos que pasan
por un punto fijo en una unidad de tiempo. Ambas propiedades estan relacionadas
mediante la velocidad de propagacion de la onda electromagnética (velocidad de la
luz). De forma que:

C=Af

Donde A representa a la longitud de onda (normalmente en micrometros, um), fa la
frecuencia (normalmente en hercios, Hz) y ¢ la velocidad de la luz (3x1078 m/s).

El modelo de particula asume que la energia viaja como un flujo de elementos
discretos: los fotones. La energia transportada por cada foton (Q) depende de la
longitud de onda, de este modo ambos modelos se relacionan mediante las
siguientes ecuaciones equivalentes (Lopez-Montecinos, 2019):

—

Q=— ; Q =hf

Donde h representa la constante de Planck (6,626x1073% ] s) y ¢ la velocidad de la
luz (300000 m/s). La ecuaciéon implica que, a menor longitud de onda, o lo que es lo
mismo, a mayor frecuencia, mayor es la cantidad de energia transportada por la
radiacion.
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Estas propiedades son de fundamental importancia ya que de ellas dependera el
comportamiento de la superficie de estudio en la reflexion de la energia solar
radiada. A través de este comportamiento espectral del terreno podremos obtener
informacion sobre la superficie de estudio.

Por ejemplo, la clorofila presente en las plantas tiene una gran absortividad para
aquellas ondas con una longitud de onda entre 0,6 um y 0,7 um (banda espectral
correspondiente al color rojo), mientras que para aqguellas con una longjtud de onda
entre 0,5 umy 0,6 um (banda espectral correspondiente al color verde) presenta una
alta reflectividad. Esto explica el color verde con el que percibimos la vegetacion.

2.1.2 El espectro electromagnético

El espectro electromagnético se define como el sistema que clasifica, de acuerdo
con la longitud de onda, toda la energia (de corto césmica a largo radio) que se
mueve, armonicamente, a la velocidad constante de la luz.

«Frecuencia creciente (v)

10°%4 107 1% 10" 10" 10" 10" 10" 10* 10° 10! 10° 107 v (Hz)
I I I } } }

Rayos y Rayos X | UV Infrarrojo | Microondas | FM AM Ondas de radio largas
Ondas de rad
I

I I I | . II | | ' | | ]
w'* 1w 100" ™ (U (1 10 10 10" i 10! 10 10* A (m)

Longitud de onda creciente (A)—
Espectro visible Rt

e e I A ot '
400 500 600 700

Longitud de onda creciente (A) en nm—s

Figura 3.Espectro electromagnético (Lopez-Montesinos, 2019).

Dentro del espectro hay ciertas bandas de especial interés para la teledeteccion, las
cuales se presentan a continuacion (Chuvieco, 2008) (Bravo, 2017).

Espectro visible (aproximadamente 400 -700 nm, 790-400 THz): La radiacion
electromagnética dentro de este intervalo es perceptible por el ojo humano. En estas
longitudes de onda es maxima la radiacion solar.

Se pueden distinguir tres bandas dentro del espectro visible, denominadas en
funcion del color al que se asocian estos intervalos de longitudes de onda: Azul (400
a 500 nm) Verde (500 a 600 nm) y Rojo (600 a 700 nm).

Infrarrojo cercano (IRC) o Near InfraRed (NIR) (700 -1300 nm, 430-230 THz):
Radiacion Electromagnética cuya longitud de onda es inmediatamente superior a la
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del espectro visible. De especial interés debido a la informacion que se puede extraer
mediante de su interaccion con masas vegetales o concentraciones de humedad.

Infrarrojo medio, dentro del cual, asimismo se distinguen dos bandas:

-Infrarrojo de onda corta o Short Wave InfraRed (SWIR) (1300-3000 nm, 230-
100 THz): Este intervalo se trata de una region idonea para estimar el contenido de
humedad en la vegetacion y en los suelos.

-Infrarrojo de onda media (IRM) o Mid-wavelength Infrared (MWIR) (3000-8000 nm,
37-100 THz): De gran utilidad para detectar focos de alta temperatura, como
incendios y volcanes activos.

Infrarrojo lejano o térmico (IRT) o Long-wavelength Infrared (8000-14000 nm, 20-
37 THz): En este intervalo se ubica la porcion emisiva del espectro terrestre. Por lo
tanto, en este tramo espectral se detecta el calor proveniente de la mayor parte de
la cubierta terrestre.

Micro-ondas (107 - 10°nm, 0.0003-0.03THz): Se trata de una zona de interés ya que
para estas frecuencias las perturbaciones atmosféricas son menores y es un tipo de
energia transparente a la cubierta nubosa. Se suele utilizar en sensores activos.

2.1.3 Interaccion entre la radiacion y los objetos
Cuando la energia radiada, en este caso solar, choca contra un objeto, esta puede
seguir tres caminos (Chuvieco, 2008) (Lopez-Montecinos, 2019):

Reflexion: Ocurre cuando la radiacion no es absorbida por el cuerpo sobre el que
incide y tampoco lo atraviesa, si no que rebota contra su superficie.

La reflectividad (p) indica la fraccion de energia incidente que es reflejada por la
superficie sobre la que incide (flujo de energia reflejado/ flujo de energia incidente).

Absorcion: Ocurre cuando la radiacion es absorbida por el cuerpo y pasa a aumentar
la energia contenida en este.

La absortividad () es la fraccion de energia incidente que es absorbida por el cuerpo
sobre el que incide (flujo de energia absorbido/ flujo de energia incidente).

Transmision: Ocurre cuando la energia atraviesa el cuerpo sobre el que incide y pasa
a incidir sobre aquellos situados detras, es decir, se transmite.

La transmisividad (1) es la fraccion de energia incidente que es transmitida por el
cuerpo sobre el que incide (flujo de energia transmitida/ flujo de energia incidente).

Logicamente, cada una de estos tres cocientes deben tener un valor comprendido
entre Oy 1y debe cumplirsequep + 17+ a = 1.

El porcentaje de radiacion que sera reflejado, absorbido o transmitido dependera de
la longitud de onda de la energia radiante incidente y de las caracteristicas del
cuerpo sobre el que inciden.
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2.1.4 Interaccion de la radiacion solar con la atmosfera y teledeteccion
La composicion gaseosa de la atmosfera interfiere con el flujo radiante. Esto afecta
al proceso de teledeteccion de tres formas: por absorcion de energia en ciertas
longitudes de onda, por dispersion de determinados flujos en funcién de su longitud
de onda y por emision, ya que, como todo cuerpo caliente la propia atmosfera emite
radiacion (Chuvieco 2008) (Lopez-Montecinos 2019):

La absorcion atmosférica practicamente imposibilita la observacion remota para las
longitudes de onda sobre las que actla. Los gases responsables de la absorcion son
fundamentalmente:

Oxigeno atomico (0,): Filtra las radiaciones ultravioletas por debajo de 0,1 um, asi
como pequenos sectores en el infrarrojo térmico y en las microondas.

Ozono (03): Absorbe radiacion ultravioleta de longitudes de onda inferiores a 0,3 um
y un sector de las microondas en torno a 27 mm.

Di6xido de carbono: Absorbe radiacion en el infrarrojo térmico (en torno a 15 um),
con importantes efectos en el infrarrojo medio (entre 2,5 umy 4,5 um).

Vapor de agua: Presenta una absorcion fuerte en torno a 6 um y en menor medida
entre 0,6y 2 um.

Como consecuencia de la limitacion surgida en estos intervalos, la observacion
ambiental se reduce a ciertos sectores del espectro que no se ven afectados por la
absortividad de estos gases. Estos sectores conforman las ventanas atmosféricas,
en las cuales la transmisividad de la atmosfera permite la teledeteccion:

Visible e infrarrojo cercano (0,3 — 1,35 um).
Varias en el infrarrojo medio (1,5 -1,8 um;2-2,4um; 2,9 - 4,2 um; 4,5 - 5,5 um).
Infrarrojo térmico (8 - 14 um).

Microondas, por encima de 1cm la atmésfera es practicamente transparente.
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g xu:lle.l l Infrored infrared Infrared
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Figura 4. Ventanas atmosféricas. (fuente: GISGeography).

La dispersion de la radiacion electro magnética surge por la interaccion de ésta con
los gases y particulas suspendidas en la atmosfera. Esta reflexion producida por el
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choque supone el aumento de la radiancia procedente de la superficie terrestre. De
esta forma se reduce la radiancia directa y se aumenta la difusa. Estas particulas
atmosféricas que generan la dispersion son muy variables tanto en el espacio como
en el tiempo, por lo que resulta complicado cuantificar su influencia sobre la imagen
resultante.

Los inconvenientes generados por este fendmeno son complicados de evitar, y las
distorsiones generadas son tratadas mediante correcciones. No obstante, estos
tienen una mayor afectacion en estudios multitemporales, en imagenes de una sola
fecha se puede asumir que la distorsion atmosférica generada por la dispersion es
equivalente en todo el espacio, sobre todo cuando se trata para pequenas porciones
de terreno.

La emision electromagnética de la atmosfera tiene su efecto sobre todo en el
infrarrojo térmico, esta radiacion debe considerarse para ser descartada en las
correcciones realizadas para estimar la radiacion proveniente de la superficie
terrestre.

2.1.5 Firmas espectrales

La firma espectral presenta la reflectancia como una funcién de longitud de onda
(Bravo, 2017). Son fundamentales para reconocer ciertas cubiertas de interés o
parametros dentro de esas cubiertas.

Cada tipo de superficie interactla con la radiacion de manera diferente, absorbiendo
una alta proporcion de energia en unas longitudes de onda muy concretas y
reflejandola en otras. Este comportamiento queda registrado en la firma espectral y
caracteriza los distintos tipos de elementos del terreno: suelo desnudo, vegetacion,
aguas, etc.

B8O

20 AGUA DE RIO TRANSPARENTE
~===-- AGUA DE RIO TURBIA

—— VEGETACION

gol —— SUELOARCILLOSO ENCENAGADO

— == SUELO DE LODO

PORCENTAJE DE REFLECTANCIA

a 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
LONGITUD DE ONDA (micrémetros)

Figura 5. Ejemplo de firmas espectrales para diferentes elementos (imagen del banco de
documentos de la FAO Food and Agriculture Organization of the United Nations).
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2.1.6 Caracterizacion de superficies de interés para el caso de estudio

La identificacion de los factores que intervienen en el comportamiento espectral
resulta imprescindible a la hora de extraer informacion de interés que permita
reconocer los elementos que conforman la superficie de estudio y el estado de éstos.

Vegetacion

La caracterizacion de la vegetacion es una de las aplicaciones mas interesantes de
la teledeteccion y en el caso de la estimacion de severidad de danos postincendio es
de especial importancia.

Aunque las firmas espectrales pueden variar segln el tipo de hoja, existen ciertos
patrones y generalidades en el comportamiento espectral de la vegetacion, estos
son: reflectividad baja en el visible, alta en el NIR y baja en el SWIR. (Chuvieco 2008).

1-1) En el espectro visible: Los pigmentos de la hoja (clorofila a, clorofila b,
carotenoides y xantofila) presentan alta absorcion en la porcion del espectro
visible, todos absorben en la banda situada en torno a los 0,445 umy la clorofila
ademas presenta una segunda banda de absorcion entorno a la banda
localizada entorno 0,645 um.

Chloro-
phyll a \—Chlorophyll b

LCarotenoiA
500 600 700

Absorption of light
by chloroplast
pigments

00
Wavelength of light (nm)

Figura 6. Firma espectral medida en términos de absortividad para clorofila a, clorofila b y
carotenoides (Campbell et al., 2007).

Entre estas regiones existe una region de baja absorcion y alta reflectividad, entorno
a los 0,55 ym. Esta region se corresponde con la banda verde del espectro visible,
causando el color con el que percibimos la vegetacion. Esto explica la coloracion de
tonos marrones, amarillentos o rojizos de las hojas en otono, ya que la disminucién
caracteristica de la clorofila en esta época supone una disminucién de la capacidad
de absorcion en la region del espectro correspondiente a los tonos rojos.

1-2) En la region del espectro correspondiente al NIR las hojas presentan una alta
reflectividad, esto se debe a la baja absorcion en esta region por parte de los
pigmentos (ubicados en las capas exteriores de la estructura celular vegetal) y
por la estructura interna de las células vegetales, la cual contiene cavidades de
aire internas las cuales reflejan la mayor parte de la radiacion NIR incidente.

19



Figura 7. Reflectividad en NIR debido a la estructura interna de las células vegetales (Bense.
2007).

1-3) La baja reflectividad en el SWIR se debe al efecto absorbente del agua en
esta region del espectro, por la tanto a partir de 1.4 ym se reduce la reflectancia
de la vegetacion sana la cual tiene un alto contenido en agua, como se ilustra
en la figura 8. Por el contrario, I6gicamente, la vegetacion que presente estrés
hidrico tendra una reflectancia mayor en este tramo.

(L

Ap/um

Figura 8. Firma espectral de vegetacion en diferentes estados de hidratacion (Solimini, 2016).

Atendiendo, de nuevo, en la figura 8 al comportamiento espectral del césped sano
podemos apreciar graficamente la baja reflectividad en el espectro visible y la alta
reflectividad en el NIR. Cuanto mas pronunciado sea este contraste mayor sera la
exuberancia de la vegetacion a estudiar. De la misma manera, atendiendo al
comportamiento espectral del césped seco, se aprecia que la variacion de la
reflectividad entre el visible y el NIR es mucho menor que en el caso del césped sano.

Otro de los factores determinantes en la caracterizacion de la cobertura vegetal lo
forman las caracteristicas geométricas de la planta como: area foliar, forma y
distribucion de las hojas o importancia del componente lenoso y aquellos

20



determinados por la situacion de la planta: pendiente, orientacién, asociacion con
otras especies, reflectividad del sustrato o las condiciones atmosféricas.

Suelos

El suelo desnudo desprovisto de vegetacion tiene una firma espectral con muchos
menos contrastes en sus valores a lo largo del espectro que las firmas propias de la
vegetacion.

El terreno contiene particulas sélidas inorganicas (las mas comunes son arena, limo
y arcilla) derivados de la erosion de las rocas, materia organica (restos de plantas 'y
organismos vivos), aire y agua que llenan las cavidades de la superficie. Por lo tanto,
la radiacion solar incidente interactia con un material no homogéneo, a veces
granular, con un limite muy rugoso (Solimini, 2016).

Entre los factores determinantes en el comportamiento espectral del suelo se
encuentran la textura y la composicion quimica y mineral del terreno. Otro factor
determinante en el comportamiento espectral del suelo es el porcentaje de humedad
en el suelo, de modo que a mayor contenido en agua mayor sera la absortividad del
suelo. (Eduspace ESA, 2009).

Respecto a la textura, los suelos con mayor tamano de grano presentan mas
reflectividad que aquellos con un grano mas pequeno, por lo tanto, los suelos
arenosos tendran mayor reflectividad que los suelos arcillosos. Ademas del efecto
debido a la propia textura, los suelos arcillosos tienden a tener un alto contenido en
humedad frente a los arenosos que suelen tener un bajo contenido en humedad, lo
cual acentla mas la alta reflectancia de los terrenos arenosos y la baja reflectancia
de los arcillosos (Chuvieco, 2008). Sumado a esto, otro patrén util en la
caracterizacion, es que los minerales de la arcilla tienen una caida en reflectividad
entorno a 2.2 ym que no tienen las arenas.

La composicidon mineral y quimica del suelo influye fuertemente en la respuesta
espectral del suelo. Los espectros de materiales rocosos puros suelen ser menos
complejos que los del suelo de composicion heterogénea, ya que dependen
esencialmente de la interaccion de la radiacion con una red mineral relativamente
simple. Cada tipo de mineral muestra generalmente un patron caracteristico en su
reflectancia espectral, que ayuda a su caracterizacion (Solimini, 2016). Por ejemplo,
los suelos de origen calcareo al tender al color blanco tienen una reflectividad mayor
en el visible y los suelos arcillosos con presencia de 6xido de hierro presentan una
mayor reflectancia en el rojo.

21



Firmas Espectrales de Minerales
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Figura 9. Firma espectral de diferentes minerales (Rejas et al., 2014).

El porcentaje de materia organica presente en el suelo influye en el comportamiento
espectral del mismo ya que su presencia aumenta la capacidad de absorcion del
suelo y le otorga una reflectividad menor. No solo es determinante el porcentaje de
materia organica presente en el suelo, también es un factor a considerar su estado
de descomposicion, pues a menor descomposicion menor absortividad.

Ag/um

Figura 10. Firma espectral de suelo con alto (a) y bajo (b) contenido en materia organica (Solimini,
2016).

1.0 1.5 20 25
g/ um

Figura 11. Firma espectral de suelo con diferentes porcentajes de humedad (Solimini, 2016).
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Agua

Las superficies acuaticas presentan una gran absortividad que aumenta con su
longitud de onda, de forma que, en el espectro visible la reflectividad es mayor para
la banda del azul reduciéndose paulatinamente hasta el infrarrojo cercano a partir
del cual se mantiene practicamente nula. Su firma espectral para el espectro visible
es similar a la del suelo, pero de sentido contrario.

Segun (Chuvieco, 2008) otros factores importantes en el comportamiento espectral
de las masas acuaticas son su profundidad, los materiales en suspension y la
rugosidad de la superficie.

La profundidad influye en el aporte de reflectividad derivado de los materiales del
fondo. Cuanto menor sea la profundidad mayor peso tendra el aporte de las
propiedades reflectivas de los materiales del fondo, es por esto que las aguas mas
profundas tienen, en general, una reflectividad mas baja.

La presencia de materiales en suspension tiende a aumentar la reflectividad,
ademas de aumentar la turbidez de la superficie. La clorofila presente genera un
descenso de la reflectividad en la banda del azul y un aumento de la reflectividad en
la banda del verde.

Respecto a la rugosidad su mayor efecto en el comportamiento espectral de la
superficie acuatica se debe a que favorece la reflexion difusa, aportando asi una
mayor reflectividad a la superficie.

—— Turbid river water (99 mg/litre suspended solids)

Clear lake water {10 mg/litre suspended solids)

Reflectance [%)]

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.C
Wavelength [um]

Figura 12. Firma espectral de agua clara y limpia (Malinowski et al.,2015).
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2.1.7 Operaciones de banda, Ratios e indices

Para algunos casos puede resultar interesante realizar una combinacion algebraica
de bandas. Estas combinaciones, ya sea mediante division, multiplicaciéon, suma o
resta producen resultados que mejoran la informacion del terreno aportada por la
imagen inicial (Khorram et al., 2016).

Un ejemplo muy representativo de los beneficios de la utilizacion de la combinacion
algebraica de bandas es el indice Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), uno
de los indices mas utilizados. El cual se define como:

NIR-RED
NDVI=————

(1)

En este caso la clorofila presente en la vegetacion tiene una alta reflectancia para
las longitudes de onda correspondientes a la banda NIR, a la vez que para la banda
espectral correspondiente al color visible rojo presenta una reflectancia baja.

De este modo se puede, mediante la ecuacion 1, normalizar la imagen de forma que
cada pixel quede asociado a un valor que puede variar desde -1 a 1, donde aquellos
valores mas altos representaran a puntos con vegetacion con cierto grado de
exuberancia y los valores mas bajos a puntos con vegetacion pobre o desprovistos
de ella.

Existen diversos tipos de indices en funcién de la informacion que se pretende
resaltar, en el caso particular de este trabajo tendra especial interés el indice
Normalized Burned Ratio (NBR, ecuacion 2). Este indice utiliza las bandas
correspondientes al NIR y SWIR. La vegetacion sana tendra una reflectancia alta para
el NIR, contrastando con el bajo valor que muestra vegetacion calcinada en este
rango del espectro. Por el contrario, la vegetacion sana presenta valores espectrales
bajos en el SWIR, debido a su contenido en agua, en contraste con la alta reflectancia
de la vegetacion calcinada para estas longitudes de onda.

_NIR-SWIR
NIR+SWIR

NBR (2)

En esta normalizacion los valores quedan comprendidos entre -1 y 1. Los valores
mas negativos se relacionan con aquellas zonas mas afectadas por el fuego,
mientras que los valores mas altos representan zonas no afectadas por el fuego.

Otro indice interesante es el Normalized Difference Water (NDWI, ecuacion 3)
utilizado para el analisis de masas de agua. Existen diferentes variantes, en la
version (McFeeters, 1996) se utilizan las bandas verde y NIR:

GREEN-NIR
NDW|=——————— (3)
GREEN+NIR

De esta forma la reflectancia del agua quedara resaltada, ya que, al presentar una
baja reflectancia en el NIR, su reflectancia asociada a la banda del verde apenas se
vera atenuada en el numerador, al contrario que ocurre con la vegetacion.
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Logicamente, los pixeles resultantes tendran valores comprendidos entre -1 y 1,
normalmente las masas de agua presentaran valores mayores o iguales a 0,5.

2.2 SENSORES EMPLEADQOS

2.2.1 Resolucion de los sensores

La radiacion proveniente de la superficie ya sea emitida o reflejada es un fenémeno
continuo en 4 dimensiones (espacio, tiempo, longitud de onday radiancia). Un sensor
debe muestrear en este continuo discretizandolo en cada una de esas dimensiones.
El modo en que esta discretizacion se lleva a cabo define los cuatro tipos de
resolucion con los que se trabaja en teledeteccion:

1. Resolucion espacial: tamano de pixel, elemento mas pequeno que puede ser
distinguido sobre una imagen. A menor tamano del pixel mayor sera la
resolucion espacial, lo que implica que el sensor obtendra mas detalle de los
objetos (figura 14). Se mide en metros sobre el terreno o milimetros sobre la
imagen. Esta resolucion depende de la longitud focal de la camara y de su
altura sobre la superficie (Chuvieco, 1995).

Lancsat Orcbita geoestacionaria (meteosat)
— 750 Km — 26.000 Km
-30m —2500 mi
— L6 dias — 0.5 horas

Figura 13. Satelite Landsat y Meteosat, En esta imagen se puede comprobar el efecto de la altura
del sensor sobre la superficie en la resolucion. (Lopez-Montesinos, 2019).
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Figura 14. Misma imagen satélite con distintas resoluciones (Bravo Morales, 2017).

2. Resolucion temporal: Frecuencia de cobertura del sensor, tiempo que tarda el
sensor en tomar dos imagenes de la misma porcion de terreno. Depende de las
caracteristicas orbitales del satélite.

3. Resolucion espectral: Indica el nimero y anchura de las bandas espectrales que
puede discriminar el sensor. A mayor cantidad de bandas se tendra mas informacion
del comportamiento espectral de una la cobertura.

Estas bandas han de ser suficientemente estrechas, ya que bandas muy anchas
suponen registrar un valor promedio que puede encubrir la diferenciacion espectral
de cubiertas de interés (Chuvieco, 1995).

4. Resolucion radiométrica: Sensibilidad del sensor a las variaciones de radiancia
espectral que recibe. El nimero de intervalos de intensidad que puede captar el
sensor.

2.2.2 Sentinel-2

Las imagenes con las que se ha trabajado en este trabajo provienen de los satélites
de la misién de observacion terrestre de la ESA, Sentinel-2. Esta mision se desarrolla
dentro del marco del programa Copernicus, de la comisién europea, cuyo objetivo
principal es la vigilancia medioambiental.

Consta de dos satélites Sentinel-2A y Sentinel-2B, ambos idénticos y en la misma
Orbita. Sentinel-2A se lanz6 el 23 de junio de 2015 y el Sentinel-2B se lanz6 el 7 de
marzo de 2017, ambos lanzamientos se realizaron con el mismo cohete.

Entre si tienen una separacion de 180 grados, de forma que cada cinco dias cubren
todas las superficies terrestres, grandes islas y aguas costeras. Orbitan a una altura
aproximada de 786 Km aportando una cobertura global de 56° S a 84° N,
proporcionando imagenes de amplio campo de vision (290 Km de ancho).
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Figura 15. El par de satélites Sentinel 2A'y 2B en orbita.

Sentinel-2A es el resultado de una colaboracion estrecha entre la ESA (European
Space Agency), la Comision Europea, la industria, los proveedores de servicios y los
usuarios de datos. Ha sido disenado y construido por un consorcio de 60 companias
liderado por Airbus Defence and Space, con el apoyo de la agencia espacial francesa
CNES para optimizar la calidad de las imagenes, y del Centro Aeroespacial Aleman
DLR para mejorar la recuperacion de datos mediante comunicaciones opticas.

Los satélites Sentinel-2 llevan una camara multiespectral de alta resolucién, con 13
bandas espectrales con una resolucion que puede variar entre 10,20 y 60m, las
cuales se ilustran en las siguientes figuras. Con su camara multiespectral y su amplia
cobertura, la misidbn Sentinel-2 ofrece no solo continuidad, sino que amplia las
capacidades de las misiones Spot, francesa, y Landsat, estadounidense.

[z

Transmission

Figura 16. Comparacion de bandas de Landsat 7 y 8 con Sentinel-2.
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Resolucion 10 metros:

0m

Band 4 (665 nm)

Band 3 (560 nm)

Figura 17. Bandas de reflectancia de los satélites Sentinel-2 para resolucion del pixel de 10 metros.

Resolucién 20 metros:

100 1609 1300 2000 2% b
o= i psy am am nm
Band 11 (1610 nm)

Figura 18. Bandas de reflectancia de los satélites Sentinel-2 para resolucion del pixel de 20 metros.

Resoluciéon 60 metros:

Band 10 (1375 nm)

Figura 19. Bandas de reflectancia de los satélites Sentinel-2 para resolucion del pixel de 60 metros.
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En este trabajo se utilizan solo las bandas con resolucion 10 y 20 metros. Esto
supone que al trabajar con estas bandas la resolucion de los resultados obtenidos
se vera limitada a la resolucion de la banda de menor resolucion presente en el
proceso, por lo que la mayoria de los resultados obtenidos y composiciones de la
zona de estudio tendran una resolucion de 20 metros.

2.3. CLASIFICADORES CONVENCIONALES

La clasificacion de imagenes digitales consiste en asociar cada uno de los pixeles de
una imagen con clases categoricas, de forma que se obtiene un resultado en el que
cada pixel pertenece a una clase determinada como puede ser vegetacion de
diversos tipos, masas acuaticas, suelo de cultivo, etc.

Las variables que determinan la pertenencia a cada clase son muy variantes
dependiendo del terreno de estudio. Por lo tanto, la clasificacion digital no busca una
definicion absoluta de cada cubierta aplicable a cualquier imagen, sino una
caracterizacion particular, valida para una determinada imagen y un terreno concreto
(Robinove, 1981).

Existen dos principales grupos de clasificaciones: Clasificacion supervisada vy
clasificacion no supervisada. En la clasificacion supervisada existe un
entrenamiento, se establecen determinadas areas de las que se conoce a priori la
clase a la que pertenecen y que serviran para generar un registro estadistico
espectral caracteristico de cada una de las clases. Por su parte, la clasificacion no
supervisada no utiliza un entrenamiento del terreno y no dispone de informacion
inicial del terreno. Ambos tipos de métodos de clasificacion se desarrollan con mas
profundidad a continuacion.

Clasificadores basados en método no supervisado

Los clasificadores basados en método no supervisado consisten en formar clusters
(agrupaciones) con los valores espectrales de los pixeles de la imagen, de forma que,
aquellos pixeles con un comportamiento espectral similar formaran parte del mismo
cluster. Estos métodos de clasificacidon no implican conocimiento previo del area a
clasificar; por lo que los resultados obtenidos requieren un trabajo de interpretacion
posterior por parte del analista en la identificacion de las clases obtenidas con las
clases categoricas esperables (Chuvieco, 1995).

Estos métodos se basan en la seleccion de tres parametros (Chuvieco, 2008):

- Variables que intervienen en el analisis. En el caso de la teledeteccion seran
aquellas bandas espectrales o indices de vegetacion que se utilizan como
entrada al clasificador.

- Criterio para medir la similitud o distancia entre casos.

- Criterio para agrupar casos similares.
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La delimitacion de cada cluster se basa, por tanto, en la similitud entre los pixeles y
en el procedimiento mediante el cual se agrupara.

Para determinar la similitud entre pixeles el criterio mas utilizado es la distancia
euclidiana:

D= [T0 G’ @

Donde b representa cada una de las bandas incluidas en el proceso de clasificacion
(siendo n el total) x representa el valor espectral, i cada uno de los clusters y j cada
uno de los pixeles de la imagen.

Otro elemento de clasificacion que debe ser fijado por el analista es el nimero de
iteraciones que se realizaran para el método de agrupamiento seleccionado. Este se
puede fijar como un valor numérico, o bien, se puede prestablecer la realizacion de
los sucesivos pasos de agrupamiento hasta que deje de haber cambios en la
asignacion de los pixeles para los clusters, es decir, se itera hasta que el método
converge.

Al trabajar sin aporte de informacion del terreno, puede surgir el inconveniente de
que las categorias espectrales en las que se agrupan los clusters resultantes tras la
clasificacion no sean equiparables a aquellas clases informacionales que se
pretenden deducir. En ocasiones se obtienen algunos clusters cuya correspondencia
a alguna la clase tematica esperada aparente resultar una mezcla de clases
previstas (Khorram et al., 2016). Una forma de hacer frente a este problema consiste
en prestablecer un namero de clusters a obtener mayor que el de las clases
esperadas para posteriormente reagrupar ciertos clusters buscando la identificacion
de estos con las clases planificadas de la forma mas precisa posible. Otra solucién a
este problema es el método Cluster Busting (Jensen, 2005) en el cual se realiza otra
clasificacion posterior (también no supervisada) de los pixeles asignados a clusters
ambiguos en la clasificacion inicial.

Clasificadores basados método supervisado

Los métodos de clasificacion supervisados se caracterizan por poseer algun grado
de conocimiento de la zona de estudio. Esta informacion se obtiene por medios como
la experiencia previa, fuentes de datos, el trabajo a pie de campo, fotografias aéreas,
coberturas GIS existentes (Khorram et al., 2016).

Este conocimiento previo del que parte el clasificador le es aportado a partir del
entrenamiento. La etapa de entrenamiento consiste principalmente en delimitar
sobre el terreno a clasificar algunas areas representativas (regiones de interés,
también llamadas areas de entrenamiento) y a cada una de estas regiones de interés
se les asigna la clase categorica a la cual pertenecen.
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Para seleccionar dichas areas se puede dibujar sobre la imagen directamente los
poligonos que las componen o bien se puede utilizar un método de semillado
semiautomatico: mediante software especializado se selecciona un pixel central y se
conforma un area asignandole de forma automatica pixeles vecinos basandose en
su proximidad espectral y espacial (Chuvieco, 2008).

Para que el clasificador sea preciso es importante que las areas de entrenamiento
seleccionadas sean ejemplos suficientemente representativos y homogéneos de la
clase a la se asignan. EI grupo de pixeles pertenecientes a una region de
entrenamiento debe tener valores espectrales similares; una indicacion de la
homogeneidad de las areas de entrenamiento es que los pixeles asociados exhiben
colores o tonos similares en una composicion a color (Khorram et al., 2016).

Figura 20. Composicién a color de bandas (R=B12, G=B8A, B=B3) de la zona de estudio, En dicha
composicion se pueden distinguir diferentes tipos de cubiertas e intensidad de calcinacién para
poder delimitar las regiones de interés.

Sin embargo, seria un error seleccionar, para una clase determinada, regiones de
interés Unicamente en localizaciones donde la cubierta sea muy homogénea y no
recoja ninguna variacion espectral presente en el terreno asociado a dicha clase
(Chuvieco, 1995). Logicamente, debe evitarse delimitar regiones de interés sobre
zonas de transicion entre cubiertas, pues el valor espectral medio en las diferentes
bandas registrado en esta area sera un hibrido de los valores de los dos tipos de
cubierta, generando una informacioén contaminada que interferira negativamente en
la clasificacion (figura 21).

Un buen entrenamiento debe cumplir que el total de areas de entrenamiento debe
ser al menos tres veces mayor que el nimero de clases y deben distribuirse de forma
aleatoria o sistematica en toda la imagen (Jensen, 2005).

Una vez seleccionadas las areas de entrenamiento se extraen los valores espectrales
asociados a los pixeles contenidos en las areas de entrenamiento y a partir de estos
valores se conforman las estadisticas elementales de cada categoria.
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La informacion aportada por estas areas permite al algoritmo de clasificacion asignar
para el resto de pixeles de la imagen su correspondiente clase. Basandose en la

similitud de su comportamiento espectral con los valores de referencia aportados.
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Figura 21. Muestra de una region de interés en la que se recogen dos cubiertas diferentes y su
correspondiente firma espectral inadecuada para la clasificacion.
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2.3.1. K-Means (No Supervisado)

K-means se trata de uno de los métodos basados clustering mas usado, agrupa lo
elementos a clasificar en k clusters, tantos como se solicite. Asigna cada observacion
en un conjunto de datos (por ejemplo, los pixeles en una imagen) a uno de los k
clisteres segln la distancia de cada elemento (en este caso valor espectral de los
pixeles) al centroide en el espacio euclidiano multidimensional (Khorram et al.,
2016).

Basandonos en los tres parametros de anteriormente mencionados para métodos
no supervisados (Chuvieco, 2008).

1. Las variables seran las bandas espectrales (originales o sintéticas) que
consideremos oportunas.

2. El criterio para medir la similitud o distancia entre pixeles sera la distancia
euclidiana.

3. Elcriterio para agrupar casos similares sera proximidad al centroide.

Su version mas utilizada se basa en el algoritmo de Lloyd. A continuacion, se grafica
el proceso en un espacio bidimensional, donde las coordenadas de cada pixel estan
determinadas por su valor en dos bandas espectrales (una en cada eje). En este caso
tedrico se trabaja solo con dos bandas con el fin de graficar el procedimiento, en el
caso real se puede trabajar con cualquier nimero de dimensiones.

Por cada grupo (cluster) a clasificar se establece un centroide, normalmente de
forma arbitraria. Cada punto pertenecera al grupo cuyo centroide esté mas proximo
a dicho punto; es decir, al punto con el que guarde menor distancia euclidiana
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Figura 22. Conjunto de datos
a clusterizar.

Figura 23. Los centroides
aparecen representados
como rombos de colores.

Una vez que cada punto es asignado a un grupo, se establece de nuevo el centroide
de cada grupo, para ello se toma el promedio de la posicion de los puntos
pertenecientes al grupo.
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Figura 24. Cada pixel se
asigna a un cluster.

Figura 25. Se actualizan los
centroides.

Con los nuevos centroides se asigna de nuevo, por minima distancia euclidiana al
centroide, la pertenencia de cada punto a cada grupo.
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Figura 26. Se reasignan los Figura 27. Se actualizan los
pixeles. centroides.

Como ya se vio en el apartado 2.3.1 Clasificadores basados en método no
supervisado, se itera mediante este procedimiento hasta que los grupos se vuelven
invariables con las sucesivas iteraciones (0 hasta que la variacion en la iteracion esta
por debajo de un umbral de tolerancia previamente establecido) o bien se establece
previamente el nimero de iteraciones que se ejecutaran en el algoritmo.

Cabe destacar que estos puntos esquematicos no representan la ubicacion de los
pixeles sobre el terreno a clasificar si no valores espectrales asociados a cada pixel
en las diferentes bandas. El clasificador trabaja de modo que busca considerar en
una misma clase aquellos puntos que muestren un comportamiento similar en
términos espectrales.
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2.3.2 ISODATA (No Supervisado)

Al igual que en el caso anterior, ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis
Techniques) se trata de un método iterativo en el que la asignacion se basa en la
proximidad al centroide mas cercano. Sin embargo, en este caso el numero de
clusters k tiene cierta flexibilidad, lo cual permite mayor control por parte del analista
gue Kmeans. Dentro de los métodos convencionales de clustering el ISODATA es el
algoritmo mas adecuado para delimitar los grupos de valores homogéneos dentro de
la imagen (Gutiérrez et al., 2005). El método ISODATA es, posiblemente, el mas
elaborado de los métodos de clustering basados en el centroide mas proximo. Ball y
Hall presentaron en 1965 una completa descripcion del método original. Este
procedimiento ha sido objeto de multiples estudios existiendo diversas variantes.
(Gallardo, s.f). En este apartado se expondra el método desarrollado por (Tou y
Gonzalez, 1974). Esta variante del método es una version bastante extendida y ha
sido implementada en populares softwares de teledeteccion y GIS (Khorram et al.,
2016).

A continuacion, se muestra el desarrollo de la version de Tou y Gonzalez propuesto
por (Cortijo, 2001), el cual resalta como la principal diferencia de esta version de
ISODATA respecto al método Kmeans la incorporacion de una serie de heuristicas
con tres objetivos. Estos objetivos estan asociados a tres umbrales que deben ser
prefijados:

1. Eliminar los clusters poco numerosos atendiendo al umbral de nimero minimo de
elementos (pixeles en este caso).

2. Mezclar agrupamientos cercanos atendiendo al umbral de distancia para la union.

3. Dividir agrupamientos dispersos atendiendo al umbral de desviacion tipica para la
division.
Ademas de estos umbrales debe fijarse el nimero maximo de iteraciones, nimero

maximo de clusters que se pueden mezclar en una iteracion, y el maximo de clusters
resultantes.

Inicialmente se establecen aleatoriamente los centroides y al igual que sucedia en
Kmeans se asigna cada pixel al centroide mas préximo (minima distancia euclidiana),
conformando asi los diferentes clusters.

En el caso de que alguno de estos clusters contenga un nimero de pixeles menor al
umbral preestablecido dicho cluster es eliminado. Los pixeles pertenecientes a los
clusters eliminados se reasignan a los clusters cuyos centroides sean los mas
proximos y tras la adicion de estos nuevos pixeles se actualiza la posicion de los
centroides de estos clusters.

Siempre y cuando no se haya cumplido el nUmero maximo de iteraciones prefijado,
el algoritmo determinara si el siguiente paso sera evaluar si debe dividir o mezclar
clusters. La seleccion de uno de estos pasos se basa en si la iteracion es par o impar
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(dividiendo en las impares) y en la relacion del niUmero actual de clusters y el maximo
fijado. De forma que, cuando el nimero clusters actuales es menor a la mitad del
maximo se debe dividir y cuando el nUmero de clusters actuales es mayor o igual que
el doble del maximo se debe mezclar. Estos criterios tienen prioridad sobre la paridad
de la iteracion.

El criterio para determinar la posible division de un cluster es su dispersion, medida
en términos de la desviacion tipica, de forma que, aquellos que presenten una
desviacion superior al umbral prefijado seran divididos. Obteniéndose asi dos nuevos
clusters a partir del original, cuyos pixeles seran reasignados en funcién de su
distancia a los nuevos centroides. Estos nuevos centroides compartiran las mismas
coordenadas que el centroide original salvo en la variable de maxima dispersion.

Para mezclar clusters se evalla la distancia entre centroides, juntando aquellas
parejas de clusters que presenten una distancia menor a la marcada por el umbral
prefijado. Se reajusta el centroide del nuevo clister obtenido tras la fusion y se
continda evaluando.

Se itera con este procedimiento hasta que se alcanza la Gltima iteracion prefijada
inicialmente.

A continuacion, se muestra el diagrama de flujo para este método:
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Figura 28. Diagrama de flujo para el método ISODATA.
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2.3.3 Clasificador de Minima distancia (Supervisado)

Con los datos de entrenamiento se obtiene el vector de valores espectrales medios
(un valor por cada una de las n bandas) para cada una de las clases categoricas
presentes en el entrenamiento. Cada pixel de la imagen es asignado a la clase con
la cual guarda una distancia menor entre sus valores espectrales y el vector de
valores espectrales medio (Khorram et al., 2016).

La forma mas empleada de medir esta distancia es la, ya mencionada, distancia
euclidiana (Chuvieco, 2008) (ecuacion 4).

El algoritmo de minima distancia es computacionalmente eficiente, pero al utilizar
solo valores medios, ignora la variabilidad en los datos espectrales (Lillesand et al.,
2008). Esta omision podria potencialmente disminuir la precision de la clasificacion
(Khorram et al., 2016).

2.3.4 Clasificador de Maxima probabilidad (Supervisado)

Este algoritmo de clasificacion no calcula asignaciones reales de pixeles a clases,
sino probabilidades de pertenencia a dichas clases. Para ello asume que todos los
valores espectrales de los pixeles presentes en la imagen han sido generados a partir
de tantas distribuciones Gaussianas de probabilidad como clases haya presentes en
la etapa de entrenamiento.

A partir del entrenamiento se obtiene una muestra de reflectividades para cada clase
y cada banda, la cual permitira calcular los parametros que definen estas
distribuciones. Estos parametros se almacenan en un vector de medias y una matriz
de covarianza, que representa la variacion de los valores tanto dentro de una
determinada banda como entre las diferentes bandas de la imagen (Khorram et al.,
2016). El método se basa en estos parametros para construir asi sus reglas de
decision en la asignacion de los pixeles a las clases categoricas.

Este algoritmo exige una mayor carga computacional que el clasificador de minima
distancia. El correcto desarrollo de este método esta ligado a la calidad de la etapa
de entrenamiento, ya que la asignacion de pixeles depende en un alto grado de la
matriz de covarianza (Souht et al., 2004).

Este método permite establecer algin criterio que permita asignar pixeles a una
clase cuando la probabilidad correspondiente supera un umbral preestablecido.

Segun Bense (2007) Trabajando con el vector posicidon x como un vector columna
con los valores espectrales del pixel en las diferentes bandas. Considerando al pixel
como un punto en un espacio multiespectral con coordenadas definidas por los
valores espectrales.

Definimos p(c; | x) como la probabilidad de que la clase correcta para un pixel
cualquiera x sea c;. La clasificacion se llevara a cabo segun la regla:

x € c; sip(c;| x)> p(cj| x) )
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Obviamente, tendremos tantas clases ¢ como clases hayamos definido en los datos
de entrenamiento con los que nutrimos al algoritmo. A partir de este entrenamiento
podemos la probabilidad de encontrar un pixel de una clase Ci en la posicion x
obtener p(x | Ci). Aplicando el teorema de Bayes:

p(xlcp(ci) (6)

p(cilx) = ()

Siendo p(Ci) la probabilidad de que la clase Ci esté presente en la imagen, la cual se
puede definir como el total de pixeles pertenecientes a Ci entre el total de pixeles en
la imagen, esta probabilidad es desconocida y debe ser estimada o en su defecto se
asume la misma probabilidad para todas las clases. Mientras que p(x) es la
probabilidad de encontrar un pixel de cualesquiera de las clases en la posicion x.

Podemos expresar la regla inicial como:

. p(xlc)p(cy) . plc)p(cy),
X € C; S () > R (7)

x € ¢;si p(x|c)p(c)> p(xlcp)p(c)
Puede definirse la funcion discriminante:
9i(x) = In[p(xlc)p(c)] = Inpxlc) + Inp(c;) (8)
Por lo tanto, la anterior regla puede reescribirse como:
gi(x)> g;(x) (9)

Asumiendo para esta funcion el modelo normal multivariado para un caso de N
bandas espectrales:

p(xle) = (2m)7 |5 Fexpl-L(x —m)t 5 w—my]  (10)

Siendo m la media y X' la matriz de covarianza de los valores espectrales
registrados en la clase c;.

Rescribiendo ahora g;(x):
gi@)=Inp(c)-5n|Z |-~ (x —m)ts " x—mp)  (11)

De la cual se ha suprimido el termino -N/2 In(2m), dado que no es discriminante.
Como se determind que p( ¢; ) es la misma para todas las clases, a efectos practicos
podemos eliminarla de la expresion, al igual que termino %2 por ser factor comdan.
Obteniendo la expresion simplificada:

9:(0)=-In|Z;|- (x = m)tZ ™ (x — my) (12)

De esta forma se puede obtener para un pixel aleatorio cual es la clase a la cual tiene
mayor probabilidad de pertenecer.
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2.4 CLASIFICADORES BASADOS EN MACHINE LEARNING

El Machine Learning o Aprendizaje de Maquinas es un subcampo de las ciencias de
la computacion y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan el autoaprendizaje de las computadoras. Una caracteristica
clave de este autoaprendizaje es la aplicacidon de modelos estadisticos para detectar
patrones y mejorar el desempeno en base a datos e informacion empirica (Oliver
Theobald,2017).

La clasificacion basada en el aprendizaje automatico se ha convertido en un foco
principal de la teledeteccion (Belgiu & Dragut, 2016). Esto se debe a que los
algoritmos de Machine Learning pueden modelar complejas firmas de clase, asi
como asumir gran variedad de datos de entrada y no hacen suposiciones sobre la
distribucion de datos. Ademas, las técnicas de aprendizaje automatico no requieren
un conocimiento a priori de interacciones entre las variables (Parks et al., 2019).

Las personas suelen ser propensas a cometer errores durante los analisis de datos
al establecer relaciones entre multiples caracteristicas. Esto les dificulta encontrar
soluciones a ciertos problemas, el aprendizaje automatico a menudo se puede
aplicar con éxito en estos casos (S. B. Kotsiantis, 2007). Estos métodos tienden a
producir una mayor precision en comparacion con clasificadores paramétricos
tradicionales especialmente para datos complejos con multiples variables de
prediccion.

2.4.1 Random Forest

Random Forest es un método supervisado basado en Machine Learning. Para una
adecuada comprension del principio de funcionamiento del clasificador Random
Forest, resulta conveniente explicar previamente en que consiste un clasificador
basado en arbol de decision en el contexto de machine learning.

Los algoritmos de aprendizaje basados en arboles estan considerados uno de los
mejores y mas empleados métodos de aprendizaje supervisado. Su objetivo es crear
un modelo predictivo formado por reglas binarias con las que se consigue repartir las
observaciones (en este caso pixeles) en funcion de sus atributos y predecir asi el
valor de la variable respuesta (en este caso clase categorica) (Amat, 2020).

Este modelo consiste en un diagrama en el que las clases categoricas resultantes de
la clasificacion conforman las hojas, también llamadas nodo respuesta. Los atributos
(cualquier tipo de elemento que permita caracterizar una muestra) constituyen los
nodos internos de decision y de ellos parten dos lineas de decision hasta el siguiente
nodo, el primer nodo de decision se denomina nodo raiz. (Sancho-Caparrini, 2015).
Las lineas de decision se asocian con las ramas en esta analogia.

40



Nodo Decision |

| !

E % Sub-Arbol
|Nodo Decision Nodo Decision
| 1
¢ 1 v v
Nodo Hoja Nodo Decision Nodo Hoja Nodo Hoja
Nodo Hoja Nodo Hoja

Figura 29. Esquema arbol de decision.

Existen diferentes criterios estadisticos y heuristicos para elegir que atributos
constituiran los nodos de decisién y en qué nivel lo harédn, como, por ejemplo: indice
Gini, Chi Cuadrado, Ganancia de la informacion y Reduccion en la varianza (Orellana,
2018). Basandose en alguno de estos criterios se fija como nodo raiz a aquel que
tenga una mayor ganancia de informacion y, por lo tanto, proporcionara una primera
division que permitira obtener un arbol 6ptimo en su extension. Posteriormente se
itera segln el criterio establecido, buscando cuales deben ser los siguientes
atributos (nodos de decision) que generen las nuevas subdivisiones hasta llegar a
las hojas (clases). En el caso de Random Forest, como se explicara a continuacion,
los arboles se generan de forma aleatoria y tenderan a la maxima extension posible.
Esta aleatoriedad reduce la correlacion entre los diferentes arboles que formaran
parte del modelo.

Random Forest es un método supervisado de Machine Learning, el cual genera un
modelo formado por un conjunto de arboles de decision individuales. Como en
cualquier método supervisado, se debe nutrir al modelo con los datos de
entrenamiento, para dotar asi de la capacidad de tomar las decisiones pertinentes
en cada nodo.

Cada uno de estos arboles es entrenado con una muestra aleatoria de los datos de
entrenamiento generada mediante bootstrapping. La prediccion de una nueva
observacion se obtiene agregando las predicciones de todos los arboles individuales
que forman el modelo (Amat, 2020).

En el contexto estadistico, la técnica de bootstrapping consiste en la extraccion de
una muestra particular a partir de la muestra global. Esta muestra se extrae
utilizando un muestreo con reposicion, es decir, algunos elementos no seran
seleccionados y otros podran ser seleccionados varias veces en cada muestreo. Esta
muestra se utiliza como estimador de la muestra global. Es decir, utilizamos la
muestra original para generar a partir de ella nuevas muestras que sirvan de base
para estimar las caracteristicas de la muestra original (Gil Flores, 2005).
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Trabajando con Random Forest tenemos varios arboles de decision que obtendran
su propia clasificacion para cada pixel de la imagen satélite. El resultado mas
repetido para un pixel sera finalmente la clase determinada por el modelo para dicho
pixel. De este modo, cada arbol constituye individualmente un clasificador débil, pero
en conjunto proporcionan una estimacion robusta para cada elemento a clasificar.

Para la clasificacion de cada pixel se generan pues varios arboles (existen diferentes
criterios para determinar cuantos arboles se deben generar por pixel a clasificar),
cada uno de estos arboles se genera a partir de su correspondiente bootstrapping,
es decir, cada vez que se genera un arbol de decision se extraen del fichero de
entrenamiento un nimero determinado de pixeles con su correspondiente valor
espectral para cada banda (atributos) y su clase categoérica asociada (hojas). La
extraccion de estos pixeles es aleatoria y como ya se ha visto, un mismo pixel de
entrenamiento puede ser seleccionado varias veces. Igualmente existen pixeles que
no son seleccionados ninguna vez en el proceso de extraccion, estas muestras son
denominadas OOB (Out of Bag) (Cutler et al., 2007).

Estos pixeles aleatoriamente seleccionados seran los Unicos que intervengan en la
creacion del arbol de decision. Por lo tanto, es posible que para un arbol concreto los
pixeles de entrenamiento seleccionados no tengan unos valores espectrales
especialmente significativos y no se pueda obtener una buena division en los nodos
division o incluso, dependiendo del nimero de muestras aleatorias a seleccionar en
el bootstrapping, que ninguno de ellos este asociado a la clase a la cual pertenece
el pixel a clasificar en la imagen. Es por esto que un arbol individualmente supone
un clasificador débil, sin embargo, a medida que aumenta el nimero de arboles el
modelo se convierte en un clasificador preciso.

Sin embargo, un nimero desproporcionadamente elevado de arboles puede generar
overfitting. El overfitting es un sobreajuste que puede provocar que el modelo realice
buenas predicciones para las muestras con las que se ha alimentado, pero pierda
precision al tratar con muestras nuevas que no se han incluido en el entrenamiento.
Es decir, tiene una capacidad de reconocimiento tan alta de las muestras con las
que se ha alimentado que es incapaz de categorizar correctamente aquellas que le
son desconocidas, al no ser estas idénticas a las aportadas.

En el modelo de Random Forest que se desarrolla en el apartado 4.3.1 Random
Forest, es de especial importancia para obtener una buena clasificacion la seleccion
de dos parametros: El nimero de atributos (variables de prediccion, en este caso
bandas espectrales) seleccionados aleatoriamente en cada division (llamado mtry)y
el ndmero total de arboles que se generan por pixel (llamado ntree). Estos
parametros condicionan fuertemente el resultado final de la clasificacion (Strobl et
al., 2008).
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Figura 30. Esquema simplificado de Random Forest (adaptado de Orellana, 2018).
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3. ZONA DE ESTUDIO Y MATERIALES

3.1 ZONA DE ESTUDIO
3.1.1 Ubicacion

El incendio se produjo en la region de La Cabrera, en la provincia de Leon (figuras
31, 32y 33). El area quemada estaba limitada al norte por la Sierra del Teleno y la
montana Montes Aquilianos, al sur por la Sierra de la Cabrera y al oeste por la sierra
de La Mina. (Quintano et al., 2019). La comarca de Cabrera esta constituida por cinco
municipios: Benuza, Puente de Domingo Florez, Encinedo, Castrillo de Cabrera y
Truchas, siendo estos tres Gltimos los que sufrieron la calcinacion de parte de su
término municipal (CIP Almazcara, 2017).

Figuras 31, 32 y 33. Detalles ubicacion zona de estudio (mapa IGN).
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3.1.2. Orografia

La zona de estudio presenta un relieve accidentado, como se puede observar en el
mapa topografico. La elevacion del area calcinada oscil6 entre 836 my 1958 m, con
una altitud media de 1326,9 m. La pendiente varido de Ochasta 55.07¢, con una
pendiente media de 19,7-. Un aspecto orientado al sur es dominante (Quintano et
al., 2019). Las figuras 34 y 35 ilustran el relieve del area calcinada.

840 m 1960 m

Figura 34. Mapa topografico de la zona de estudio (fuente: IGN).

S 4% 0%

\

Figura 35. Imagen LIDAR de la zona de estudio (fuente: IGN).
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3.1.3 Climay Vegetacion

Se trata de una zona de clima Mediterraneo (Csa) segun la clasificacion climatica de
Koéppen (Quintano et al., 2019). El clima de la zona se caracteriza por inviernos frios
con heladas y precipitaciones de agua y nieve y veranos calidos, con temperatura
media superior a 21°C y con una temperatura maxima de 30°C, ademas de una
fuerte sequia.

Estas caracteristicas climaticas junto con unos suelos acidos y pobres, fomentan un
predominio de vegetacion arbustiva, donde los bosques se encuentran
principalmente en pequenos puntos repartidos por toda la zona y, sobre todo, en
zonas bajas de ribera. La vegetacion arbustiva constituia un 65% de la cobertura
vegetal del area calcinada, siendo las especies mas comunes: el Brezo Rubio (Erica
australis) y Piorno Erizo (Genista hystrix), caracteristicos de los montes leoneses. El
15% se correspondia a bosques de robles, siendo la Encina (Quercus ilex) y el Melojo
(Quercus pirenaica) las especies mas comunes. El Pino Rodeno (Pinus pinaster) y el
Pino Silvestre (Pinus sylvestris), suponian el 6% y 10% de la cubierta vegetal del area
de estudio, respectivamente. Los cultivos completan esta proporcion con un 4%. En
términos de extension, el incendio calcind 54.4 Km? de arbustos, 34.8 Km? de
bosques, 5.8 Km? de pasto y 3 Km? de terreno no arboreo (Quintano et al., 2019).

3.1.4 Hidrografia

Resulta determinante en el grado de afectacion y en la propagacion del incendio la
presencia de zonas acuosas distribuidas a lo largo de la sierra. Se puede comprobar
como el rio Cabrera, el rio Eria y sus respectivos arroyos que discurren por la sierra
influyen en cierto grado en la forma del perimetro calcinado final, limitando la
propagacion del incendio conformando una frontera natural. Ademas, en la figura 36
se puede apreciar como en la proximidad de estos se encuentran las mayores
concentraciones de vegetacion de alto contenido acuoso. Dicha vegetacion se
muestra en verde brillante debido a la alta reflectancia en el NIR (debido a la
presencia de clorofila) y la baja reflectancia en el SWIR (debido al alto contenido
acuoso) 2.1.6 Caracterizacion de superficies de interés.

Figura 36. Superposicion de la zona de estudio en composicion a color (R= B12 G= B8a B= B2) con
shapefile hidrografico (fuente shapefile: Catalogo del Ministerio para la Transicion Ecologica y el
Reto Demografico)

46



3.1.5 Incendio

El incendio se origind de manera provocada en la noche del lunes 21 de agosto de
2017 y no llegb a ser extinguido hasta el dia 27 de dicho mes. La superficie calcinada
final fue de 98.8 Km? , siendo el mayor incendio forestal de Espafia en 2017. El
incendio fue elevado a nivel 2 del Plan de Proteccion Civil ante Emergencias por
Incendios Forestales en Castilla y Ledn (siendo 3 el nivel maximo) (Departamento de
Seguridad Nacional, 2017).

Entre los factores ambientales que favorecieron su rapida propagacion se
encuentran unas temperaturas maximas de 35 °C, la baja humedad relativa del aire
(35%) y lo mas importante, la ausencia de precipitaciones en los 53 dias previos al
inicio del incendio (Quintano et al., 2019).

Su extinciéon fue especialmente complicada, ya que a estos factores se suma una
discontinua y pronunciada orografia y un viento cambiante. A su vez, de forma
simultanea se encontraban activos otros incendios en zonas proximas, lo cual limité
los medios de extincion disponibles.

El total de personas que participaron en las labores de extincion asciende mas de
530 operativos (de los cuales 219 eran militares de la UME) y 21 medios aéreos (18
de ellos estatales).

La superficie total quemada por municipio: Encinedo 67,31 Km?, queméandose el
34,47 % del municipio, Truchas 30,45 Km?, quemandose el 10,09 % del municipio,
Castrillo de Cabrera 2,45 Km?, quemandose el 2,11 % del municipio (CIP Almazcara,
2017).

En la figura 37 se observa la imagen tomada por Sentinel2 de la zona de estudio en
fecha anterior al comienzo del incendio, en ella se puede apreciar una extension de
terreno calcinada. Esta porcion de terreno se muestra con detalle en las
composiciones de las figuras 38 y 39. La presencia de este terreno con vegetacion
calcinada, en mayor o menor grado, se debe a un incendio ocurrido el 12 de
septiembre de 2016.
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Figura 37. Imagen en color natural de la zona de estudio antes del incendio

Figuras 38 y 39. Detalle superficie calcinada por el incendio ocurrido en septiembre de 2016 en
composicion a color (R=12, G=8a, B=4) y en gris monobanda para la banda 12.

La presencia de esta porcion de terreno, que en el momento en el que ocurrid el
incendio de 2017 se encontraba en fase recuperacion, supondra serias dificultades
a la hora de realizar la clasificacion, ya que su comportamiento espectral sera muy
similar al de ciertas zonas afectadas con severidad media-leve por el incendio del
caso de estudio (figura 40). Las escasas diferencias espectrales pueden resultar
demasiado sutiles para los métodos convencionales menos complejos.
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Figura 40. Firma espectral de pixel perteneciente a zona calcinada por incendio de 2017 (azul) junto
a firma espectral de pixel asociado al incendio de 2016.
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3.2 MATERIALES

3.2.1 Imagen raster Sentinel2 previa y posterior al incendio

Un raster consiste principalmente en una matriz de pixeles organizados en filas y
columnas, en la que cada pixel lleva asociado algunos valores que representan
informacion, en este caso valores de reflectancia espectral.

La matriz del raster puede contener tres tipos de datos: Valores numéricos en caso
de que la variable representada sea cuantitativa, identificadores numéricos en caso
de que se trate de una variable cualitativa, identificadores numéricos Unicos para
cada una de las entidades representadas en caso de que la capa raster contenga
entidades (puntos, lineas o poligonos). Ademas de esta informacion el raster debe
contener las dimensiones de la imagen, las coordenadas de las esquinas de la
misma, la resolucion del pixel y una tabla de colores que permita asignar un color
determinado a cada pixel de imagen (SIGMUR, 2006). En caso de que la variable sea
cualitativa, podra llevar ademas una tabla de correspondencia de cada identificador
numeérico y su etiqueta de texto descriptiva.

Estas imagenes Sentinel-2 con las que se trabaja ya han recibido las correcciones y
preprocesamiento pertinentes, por lo que la imagen ya es apta para el trabajo de
teledeteccion. El tratamiento previo consistira pues en preparar la imagen de forma
acorde al entorno con el que se desarrolle la clasificacion. La imagen satélite previa
al incendio fue adquirida el 13 de agosto de 2017, mientras que la posterior data del
2 de septiembre de 2017.

Figura 41. Imagen satélite de la zona de estudio en fecha previa al incendio
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Figura 42. Imagen satélite de la zona de estudio en fecha posterior al incendio

3.2.2 Verdad Terreno

Para la obtencion de la verdad-terreno primero ha de calcularse el indice NBR
(normalized burned ratio), tal y como se explica en el apartado 2.1.7 Operaciones de
banda, Ratios e Indices. A partir del indice NBR se obtiene el indice delta de
vegetacion quemada, dNBR. Este indice se define como la diferencia entre el indice
NBR pre-incendio y el NBR post-incendio (Miller et al., 2007).

Este indice delta resultante se clasifica en cuatro clases de calcinacion: sin
afectacion, afectacion baja, afectacion media y afectacion alta (Guerrero et al.,
2017). Posteriormente se calibra esta estimacion con trabajo de campo para analizar
la correspondencia entre los resultados y la verdad-terreno.

La evaluacion de la zona quemada en el campo se efectia mediante el CBI
(Composite Burned Index) (Key and Benson, 2006). El protocolo CBI registra los
efectos del fuego en cinco estratos (Miller y Thode, 2007): (1) combustibles
superficiales y suelos; (2) hierbas, arbustos bajos y arboles de menos de 1 m; (3)
arbustos altos y arboles de 1 a 5 m; (4) arboles intermedios; y (5) arboles grandes.
Cada estrato incorpora cuatro o cinco variables que son estimables visualmente y
evaluadas entre cero y tres. Los valores para todos los estratos se promedian para
crear un indice de gravedad para el area calcinada, oscilando entre cero (sin quemar)
y tres (mayor gravedad). Aunque el indice CBI incluye efectos de fuego para suelos,
esta fuertemente ponderado para medir los efectos del fuego en la vegetacion.

La determinacion de los valores CBl a usar como umbrales de separacion entre
categorias de severidad depende del criterio del analista. No obstante, la tabla 1.
Rangos de gravedad CBI (Miller y Thode, 2007) acota el rango de estos umbrales
para crear cuatro categorias de gravedad: sin cambios, bajo, moderado y elevado.
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Tabla 1. Rangos de gravedad CBI

Severidad Valor estimado a pie de campo

Definicion

Sin cambio 0-0,1
Bajo 0,1-1,24
Medio 1,25-2,24
Alto 2,25-3

Un ano después no se aprecian
cambios respecto a las condiciones
pre-incendio del terreno.

Se aprecian pequenos
cambios en la superficie y ligera
mortalidad de la vegetacion

El area muestra una mezcla de
cambios, desde leves hasta
elevados.

La vegetacion presenta una
mortalidad que va desde elevada a
total.

Este método es ampliamente utilizado en articulos especializados y es reconocido
como apto para la validacion por la comunidad cientifica.

En este caso se trabaja con una verdad-terreno ya existente.

Figura 43. Verdad-terreno con la que se trabaja. El verde se corresponde con la clase O (No
Quemado), el amarillo con la clase 1 (Quemado Leve), el naranja con la clase 2 (Quemado Medio) y
el rojo con la clase3 (Quemado Grave).
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3.2.3 Softwares utilizados

Para el desarrollo de los clasificadores se utilizan dos softwares especificos de GIS:
QGIS y ENVI, este altimo se utiliza también para la validacion de resultados. Para el
desarrollo del método Kmeans y, sobre todo, Random Forest, se utiliza el entorno
RStudio para la ejecucion de codigo en lenguaje R.

Tanto QGIS como ENVI, al tratarse de softwares especializados, ofrecen
herramientas para el tratamiento raster y la clasificacion. En este caso se trabaja con
la version 3.10.6 de QGIS junto con los plugins GRASS, version 7.8.3 y SCP (Luca
Congedo, 2016), version 5.4.2. Respecto a ENVI, se trabaja con la version 5.3 para
la clasificacion y con la version 5.3 de ENVI Classic para la validacion.

R, por su parte, es un lenguaje de programacion de cédigo abierto con licencia GNU
y GLP, ampliamente utilizado en investigacion cientifica, siendo especialmente
popular en el ambito del aprendizaje automatico (machine learning). Se trata de un
lenguaje muy adecuado para la teledeteccion por su gran capacidad para el manejo
de datos, calculo y tratamiento matricial y utilidades graficas para la visualizacion de
datos y resultados. Ademas, ofrece una gran cantidad de paquetes de funciones
disponibles para descargar.

RStudio, el entorno mas popular para el desarrollo de codigo R, ofrece una dinamica
de trabajo similar a MATLAB (su equivalente privativo). De hecho, en la figura 44 se
muestra una captura de la interfaz de RStudio; la cual muestra el script, la consola
comandos y el cuadro de variables de una forma bastante similar a MATLAB.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

O - Om| e Go to file/function = Addins ~ B Project: (None) ~
O RF_2_1_writR —[7]  Environment History Connections Tutorial =0
SourceonSave | @ A v FRun | 0 Source v g #* Import Dataset = | & List ~
148 raster("C:\\users\\Raul velasco\\Documents\\cs1_2a\\c_sL2a_q.Tif", <| | My Gioba Emironment -
149 band = 8)
150 stack_Antes  Formal class RasterLayer -
151 Bandll <-
152 raster(“c:\\users\\Raul velasco\\Documents\\cs1_2a\\c_sL2a_q.tif", Stack_Despues | Formal class RasterLayer
153 band - 9) trainpata Formal class SpatialPolygonsDataFr..
154 Bandl? <- vr num [1:63, 1:19] 209 361 475 342 2
155  raster("c:\\users\\Raul velasco\\Documents\\cs1_2a\\c_sL2a_g.Tif", VRIS
156 band - 10)
157 category
158 clases 3"
150 cabrera_stack_q <- stack(Band2,Band3,Band4,8and5,Bandé,Band7 Band8,Band8A,Bandll, Bandl2 columna_clas.  "mc_1o" >
160 cabrera_brick_q <- brick(and2,8and3,Band4,8and5,6and6,Band? ,Band8,Band8A,Bandll,Band12)
161 , i N Files Plots Packages Help Viewer =0
162 names(cabrera_brick_q) <- c('s2",’'B3",’84","B5","B6",'87",'B8", B8A", 'B11", B12") = = z =
163 cabrera_brick_q A zoom | Begort - |0 | & 29
164 plotRGB(cabrera brick_q, r="4", g="83", b="B2", axes=TRUE, stretch ="1in", main ="Zona de Estudio”
165
166 3 . Zona de Estudio
167 #carnn a1 arsa ds anrranamisntn craada en nnis_an farmarn shn
168 "
e Untitied) 2 Rscipt : 4691080
Console  Terminal Jobs. =l
/sl 23/ 4887060

. coordanadas <- datos_entrenamientoldares_entrenanientof[columna_clases]] == clases,] .
:

+  # se extraen los valores de 1a reflectancia de cada banda de las areas seleccionadas en el entrenamie 4083040

nto

+ < extract(cabrerabrick_q, clases_coordenadas)

. < dataser[lunlist(1apply is.nul1))] 4679020

+ < lapply(dataset, functi nd(x, class - as.numeric(rep(clases, nrow(x)))) :

+ 2 tengo los valores de reflec de las areas de entrenamiento los almaceno en 12 matriz s

PR 0.call("rbind”, dataset) 4675000

: o datos <- rbind(matriz_datos, wr) 195240 206320 217400
> plot( k_pespues)

> plotRas(cabrera_brick_g, r="84", g-"s3", b="82", axes=TRUE, stretch ="1in", main -"zona de estudio")

Figura 44. Entorno RStudio.
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4. METODOLOGIA

En este trabajo se llevaran a cabo diferentes clasificaciones, por los métodos
anteriormente expuestos, y se analizaran los resultados obtenidos tratando de
extraer conclusiones sobre la eficacia de estos métodos. Se tratara de resaltar la
eficacia aplicacion del Machine Learning respecto a los métodos paramétricos
tradicionales, asi como comprobar la aptitud de estos en su aplicacién para la
clasificacion del caso de estudio. Para ello se realizan clasificaciones atendiendo
Unicamente a dos clases (diferenciacion entre vegetacion calcinada y no calcinada)
y atendiendo a cuatro clases (vegetacion no quemada, vegetacion calcinada en
grado leve, vegetacion calcinada en grado medio y vegetacion calcinada en grado
SEevero).

A continuacion, se muestra el proceso llevado a cabo para desarrollar cada
clasificador en los diferentes entornos. Algunos de ellos se desarrollaran en codigo
R (K-means y, de especial importancia, Random Forest), El codigo completo se
adjunta en el apartado 8. Anexos. Para el resto de clasificadores se utilizan algunas
de las herramientas disponibles en software especializado.

4.1 CLASIFICADORES BASADOS EN METODO NO SUPERVISADO
4.1.1 Kmeans (RStudio)

Para la clasificacion con el método Kmeans se ha trabajado mediante desarrollo de
codigo en lenguaje R, en el entorno RStudio.

Con el fin de trabajar con la imagen raster se genera un stack con las bandas. De
esta forma tendremos las bandas agrupadas en una Unica variable. Dicho stack sera
la variable de entrada en nuestro algoritmo, es decir, las bandas que incluidas en
esta agrupacion seran con las que trabaje el casificador.

Una vez generado el stack se deben extraer los valores espectrales en él contenidos,
estos datos se almacenan en una variable de tipo matricial con tantas filas como
pixeles aparecen en la imagen y tantas columnas como bandas se hayan
considerado en el stack.

cabrera_stack_q <- stack(Band2,Band3,Band4,Band5,Band6,Band? ,Band8,Band8A,Bandll,Bandl12)
valores_espectrales <- getvalues(cabrera_stack_q)

Figura 45. Extracto de codigo desarrollado en Rstudio para el método Kmeans

Esta matriz de datos se introduce en la funcion Kmeans, junto con el nimero maximo
de iteraciones deseadas (en caso de que el método no converja antes), el nimero
de centroides (el numero de clases esperadas), el numero de configuraciones
iniciales (de las cuales solo se mostrara reporte para aquella que genere mejor
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resultado) y el algoritmo de clustering seleccionado, en este caso “Lloyd”(1957). Esta
funcion se incluye en el paquete stats de R (R Core Team, 2020).

Para un correcto desarrollo de esta funcion se debe fijar un generador semilla para
trabajar en condiciones de pseudoaleatoriedad. Una vez se ejecuta, la funcion
Kmeans devuelve el resultado. Este se almacena en un vector que contiene para
cada pixel el valor asociado a la clase categorica (cluster) a la que pertenece. Si tras
la ejecucion de las sucesivas iteraciones el algoritmo no converge, se devuelve
también un warning. En caso de que, para determinados parametros de entrada, el
algoritmo no haya convergido, se debe aumentar el nimero de iteraciones. Tras
igualar la longitud de este vector y el raster donde se cargara la imagen resultado
final, se actualizan los valores de este con los de dicho vector.

vector_Kmeans <- kmeans(na.omit(valores_espectrales), centers = 15, iter.max = 1000, nstart = 10, algorithm="Lloyd")
raster_resultado <- raster(cabrera_stack_q)

length(vector_Kmeansicluster)<-length(raster_resultado)

raster_resultado =- setvalues(raster_resultado, kmnclustericluster)

Figura 46. Extracto de codigo desarrollado en Rstudio para el método Kmeans.

4.1.2 ISODATA (ENVI)

El entorno ENVI ofrece en su toolbox una interfaz para la clasificacion raster Isodata.
Esta interfaz permite un gran control del método por parte del usuario, permitiendo
determinar todos los paramteros expuestos en el apartado 2.3.2 ISODATA. La
principal diferencia respecto al método de Tou y Gonzalez (1974) es que en este caso
se permite establecer el minimo de clusters finales, algo que no supone un cambio
significativo en la dinamica expuesta en dicho apartado.

Esta herramienta permite también seleccionar aquellas de las bandas presentes en
el raster que se consideraran en la clasificacion, por lo que la imagen raster de la
gue se parte no requiere ningln tratamiento ni cambio de formato.

Number of Classes: Min |15 4 Max21 &

Maximum Stdev From Mean

Maximum fterations 1 - Maximum Distance Emor

Change Threshold % (0-100)|5.00
Output Resuft to (@) Fle () Memory

Minimum # Pixel in Class |1 -
Enter Qutput Filename | Choose

Maximum Class Stdv 1.000

Minimum Class Distance | 5.000

Maximum # Merge Pairs |2 -

QK Cancel || Help

Figura 47. Interfaz de la herramienta disponible en ENVI para el clasificador de raster Isodata.
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4.1.3 Analisis e interpretacion de clusters obtenidos

Se realizan multiples clasificaciones de los métodos de clustering anteriormente
expuestos, buscando el mejor ajuste de los diferentes parametros y utilizando
diferentes combinaciones de bandas. Se busca identificar las clases categoricas
esperadas, en este caso los grados de severidad de calcinacion de la vegetacion, con
los clusters obtenidos. Debido a que estos métodos carecen de informacion previa
del terreno, se debe generar un grupo de clusters mayor al nimero de clases
esperadas para posteriormente agruparlos para asociarlos a los grados de
calcinacion.

En la figura 48 se observa un ejemplo de clasificacion esperando un nimero de
clusters demasiado bajo, lo que imposibilita la correcta identificacion de los clusters
con las clases categoricas esperadas.

4690000

4680000

4670000
I

200000 205000 210000 215000

Figura 48. Clasificacion obtenida mediante Kmeans utilizando Gnicamente cuatro centroides.

El procedimiento que se ha llevado a cabo con estos métodos no supervisados,
consiste en analizar cada uno de los multiples clusters por separado. Descartando
inicialmente aquellos que no guardan correspondencia con la estimacion de area
calcinada. Para dicha estimacion se ha utilizado el indice NBR, figura 55, y
composiciones a color como la de la figura 53. Una vez se han descartado aquellos
que no pertenecen al terreno quemado, se analizan la posible pertenencia de cada
uno de los clusters asociables al terreno calcinado a los grados de calcinacion de
vegetacion posibles (quemado leve, medio y grave). Para ello se utiliza, ademas de
indices y composiciones, las firmas espectrales de los pixeles que conforman el
cluster.

Para poder llevar a cabo este analisis se trabaja con codigo en RStudio, se carga la
imagen resultado y se grafican los diferentes clusters de forma individual. Muchos
de ellos son facilmente equiparables con las clases esperadas utilizando los indices
y las composiciones a color, pero algunos clusters pueden mostrar ambigledad.
Cuando surge alguna dificultad de este tipo a la hora de clasificar un cluster, se
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exportan las coordenadas del pixel a analizar seleccionandolo con un click sobre la
imagen. Posteriormente se extraen los valores espectrales asociados al stack original
para esas coordenadas, obteniendo asi su firma espectral. Esta firma espectral se
compara con la de los pixeles asociados a las diferentes clases y se determina asi su
grado de calcinacion. Esto se lleva a cabo con las siguientes lineas de cédigo:

coordenadas <- click() #CTick mapa

firma <- extract(cabrera_stack_g, coordenadas)

plot (0, ylim=c(0, 10000), x1im = c(1,10), xTab = "Bandas”, ylab = "Reflectancia”, xaxt="n", main="Grafico de firmas espectrales")

axis(l, at=1:10, Tab=names(cabrera_stack_g))

col =1

for (1 in 1:nrow(firma)){
Tines(firma[i,], type = "0", Twd = 3, Tty = 1, col=col, pch=l)
) col =1 + col

Reflectancia

Grafico de firmas espectrales

4000 6000  B0DOO 10000
1 1 |

2000

0
1
o

B2 B3 B4

T T T T T T T
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Figura 49. Extracto de codigo desarrollado en Rstudio y su resultado graficado.
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Figura 50. Cluster no correspondiente a ningun grado de calcinacion.
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Figura 51 y 52. Dos clusters correspondientes con el grado calcinado grave.

En las figuras 51 y 52 se pueden apreciar dos clusters que se corresponde al grado
de calcinacion grave. Por lo tanto, a ambos clusters se fusionaran adjudicando a sus
pixeles el mismo valor numérico.

4.2 CLASIFICADORES BASADOS EN METODO SUPERVISADO

4.2.1 Etapa de entrenamiento

Los clasificadores basados en método supervisado que se presentan a continuacion,
requieren de una etapa de entrenamiento que se ha desarrollado de forma comun
para todos ellos.

El fichero (en formato shapefile) con las regiones de interés o areas de
entrenamiento se ha generado en QGIS con el complemento Semi-Automatic
Clasification Plugin desarrollado por (Luca Congedo, 2016). En este entorno se
pueden delimitar estas regiones de dos formas, a través del, ya mencionado,
semillado semiautomatico o dibujando los poligonos con el cursor.

Con el fin de poder percibir las diferentes categorias de calcinacion se trabaja con el
indice NBR y con la imagen en la composicion a color R= Banda 12 (SWIR) G= Banda
8a (NIR) B= Banda 2 (Azul en el rango del espectro visible).

Figura 53. Composicion a color (R= Banda 12 G= Banda 8a B= Banda 2) de la zona de estudio.
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Atendiendo a la firma espectral de areas de diferente tonalidad se puede deducir
su grado de calcinacion:

| S E——

an a9 b 13 a8 21

2
Wasengtn [Band rember]

Figura 54. Firmas espectrales de pixeles de diferentes tonalidades en la composicion a color de la
figura 53.

En la figura 54 se puede apreciar como el pixel de tono mas violaceo se corresponde
con un grado de calcinacion medio, mientras que el pixel rojo se corresponde con un
grado de calcinacion severo. Ambos presentan la alta reflectancia en el SWIR propia
del terreno calcinado, pero en este caso el pixel rojo muestra una absortividad mucho
mas alta que el rosado en el NIR, esto se relaciona con una vegetacion mas danada.

Para identificar los grados de calcinacion también resulta especialmente Util el indice
NBR. Para la identificacion otro tipo de cubiertas que también han de ser
caracterizadas se trabaja con otras composiciones a color e indices variados, como
el NDVI para identificar la vegetacion en diferentes grados de exuberancia.

Figura 55. indice NBR de la zona de estudio, en ella se distinguen diferentes grados de calcinacion.

Tras identificar los diferentes grados de calcinacion y el resto de clases categoricas
de terreno no calcinado, se exportan estas regiones generadas sobre la imagen en
un archivo tipo shapefile, es decir se genera una plantilla que recoge las siluetas que
conforman las regiones de interés, asi como la clase categérica con la que se ha
asociado a cada una de ellas.
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En la etapa de entrenamiento se categorizan diferentes cubiertas, aquellas que no
pertenecen a algun grado de calcinacion se agruparan como clase Vegetacion No
Quemada tras la clasificacion en cada uno de los métodos supervisados.

4.2.2 Minima distancia y Maxima probabilidad

Se presentan en conjunto ya que su desarrollo es bastante similar. Al igual que
ocurria con Random Forest, se parte del fichero de la etapa de entrenamiento. En
este caso se utiliza, de nuevo, el complemento Semi-Automatic Clasification (Luca
Congedo, 2016). Para ejecutar los algoritmos de clasificacion en este entorno se
deben cargar y calibrar los centros de longitud de onda de las bandas que vamos a
utilizar, conformando asi el juego de bandas de clasificacion, analogo al brick
generado en R para el método Random Forest (apartado 4.3.1 Random Forest). Para
modificar las variables de entrada del algoritmo, bastara con seleccionar las bandas
deseadas en el juego de bandas de clasificacion.

Una vez se disponen de los datos de entrenamiento y de las bandas de entrada, se
determina el método de clasificacion y el identificador para los datos de
entrenamiento. El software desarrolla su cédigo interno en Python y arroja un raster
resultado, donde las clases tendran el valor al cual han sido asociadas en el
entrenamiento.

Se realizan multiples pruebas modificando progresivamente el fichero de
entrenamiento buscando la precision en la clasificacion mas alta posible.

Select input band set | 1

Usar ¥/ MCID cID Z
Distandia minima = | Umbral 0,0000 = @
Clasificacion de Firmas de la Cobertura Terrestre

Usar LCS V| Algoritmo solo sobreposicién :
Resultado de la Clasificacidn

Load gml style ' :I

Aplicar mascara :l

Crear vector Reporte de la dasificacion Guardar archivos de algoritmos

Classificacion

Selectinput band set | 1 =

Usar v MCID CcID z

Méxima Probabilidad = | Umbral 0.0000 | @
Clasificacidn de Firmas de la Cobertura Terrestre
Usar LCS V| Algoritmo solo sobreposicidn =
Resultado de la Clasificadidn
Load gml style ' :l
Aplicar mascara :l

Crear vector Reporte de la dasificacidn Guardar archivos de algoritmos

Figuras 56 y 57. Interfaces de entrada para los métodos de Maxima Probabilidad y Minima
Distancia.
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4.3 CLASIFICADOR BASADO EN MACHINE LEARNING

4.3.1 Random Forest

En este caso se trata un método supervisado basado en Machine Learning, mucho
mas avanzado que el resto de métodos aqui expuestos. Este método no esta
disponible en la mayoria de softwares y aplicaciones GIS, por lo que se ha
desarrollado de forma personal en codigo R. Segln (Yu et al., 2014) el clasificador
paramétrico de Maxima Probabilidad es el método mas utilizado, empleado en el
32% de los articulos de clasificacion en el marco de la teledeteccion ambiental,
aunque los métodos basados en Machine Learning presentan generalmente
precisiones resenablemente superiores que el clasificador de Maxima Probabilidad.
Para (Yu et al., 2014) esto se debe a la comun disponibilidad del clasificador de
Maxima Probabilidad en los paquetes de software GIS convencionales, mientras que
los métodos de aprendizaje automatico requieren un mayor desarrollo de software y
capacitacion.

A continuacioén, se exponen los pasos mas importantes de su desarrollo. El cédigo
completo se muestra en el apartado 8 Anexos.

Para poder trabajar con la imagen en el clasificador Random Forest desarrollado en
codigo R, se debe crear un brick con las bandas, de esta forma tendremos las bandas
agrupadas en una Unica variable. Para ello se deben extraer las bandas espectrales
contenidas en la imagen original en formato GeoTIFF y cargarlas como rasters
independientes. Posteriormente estos rasters se agrupan como brick y se nombra
cada uno de sus elementos.

Se debe generar los datos de entrenamiento a partir del archivo de entrenamiento
en formato shape generado en QGIS. Para ello se extrae del brick el valor espectral
en las diferentes bandas de los pixeles coincidentes geograficamente con las areas
de entrenamiento contenidas en el archivo de entrenamiento. Estos valores
espectrales se relacionan con la clase a la que pertenecen. Para poder trabajar con
ellos, estos datos quedan almacenados en un dataframe matricial.

cabrera_brick <- brick(Band2,Band3,Band4,Band5,6and6,Band7,Band8,andBA,Bandll,Bandl2)
names (cabrera_brick_q) <- c('B2",'B3",'B4','B5",'B6",'B7", 'BE", 'BBA","'B11","'B12")

datos_entrenamiento<- shapefile("entrenamiento.shp™)
columna_clases<-"MC_ID"

matriz_datos = data.frame(matrix(vector(), 0, length(names{cabrera_brick_g)) + 1))

for (1 in 1:Tength{unique(datos_entrenamiento[[columna_clases]]))){
clases «- unique(datos_entrenamiento[[responsecol]])[1]
clases_coordenadas <- datos_entrenamiento[datos_entrenamiento[[columna_clases]] == clases,]

dataset <- extract(cabrera_brick_q, clases_coordenadas)
dataset <- datasSet[!'unlist(lapply(dataset, is.null))]
dataset <- lapply(dataset, function(x){cbind(x, class = as.numeric(rep(clases, nfil(x)}))})

vr <- do.call("rbind", dataset)
matriz_datos <- rbind(matriz_datos, wvr)

Figura 58. Extracto de cédigo Random Forest en R.
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Para el ajuste del modelo se utiliza la funcion train, incluida en la libreria caret
(Classification and Regression Training) desarrollada por (Max Kuhn, 2008), la cual,
en este caso particular, toma como entradas las bandas que se usaran en el modelo
(las cuales constituyen, en definitiva, las variables de entrada del clasificador), los
datos de entrenamiento , que constituyen los datos de entrada de la funcion, y el
método de clasificacion correspondiente al modelo, en este caso Random Forest.

En esta funciéon las bandas, expresadas como factor (o etiqueta) determinan que
elementos de los datos de entrada a la funcion se consideran en el modelo. Es decir,
determina para los pixeles de entrenamiento los valores espectrales de que bandas
formaran parte del modelo.

#se fija el numero de muestras

= A0

e
muestras<- 3000
Sg

#se toman tantas muestras de cada fila de 1a matriz de datos como hemos prefijade
matriz_actualizada <- matriz_datos[sample(l:nrow(matriz_datos), muestras), ]
#se ajusta el modelo con dichas muestras y las bandas seleccionadas

repeat

-modEWG_rf <- train(as.factor{class) ~ B8A + Bll + B12, method = "rf", data = matriz_actualizada)

if( modelo_rf$results[1,3]=0.94)
{break}

ﬁodeTo_rf

Figura 59. Extracto de codigo Random Forest en R.

De este modo mediante una pequena prueba del método obtiene una estimacion del
parametro mtry (en la figura 63: N° of variables tried at each split) mas idéneo para
la clasificacion. ElI parametro mtry hace referencia al nimero de variables de
prediccion que aparecen en cada division de un nodo para un arbol determinado.
Este ajuste se repite hasta que la estimacion de precision supera el umbral
prestablecido. El nimero de arboles generados por muestra se fija en un valor alto
(500), lo cual aporta fiabilidad a la prediccion para cada pixel. Cada arbol desarrolla
el maximo de nodos posible. En todos los casos, para cada nodo, los datos con
valores de la variable de prediccion menores o iguales al punto de division
(determinado en funcion de la muestra obtenida mediante bootstrapping) van al
nodo secundario izquierdo, mientras que los mayores iran al nodo de la derecha.
[,456] [,457] [,458] [,456] [,457] [,458]

1 1 3 1395.0 1465.5 1426.5
3 2 1 1275.0 817.0 1403.0

Figura 60. Ejemplo de determinacion de puntos de separacion de las respectivas bandas para tres
nodos aleatorios (Para clasificacion atendiendo unicamente a tres bandas).

El error Out of Bag (OOB), también llamado estimacion fuera de bolsa, es un método
para medir el error de prediccion del método Random Forest. Como se vio en el
apartado 2.4.1 Random Forest, este método realiza extraccion con reemplazo del
fichero de entrenamiento para que el modelo aprenda. El error OOB es el error de
prediccion medio en cada pixel de entrenamiento x;, utilizando solo los arboles que
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no tenian x; en su muestra de bootstrapping. Segun Cutler et al. (2007), el 63% de
los pixeles de entrenamiento son extraidos en el proceso de bootstrapping para la
generacion de algun arbol, por lo tanto, el 37 % seran muestras consideradas OOB,
las cuales pueden ser utilizadas para estimar la validez del modelo.

Este error disminuye a medida que se aumenta el nimero de arboles y a partir de
determinado nimero de arboles este se vuelve practicamente invariable. En este
modelo particular se generan 500 arboles por pixel. Para este nimero de arboles el
error OOB ya ha alcanzado un valor practicamente estacionario (figura 61). En este
caso aumentar el niamero de arboles supondria aumentar la carga computacional sin
obtener una mejora en la precision de la clasificacion. Ademas, un excesivo nimero
de arboles puede generar overfitting (apartado 2.4.1 Random Forest).

w®
o
P o
o
o
. @
= 2 4
s o
z
© o
£ o
&
@ o
3
= 84 ¢
g o [e]
;;} )
o &
o o
B4 L)
g o &
(:)_ —
S g
T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Index

Figura 61. Estimacion de error OOB frente a nimero de arboles.
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Figura 62. Precision estimada frente a mtry.
call:

randomForest(x = x, v = y, mtry = paramimtry)
Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of wvariables tried at each split: 2

008 estimate of error rate: 5.3%

(.11 [.2] [.31 [.41 [.5] [.e] [.7]1 [.8] [,9] [,10]
[1,] 4 8 7 & 3 10 6 10 10 7
rz,1 10 2 4 10 8 7 10 7 7 3

Figura 63. Resultado de ajuste del parametro mtry y estimacion de error OOB, junto con las dos
(mtry=2) variables de prediccién (bandas) determinadas aleatoriamente para los 10 primeros
arboles.

beginCluster()
resultado_rf <- clusterR(cabrera_brick_q, raster::predict, args = list(model = modelo_rf))
endCluster ()

Figura 64. Extracto de codigo Random Forest en R.

Una vez el modelo esta correctamente ajustado se realiza la clasificacion mediante
la funcién clusterR, incluida en el paquete raster (Hijmans et al., 2016); que tomara
como entradas el brick y el modelo y proporcionara el raster resultante de la
clasificacion. Se engloban todas las clases asociadas al terreno no calcinado y se
exporta el raster resultado en formato TIFF para su posterior validacion.

Se repite todo el procedimiento realizando multiples pruebas modificando
progresivamente los ficheros de entrenamiento buscando la caracterizacion de la
zona de estudio mas idénea para la clasificacion. Se trabaja de este modo tratando
de desarrollar un modelo fiable que permita obtener una alta precision en el
resultado final.

63



(R QGIS

Imagen.TIFF

I

Extraccion de bandas

Creacion del Brick Tratamiento de datos

Matriz de datos de

Creacion de Bandas entrenamiento

— Ajuste del modelo RF

No

¢ Precision estimada
supera umbral?

|

Clasificacion

Imagen resultado.TIFF

Figura 65. Diagrama de flujo de desarrollo del método Random Forest.
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4.4. VALIDACION

Para la validacion de los resultados obtenidos se utiliza el entorno ENVI. Inicialmente
se carga la verdad terreno, a partir de la cual se generan los rois (region of interest)
que seran utilizados para la validacion. Los rois son un conjunto de pixeles
distribuidos aleatoriamente de forma homogénea por toda la verdad terreno. El
ndimero de rois asociados a cada clase guarda proporcion con el nimero de pixeles
pertenecientes a dicha clase en la verdad terreno. Por ejemplo, la clase asociada a
la vegetacion no quemada tendra muchos mas rois que la clase asociada a la
vegetacion levemente calcinada. Por lo tanto, la clase no quemado tendra un peso
mayor que la clase quemado leve a la hora de validar los resultados.

[1] Class 0 (650383 picels)
[2] Class 1 (15056 pixels)
[3] Class2 (33614 pixels)
[4] Class 3 (185131 pixels)

Figura 66. Numero de pixeles contenidos en cada clase de la verdad terreno.

Se utiliza una proporcion del 10% por clase para generar los rois, de forma que se obtienen
los siguientes rois:

¥ Proportionate Sam... | 22 |
Class 0 (650383 pixsls) 650 A
Class 1 (15056 pixels) 15
Class2 (33614 pixels) M
Class 3 (185131 pixels) 185 ]
< »

Close

Figura 67. Numero de rois generados aleatoriamente por clase.

Figura 68. Rois en blanco sobre la verdad terreno.
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Una vez se tiene los rois, se introduce la imagen resultado a validar, se asocian sus
clases a las de la verdad terreno y se realiza la validacion atendiendo Unicamente a
los rois. Para ello en cada pixel de las regiones de interés se compara la clase
determinada por la imagen resultado con la clase de la verdad terreno para ese pixel.

Como resultado de estas comparaciones de los pixeles roi se obtiene la matriz de
confusion, de la cual se extrae el indice Kappa y la Precision Global de pixeles (pixeles
acertados por el clasificador / pixeles totales de la muestra aleatoria). La matriz de
confusion y estos dos indices suponen el método mas habitual de validacion
(Congalton y Green, 2019).

Coeficiente kappa de Cohen

El coeficiente kappa de Cohen (k) es un estadistico que se utiliza para medir la
fiabilidad entre evaluadores para elementos cualitativos. El indice Kappa es
ampliamente aceptado en el campo del analisis permitiendo comparar diferentes
resultados (Carletta, 1996). Ajusta el efecto del azar en la proporcion de la
concordancia. En general se considera una medida mas robusta que el simple
calculo del porcentaje de concordancia (anteriormente denominado Precision
Global), ya que el indice Kappa tiene en cuenta el acierto que ocurre por azar.

De esta forma, para una clasificacion completamente aleatoria cabria esperar un
indice Kappa igual a cero (Del Toro et al., 2015).

A continuacion, se muestra el indice Kappa Cohen a partir de la matriz de confusion
(Cohen. J,1960).

n? total de muestras* n®muestras coincidentes—zic(suma total columna i*suma total fila i) (13)

K=

n? total de muestrasz—zic(suma total columna i*suma total fila i)

Tabla 2. Valoracion del coeficiente Kappa Cohen (Landis y Koch, 1977)

< 0,00 No acuerdo
0,00 - 0,20 Insignificante
0,20 - 0,40 Bajo

0,40 - 0,60 Moderado
0,60 - 0,80 Bueno

0,80 -1 Muy bueno
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5. RESULTADOS

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos con los diferentes métodos expuestos.
Se utilizan dos conjuntos de variables de entrada; las diez bandas disponibles de la imagen
y las tres mas determinantes en la caracterizacion de la vegetacion calcinada (las
correspondientes al NIR y SWIR (apartado 2.1.7 Operaciones de banda, Ratios e indices). Se
mantiene la asignacion de colores a las clases de la figura 43.

5.1 CLASIFICADORES CONVENCIONALES

5.1.1 Kmeans (No Supervisado)
Todas las bandas disponibles (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8a, B11, B12)

Figura 69.
Matriz de Confusién Clase 0VT Clase1VT Clase2 VT Clase3 VT
Clase 0 (No quemado) 629 13 20 7
Clase 1(Quemado leve) 10 0 4 7
Clase 2(Quemado medio) 9 1 4 43
Clase 3(Quemado grave) 2 1 6 128

Tres bandas (B8a, B11, B12)

Figura 70.
Matriz de Confusion Clase OVT Clase1 VT Clase2VT Clase3 VT
Clase 0 (No quemado) 627 12 21 11
Clase 1(Quemado leve) 2 0 3 11
Clase 2(Quemado medio) 19 3 5 27
Clase 3(Quemado grave) 2 0 5 136
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Tabla 3. indices de validacién de Kmeans

4 Clases

No quemado
Quemado leve
Quemado medio

Quemado alto

Todas las bandas

K=0.659 PG=0.861

EC EO
0.059 0.032
1 1
0.929 0.882
0.066 0.308

Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.676 PG =0.869

EC EO
0.066 0.035
1 1
0.907 0.853
0.049 0.265

2 Clases Todas las bandas Tres bandas (BS8a, B11, B12)
K=0.795 PG=0.922 K=0.807 PG =0.922
EC EO EC EO
No quemado 0.063 0.042 0.031 0.077
Quemado 0.123 0.179 0.189 0.082

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa, EC: Error de comisién, EO: Error de Omision.

A la vista de estos resultados se puede comprobar que Kmeans, en general,
proporciona una buena clasificacion cuando se pretende identificar Gnicamente la
vegetacion calcinada y la no calcinada.

No obstante, aunque la clasificacion para cuatro clases es aceptable, esta presenta
algunas limitaciones. Estas limitaciones son insalvables trabajando con un método
relativamente sencillo que no dispone de informacion previa del terreno. Se aprecian
ciertos pixeles que se clasifican como vegetacion quemada pese a localizarse estos
fuera del perimetro de calcinacion. Ademas, se clasifica como parte del incendio de
estudio a gran parte de la parcela de terreno calcinada en septiembre de 2016
(apartado 3.1.5 Incendio).

El indice Kappa muestra unos valores relativamente altos (tabla 3). Sin embargo,
atendiendo Unicamente a las clases Quemado leve y Quemado medio se aprecia que
para estas las clases la clasificacion es bastante mejorable. Esto se debe a que la
mayor parte de los pixeles de la verdad terreno (y, por lo tanto, de la muestra aleatoria
de esta utilizada para la validacion) pertenecen a las clases Quemado grave y No
quemado. La precision en la clasificacion de estas clases sera mas determinante
que para las clases guemado medio y quemado leve. De esta forma se obtiene un
indice alto pese a que la clasificacion para las clases quemado leve y guemado medio
no sea buena.
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La peor clasificacion obtenida para clases quemado leve y quemado medio se debe
a que presentan mas dificultados para la clasificacion, ya que ademas de representar
parcelas pequenas del incendio en comparacion con la clase Quemado grave, la
diferencia espectral entre estas y sus clases vecinas puede ser difusa en ciertas
zonas. Lo cual hace que, sin un método supervisado con su correspondiente aporte
de informacion, sea muy complicado obtener una buena clasificacion para estas
clases.

Se aprecia un mejor rendimiento al trabajar (nicamente con las bandas asociadas
al NIR y SWIR. En este caso resulta favorable utilizar Gnicamente la informacion mas
relevante, ya que el resto de bandas pueden alterar las medias para cada clase
alejando la clasificacion de la verdad-terreno.
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5.1.2 ISODATA (No Supervisado)

Todas las bandas disponibles (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8a, B11, B12)

Figura 71.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 607 11 16 7
Clase 1(Quemado leve) 0 0 0 3
Clase 2(Quemado medio) 11 1 3 12
Clase 3(Quemado grave) 32 3 15 163

Tres bandas (B8a, B11, B12)

w:

Figura 72.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 627 12 16 10
Clase 1(Quemado leve) 3 0 0 2

Clase 2(Quemado medio) 2 1 4 28
Clase 3(Quemado grave) 18 2 14 145
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Tabla 4. indices de validacién de Isodata

4 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.697 PG=0.874 K=0.698 PG =0.878
EC EO EC EO
No quemado 0.053 0.066 0.057 0.035
Quemado leve 1 1 1 1
Quemado medio 0.889 0.912 0.886 0.882
Quemado alto 0.235 0.119 0.189 0.216
2 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.848 PG =0.941 K=0.861 PG =0.948
EC EO EC EO
No quemado 0.044 0.035 0.051 0.018
Quemado 0.101 0.124 0.057 0.145

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa, EC: Error de comisién, EO: Error de Omision.

En el caso de Isodata se obtiene un resultado similar a Kmeans, con una clasificacion
aceptable en general, aunque presenta las mismas limitaciones, lo cual era de
esperar al tratarse también de un método basado en clustering. Por una parte, se
aumenta el nimero de pixeles dispersos fuera del perimetro de calcinacion
clasificados como quemados en algun grado. Sin embargo, es capaz de descartar
una parte mayor del incendio ocurrido en septiembre de 2016 que el método
Kmeans.

El resultado obtenido para cuatro clases muestra una buena clasificacion para las
clases Quemado grave y No quemado, bastante similar a la obtenida con Kmeans.
Sin embargo, la clasificacion obtenida para las clases Quemado medio y Quemado
leve sigue siendo deficiente por los mimos motivos que lo era en el caso anterior.
Trabajando Unicamente con dos clases se puede concluir que en general se obtiene
una estimacion aceptable del area calcinada.

Al igual que en el caso anterior el rendimiento mejora al trabajar Gnicamente con las
bandas asociadas al NIR y SWIR, aunque en este caso en una medida mucho mas
sutil.
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5.1.3 Clasificador de Minima Distancia (Supervisado)

Todas las bandas disponibles (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8a, B11, B12)

Figura 73.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 605 7 3 2
Clase 1(Quemado leve) 25 5 5 3
Clase 2(Quemado medio) 13 1 14 14
Clase 3(Quemado grave) 7 2 12 166

Tres bandas (B8a, B11, B12)

Figura 74.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 610 10 7 3
Clase 1(Quemado leve) 2 0 0 0
Clase 2(Quemado medio) 37 4 14 24
Clase 3(Quemado grave) 1 1 13 158
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Tabla 5. indices de validacién del clasificador de Minima Distancia

4 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.758 PG =0.894 K=0.733 PG=0.885
EC EO EC EO
No quemado 0.019 0.069 0.032 0.062
Quemado leve 0.868 0.667 1 1
Quemado medio 0.667 0.588 0.823 0.588
Quemado alto 0.112 0.103 0.087 0.146
2 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.832 PG=0.932 K=0.872 PG=0.948
EC EO EC EO
No quemado 0.026 0.067 0.011 0.06
Quemado 0.168 0.068 0.146 0.03

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa, EC: Error de comision, EO: Error de Omisién.

En este caso se trabaja con un clasificador basado en método supervisado. Para el
caso de ambos conjuntos de variables de entrada se nutre al algoritmo con el mismo
fichero de entrenamiento. Por lo que los resultados seran comparables.

Como ya se explico en el apartado 2.3.3 Clasificador de Minima Distancia este
método asigna la pertenencia a las clases categoéricas de un determinado pixeles
basandose en la distancia entre los valores espectrales este y los valores medios de
cada clase generados a traves del entrenamiento. Por lo tanto, en este caso, cuanto
mayor sea la informacion espectral que aportamos al clasificador, mayor sera
precision de su resultado.

Pese a que la informacion mas determinante en lo relativo a la calcinacién la aportan
las bandas B8a, B11 y B12, el resto de bandas resultan de gran importancia a la
hora de determinar la clase de aquellos pixeles que tengan un comportamiento
espectral ambiguo entre dos 0 mas clases. Es por esto que trabajando unicamente
con tres bandas se obtiene un exceso de pixeles clasificados como Quemado medio,
resultando esta tendencia subsanada al trabajar con todas las bandas disponibles.
Este exceso se puede observar en la matriz de confusion de la clasificacion
trabajando con tres bandas, donde se aprecia que para la clase Quemado medio se
incluyen en la validacion 79 pixeles clasificados como tal, de los cuales 37 se
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corresponden la clase No Quemado de la verdad terreno, 4 a la clase Quemado leve,
14 a la clase Quemado medio y 24 a la clase Quemado grave.

Este exceso se debe a los pixeles dispersos clasificados como Quemado medio fuera
del perimetro de calcinacion, a la erronea clasificacion del terreno calcinado en
septiembre de 2016 y a la ausencia de informacion espectral al considerar
unicamente las bandas asociadas al NIR y SWIR, ya que los valores espectrales de
ciertos pixeles (considerando unicamente estas tres bandas) pese a pertenecer a la
clase Quemado grave se encuentran mas proximos a la media espectral de la clase
Quemado medio generada a partir del entremiento.

Al considerar todas las bandas se reduce esta imprecision entre dichas clases, lo
cual puede comprobarse atendiendo a la matriz de confusién de la clasificacion
trabajando con todas las clases. Sin embargo, en este caso tampoco se logra
correcta clasificacion del area calcinada en 2016.

La falta de informacion también afecta significativamente a la clase Quemado leve
la cual también presenta un comportamiento espectral de compleja identificacion.
En la validacion se obtiene un 100 % tanto de error de comision como de omision,
este hecho se corrige levemente al trabajar con todas las bandas, aunque al igual
que en los casos anteriores no se consigue una clasificacion satisfactoria para esta
clase en particular. En ambos casos se obtiene una buena clasificacion para la clase
No Quemado y Quemado grave.

Respecto a los resultados obtenidos atendiendo unicamente a la clasificacion de
vegetacion calcinada y no calcinada, se obtiene una precision mayor en la
determinacion del area total de calcinacion trabajando con tres bandas, ya que
generan menos pixeles calcinados dispersos fuera del perimetro de calcinacion.
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5.1.4 Clasificador Maxima Probabilidad (Supervisado)

Todas las bandas disponibles (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8a, B11, B12)

Figura 75.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1 VT Clase2VT Clase3 VT

Clase 0 (No quemado) 626 10 5 5
Clase 1(Quemado leve) 6 3 6 1
Clase 2(Quemado medio) 11 1 9 13
Clase 3(Quemado grave) 8 1 14 163

Tres bandas (B8a, B11, B12)

Figura 76.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1 VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 616 12 10 7
Clase 1(Quemado leve) 5 2 1 0
Clase 2(Quemado medio) 17 1 13 12
Clase 3(Quemado grave) 13 1 10 166
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Tabla 6. indices de validacién del clasificador de Maxima Probabilidad

4 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.778 PG =0.908 K= 0.759 PG = 0.899
EC EO EC EO
No quemado 0.031 0.038 0.045 0.054
Quemado leve 0.813 0.800 0.750 0.875
Quemado medio 0.735 0.735 0.698 0.618
Quemado alto 0.124 0.104 0.126 0.103
2 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.879 PG=0.953 K=0.875 PG = 0.950
EC EO EC EO
No quemado 0.036 0.028 0.022 0.046
Quemado 0.08 0.098 0.12 0.059

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa, EC: Error de comisién, EO: Error de Omision.

De forma analoga a lo sucedido con el clasificador anterior, cuanto mayor es la
informacion aportada en el entrenamiento mejor es el rendimiento de clasificador.
En este caso el modelo probabilistico generado a partir del entrenamiento se
asemejara mas a la distribucién real cuanto mayor sea la cantidad y la calidad de los
datos de entrenamiento, permitiendo un mejor ajuste de sus parametros y, por lo
tanto, un mejor resultado. Es por esto que, de nuevo se obtiene un mejor resultado
trabajando con todas las bandas disponibles que con Unicamente las tres mas
determinantes.

En términos generales su comportamiento es superior al del clasificador de Minima
Distancia, lo cual cabria esperar debido a su dinamica mas compleja. Sin embargo,
sigue presentando algunos errores ya presentes en los anteriores clasificadores
como lo es la consideracion del terreno calcinado en 2016 como parte del incendio
de estudio, la sobreclasificacion de la clase Quemado Medio y la mala clasificacion
de la clase Quemado Leve. No obstante, se mejora significativamente respecto a los
clasificadores anteriores la presencia de pixeles dispersos clasificados como
calcinados fuera del perimetro de calcinacion.
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Este udltimo hecho influye directamente en la alta precision conseguida en la
estimacion del area calcinada, con un indice Kappa de 0,879 y precision global de
0,953 para la clasificacion de dos clases utilizando todas las bandas y un Kappa
0,875y precision global 0,95 utilizando las bandas B8a, B11, B12.
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5.2 CLASIFICADOR BASADO EN MACHINE LEARNING

5.2.1 Random Forest

Todas las bandas disponibles (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8a, B11, B12)

Figura 77.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1 VT Clase2VT Clase3 VT

Clase 0 (No quemado) 642 4 7 8
Clase 1(Quemado leve) 1 4 2 0
Clase 2(Quemado medio) 4 3 16 11
Clase 3(Quemado grave) 4 4 9 166

Tres bandas (B8a, B11, B12)

Figura 78.

Matriz de Confusion Clase 0 VT Clase1VT Clase2VT Clase3VT

Clase 0 (No quemado) 636 9 12 4
Clase 1(Quemado leve) 9 1 1 0
Clase 2(Quemado medio) 5 1 13 13
Clase 3(Quemado grave) 0 4 8 168
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Tabla 7. indices de validaciéon de Random Forest

4 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K=0.841 PG=0.934 K= 0.816 PG = 0.925
EC EO EC EO
No quemado 0.029 0.014 0.038 0.022
Quemado leve 0.429 0.733 0.910 0.930
Quemado medio 0.529 0.529 0.594 0.618
Quemado alto 0.093 0.103 0.007 0.092
2 Clases Todas las bandas Tres bandas (B8a, B11, B12)
K= 0.93 PG =0.972 K=0.921 PG=0.969
EC EO EC EO
No quemado 0.027 0.014 0.035 0.055
Quemado 0.040 0.077 0.145 0.094

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa, EC: Error de comisién, EO: Error de Omision.

En este caso trabaja con un método mas avanzando, basado en Machine Learning,
de dinamica significativamente mas compleja que los casos anteriores. Esto sumado
al hecho de que dicho clasificador se ha desarrollado personalmente mediante
codigo R, aportando un mayor control de los estados internos del modelo, permite
conseguir un estimador altamente fiable, consiguiendo asi unos elevados indices de
validacién, como se puede comprobar en la tabla 7.

Para la clasificacion trabajando con todas las bandas el ajuste de modelo fija el
parametro mtry igual a 2 con una estimacion de OOB error del 5.3% (apartado 4.3.1
Random Forest), mientras que cuando se utilizan Unicamente las bandas del SWIR
y NIR, se obtiene un parametro mtry igual a 4 con una estimacion de OOB error del
8.2%. En ambos casos se ha prefijado el nimero de arboles en 500, el cual como se
muestra en el apartado 4.3.1 Random Forest supone un error OBB que ya ha
alcanzado un valor practicamente estacionario y no genera overfitting.

Al igual que en los anteriores clasificadores basados en método supervisado, la
precision aumenta cuando se aumenta la cantidad de informacion aportada al
clasificador y se trabaja con todas las bandas disponibles. No obstante, la
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clasificacion atendiendo Unicamente a las bandas del NIR y SWIR es claramente
superior a cualquiera de las anteriores.

Se puede observar comparando con los resultados obtenidos con los dos otros
clasificadores basados en método supervisado, que el resultado aportado por el
método Random Forest es mucho mas sensible a la entrada de entrenamiento que
los anteriores, siendo el Unico que consigue discriminar la superficie de terreno
calcinado en 2016. Ademas, no se generan apenas pixeles clasificados como
calcinados fuera del perimetro de calcinacion, lo que supone una mejor clasificacion
de la clase No Quemado, la cual, al tener un gran nimero de pixeles en la validacion,
sera especialmente determinante en el calculo de los indices.

Otra mejora importante respecto a los resultados obtenidos por los otros
clasificadores, es la extension de pixeles pertenecientes a la Quemado Leve y
Quemado Medio obteniendo un nimero de pixeles asociados a estas clases mas
comedido y coherente que en los casos anteriores. Constatando de nuevo la mayor
sensibilidad del método a la etapa de entrenamiento.

Atendiendo a la matriz de confusion de la validacion para el resultado obtenido
trabajando con todas las bandas disponibles, se puede comprobar como para la
clase Quemado Leve, de los 7 pixeles que se incluyen en la validacion considerados
de esta clase por el clasificador, 4 de ellos pertenecen a dicha clase en la verdad
terreno, convirtiendo Random Forest en el Unico clasificador que consigue un error
de comision inferior a 0.5 para esta clase (0.429). Sin embargo, no se consigue un
error de este orden para la omision (0.733).

Para la clase Quemado Medio se obtienen errores mas bajos que los resultados
obtenidos mediante otros clasificadores (0.529 tanto par comision como omision).
Teniendo en cuenta el escaso porcentaje de pixeles de estas clases respecto al total
de la Verdad Terreno, la difusa frontera espectral entre estas clases y la presencia
de zonas ambiguas de especial dificultad, se puede considerar una clasificacion
aceptable atendiendo a estas clases y muy superior a la obtenida mediante otros
clasificadores.

Se obtiene una precision muy alta en la clasificacion de las clases No Quemado y
Quemado Alto, con errores muy bajos de comision y omision. En términos generales
se obtiene una buena clasificacion claramente superior a la obtenida con el resto de
clasificadores (tabla 8), corroborando que Random Forest es un método mas
sofisticado y preciso que el resto de los métodos paramétricos anteriormente
expuestos.

Respecto a la determinacion de la superficie calcinada total se obtienen unos indices
de validacion elevados (tabla 7). El resultado de esta clasificacion arroja un perimetro
de calcinacion de muy alta similitud con la Verdad Terreno, muy superior a la
obtenida con otros clasificadores, debido, sobre todo, a la ya mencionada ausencia
de pixeles calcinados dispersos fuera del perimetro de calcinacion y a la correcta
clasificacion del area calcinada en 2016.
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5.3 RESUMEN DE RESULTADOS OBTENIDOS

Los resultados obtenidos concuerdan, de nuevo, con (Yu et al., 2014) y (Parks et al.,
2019), ya que los resultados obtenidos con Random Forest demuestran que el uso
de machine learning para la tarea de clasificacion mejora significativamente la
precision obtenida respecto al clasificador paramétrico de Maxima Probabilidad y al
resto de clasificadores convencionales incluidos en los paquetes de software
comunmente utilizados.

Respecto a los métodos no supervisados, se obtiene mejor resultado cuando se
trabaja Gnicamente con las bandas mas determinantes. Esto resalta la poca eficacia
de estos métodos para trabajar con un nimero elevado de variables de prediccion.
En el caso de los clasificadores basados en métodos supervisado, debido a la
inclusion de la etapa de entrenamiento en su dinamica, sucede lo contrario, al
aumentar la informacion, aumenta la precision. De entre todos los métodos
convencionales implementados, el clasificador de Maxima probabilidad obtiene los
mejores resultados.

Tabla 8. Resumen de resultados obtenidos

Método Mejor Resultado Obtenido
4 Clases 2 Clases
Kmeans K=0.676 PG =0.869 K=0.807 PG =0.922
ISODATA K=0.698 PG=0.878 K=0.861 PG =0.948
Minima Distancia K=0.758 PG =0.894 K=0.872 PG=0.948
Méxima Probabilidad K=0.778 PG =0.908 K=0.879 PG =0.953
Random Forest K=0.841 PG=0.934 K=0.930 PG=0.972

Notas: PG: Precision global, K: indice Kappa.
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6. CONCLUSIONES Y CONSECUCION DE OBJETIVOS

Se confirma la premisa inicial, ya que se comprueba la eficacia de la aplicacion del
Machine Learning en la clasificacion de imagenes satélite, presentando Random
Forest una clasificacion claramente superior a las obtenidas por el resto de métodos
paramétricos convencionales expuestos en este trabajo. Esta clasificacion no solo es
mejor en términos de coeficientes de validacion, si no que ha resultado el Gnico
capaz de superar ciertas dificultades propias de caso de estudio, como, por ejemplo,
la discriminacion de la porcion de terreno calcinada en 2016. Ademas, obtiene una
clasificacion coherente de la ambiguas (en términos espectrales) clases Quemado
Leve y Quemado Medio.

En general se puede deducir en vista de los resultados de todos los clasificadores
realizados, que a medida que aumenta la complejidad en la dinamica de
funcionamiento de estos, aumenta su precision en la clasificacion. Esta observacion
se acentlla atendiendo al salto en la precision obtenida con los clasificadores
basados en método supervisado respecto a aquellos basados en métodos de
clustering.

El método supervisado de méaxima probabilidad, pese a estar lejos de la precision
mostrada por Random Forest, obtiene el mejor rendimiento de entre los paramétricos
tradicionales presentando unos indices de validacion considerables. Esto justifica su
gran popularidad en la elaboracion de articulos de clasificacion en el ambito de la
teledeteccion, como sostienen (Yu et al., 2014) y (Canovas-Garcia et al., 2016).

Respecto a la consecucion de objetivos a nivel personal, el desarrollo de este trabajo
me ha permitido adquirir nuevos conocimientos, sobre todo aquellos propios de la
ciencia de la Teledeteccion Ambiental. Ademas, la tarea de documentacion
pertinente para la realizacion de los apartados mas tedricos me ha permitidos
reforzar algunos conceptos en mi proceso formativo universitario, sobre todo,
aquellos relacionados con el espectro electromagnético y con el desarrollo de
modelos estadisticos.

La ejecucion de este trabajo me ha permitido el aprendizaje de un nuevo lenguaje de
programacion como es el lenguaje R. Para ello me he apoyado en el aprendizaje
universitario aportado por aquellas asignaturas relativas a la computacion, sobre
todo en aquellas asociadas a el lenguaje C, C++ y Matlab. También he aprendido a
manejar nuevos entornos especializados en GIS.
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8. ANEXOS

8.1 CODIGO R DEL METODO KMEANS Y TRATAMIENTO POST-
CLUSTERING

#Ranl Velasco Cadierno- Anexo TFG: Cddigo Emeans vy tratamiento clusters

libraryiraster)

librarvisp)

#5e ubica la ruta v =& carga la imagen =2entinelz
setwd ("C:/Users/Raul velasco/Documents/csl_Z2a")

imagen cabrera<- raster("c_SLia g.tif")

#5e cargan las bandas

Band2 «-
raster |("C:%\\users‘\\Raul velasco‘\‘\Documentsi\csl 2a‘\\c_5LZa g.tif",
band = 1)
BEand3 «<-
raster ("C:\\users\‘\Raul wvelasco\‘\Documents\‘csl Za\‘c_S5L2a_ g.tif",
band = 2)
Bandd «<-
raster ("C:\\users\\Raul velasco‘\Documentsi‘csl_ 2a‘‘c_5LZa qg.tif",
band = 3)
Bands «<-
raster|("C:%\\users\\Raul velasco‘‘\Documentsi‘csl 2a\\c_S5LZa g.tif",
band = 4]
Bandé <-
raster |("C:\\uzers\\Raul velasco‘‘Documentsi‘csl 2Za‘\‘c_ S5LZa g.tif",
band = 5)
Band7 «<-
raster ("C:\\users\\Raul velascoh\Documentsilcsl 2a’\\c_S5LZa g.tif",
band = &)
Bandi® <-
raster("C:%\users\\Raul velasco‘‘\Documents'‘csl 2a‘\\c_S5LZa g.tif",
band = T)
Band3a «-—
raster |("C:%\\users‘\\Raul velasco‘\‘\Documentsi\csl 2a‘\\c_5LZa g.tif",
band = B)
Bandll «<-
raster ("C:\\users‘\\Raul wvelasco\\Documents‘‘\csl Za\\c_SLZa g.tif",
band = 9)
Bandlz <-
raster ("C:\\users\‘\Raul velasco\‘\Documentsi“csl_ Zakhc_S5SLZa g.tif",
band = 10)

#5e crea el Stack v =e extraen los valores eszpectrales

cabrera =tack g <-

=ztack (Band2?,Band3, Band4,Band5, Band6, Band7, Bandf, Band84, Bandll, BandlZ2)
valores_espectrales <- getValues(cabrera_ stack g

$5tack para la clasificacidn con 3 bandas
cabrera stack g2 <- stack(BandSi,Bandll,Bandll)

$Plot de la imagen

names (cabrera_stack_g) <- c("B2", "B3", "B4","B5", "Bg", "B7", "BE","BSA",

ﬂE"_lﬂ, "312":'
plotRGE (cabrera stack g, r="B4",g="E3",b="B2", axes=TRUE,stretch="l1lin")

$Muestra del tipo de wariable
clas=s (cabrera stack qj
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str(valores espectrales)
class (valores espectrales)

$5emilla para la pseudoaleatoriedad
zet.aeed(129)

#Algoritmo Principal:

#funcion Kmeans

vector Emeans <- kmeans(na.omit(valores espectrales), centers = 1§,
iter.max = 200, n=ztart = 1, algorichm="Lloyd"™)

$#5e define el raster donde =e actualizard el resultado, debe tener las
dimensiones de la imagen orginal

raster resultado <- raster(cabrera stack g

#5e igualan dimensiones
;e:gth(vector_KmeansSclusterj(—length(Iaster_resultadc]

$#5e acutaliza el resultado

raster resultado <- setValues (raster resultado, vectnr_Kmean5$claster]

#5e muestra resultado
plot(raster resultado)
class (raster_resultado)

#Agrupamiento Cluster:

#Indices orientativos

plotiraster resultado)

NOVI «- (cabrera_stack g$BBA - cabrera_ stack _g$B4) / (cabrera_stack g$BSRh +
cabrera stack giB4)

plot (NDVI)

NER <- (cabrera stack g$BSA - cabrera stack g$B1l) / (cabrera stack gS$BER +
cabrera stack g$Bll)

plot (MER)

WER2 «- (cabrera_stack g$BBA- cabrera_ stack _gSB1Z) / (cabrera_stack g$BSRh +
cabrera_ stack g3B1Z)

plot (NBRZ)

#S5eleccion de pixeles v agrupamiento de clases

plotiraster resultado)

cl<-clickl()

pl<-extract (raster resultado,cl)

pl

plot (raster resultado==pl)

values(raster resultado) [values(raster_ resultado)==(pl)]=Z¥nuevo valor
plot {raster_ resultado)



8.2 CODIGO R DEL METODO RANDOM FOREST

$#Ranl Velasco Cadierno- Anexo TFG: Cédigo RF
librarv (rgdal)

library(raster)

library(=sp)

library(caret)

librarv (ggplotl)

#5e ubica la ruta

zetwd ("C:/Users/Raul velasco/Documents/csl_2a")

#5e cargan la= bandas

Band2 <-
raster ("C:\\users\\Raul wvelasco‘\‘\Documentsih\csl Zal\\c_SLZa g.tif",
band = 1}
Band3d «<-
raster ("C:%h\users\\Raul velasco‘\‘Documentsi\csl Zalh\c 5LZa g.tif",
band = 2}
Band4 «<-
raster("C:%h\users\\Raul velasco‘\‘Documentsi\csl Zakh\c_S5LZa g.tif",
band = 3}
Bandh <-
raster ("C:\\users\\Raul wvelasco‘\‘\Documentsih\csl Zal\\c_SLZa g.tif",
band = 4)
Bandé&e «<-
raster ("C:%h\users\\Raul velasco‘\‘Documentsi\csl Zalh\c 5LZa g.tif",
band = 5}
Band7 «<-
raster("C:%h\users\\Raul velasco‘\‘Documentsi\csl Zakh\c_S5LZa g.tif",
band = &)
Bandi <-
raster ("C:\\users\\Raul wvelasco‘\‘\Documentsih\csl Zal\\c_SLZa g.tif",
band = T}
Band8h «<-
raster ("C:\\users\\Raul velasco‘\\Documentsi\csl Zakhc_S5LZa g.tif",
band = 8)
Bandll <-
raster("C:\\users\\Raul velasco\\Documentsi‘csl 2a‘\‘\c_SLZa g.tif",
band = 89)
BandlZ «<-
raster|("C:\\users\\Raul velasco\\Documentsi‘csl Za\‘c_S5L2a g.tif",
kand = 10)

# Se agrupa el brick v =ze nombran las bandas

cabrera brick g <-

brick (Band2,Band3, Band4, BandS, Bandée, Band7, Bands, Eand84, Bandll, BandlZ)
names (cabrera brick g) <-

c({'B2','B3',"'B4"','B5"', 'B&"',"BT"','ES", '"BEA"', "B11", 'E12"')

cabrera brick g

#5e carga el area de entrenamiento creada en Qgis en formato shp
datos_entrenamiento<- shapefile ("C:\\users\‘\Raul wvelasco\\Documentsh
“cel 2a\‘shapefile entrenamiento.shp")

#=ze fija el indicador de clase MC ID creado en Ogis como columna de
respussta

columna clases<-"MC_ID"
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#5e carga en formato data.frame 1la matriz donde se cargari la informacién
matriz datos = data.frame (matrix(vector(), O,
lengthi(names (cabrera brick g)) + 1))

$#Creo el bucle gue recorrera i desde 1 hasta el total de identificadores de
clase
for (1 in 1l:length(unigque (datos_entrenamiento| [columna clases]]))){

#z2e carga en clases los identificadores de cada clase categdrica:guemado
zevero, wvegetacidn sana etc

#v en clases coordenadas los valores de "coordenadas" de los slementos
percenecientes a dichos identificadores

clases <- unigque (datoz_entrenamiento[ [responsecol]]) [1]

clases coordenadas <-
datos_entrenamiento[datos_entrenamiento| [columna_clases]] == clases, ]

# =ze extraen los wvalores de la reflectancia de cada kanda de las areas
geleccionadas en el entrenamiento

dataSet «<- extract(cabrera brick g, clases coordenadas)

dataSet «- dataSet['unlisc(lapply(dataSet, iz.null))]

dataSet <- lapply(datcaSet, funcrtion(x){ckind(x, class =
as.numeric(repiclases, nrow(x)}))1}]

#una vez tengo los valores de reflectancia de las areas de entrenamisnto
lo=s almaceno en la matriz

vr <— do.call({"rkind"™, dataSet)

matriz datos <- rhbindimatriz datos, vr)

$ze fija el numeroc de muestras

muestras<— 1000

#=e toman tantas muestras de cada fila de la matriz de datos como hemos
prefijado

matriz actualizada «<- matriz datos([sample(l:nrow(matriz datos), musstras),

#=ze ajusta el modelo con dichas muestras v las bandas selecciconadas
repeat

modelo rf <- train(as.factoriclass) ~ B2 + B3 + B4 + BES + B6 + BT + EE +
B8R + B1l + E12, method = "rf", data = macriz actualizada)

if( modelo _rféresulcs[1l,3]>0.54)
{break}

}

modelo rf

plot (modelo rf)

#=ze obtiene la clasificacidn producida por el algoritmo entrenado
beginCluster ()

resultado_rf <- clusterR(cabrera brick g, raster::predict, args =
list (model = modelo rf))

endCluster|()

resultado_rf

plot (resultado rf)

92



