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RESUMEN

En las Islas Canarias existen diversos espacios naturales protegidos de gran interés cientifico
y econdmico. Desafortunadamente, la actividad humana directa y el cambio climatico degradan
notablemente estas regiones de interés. Por ello, la monitorizacidn de estos espacios es necesaria
para prevenir y mitigar efectos negativos. Sin embargo, las superficies marinas y terrestres
protegidas estan poco controladas debido a su dificil acceso. En este aspecto, la teledeteccién
proporciona informacién valiosa en zonas remotas que facilitan su gestién y conservacién. Ademas,
los resultados de teledeteccion suponen un coste menor en comparacién con campanas de campo.
A partir de imdgenes de teledeteccidn se puede generar multitud de productos como pueden ser
mapas de batimetria, habitats bentdnicos y caracterizacion del suelo. En superficies marinas, la
batimetria permite monitorizar la profundidad y las acumulaciones de sedimentos, mientras que
los mapas de habitats bentdnicos permiten estudiar la evolucidn de las especies vegetales del fondo
marino. En superficies terrestres, los mapas de caracterizacion de suelos permiten identificar la
vegetacién respecto al terreno y controlar su crecimiento o degradacién. En este contexto, el
objetivo principal de este Trabajo Fin de Master consiste en estudiar el estado de los litorales y
parques nacionales del archipiélago canario mediante el procesado de imagenes multiespectrales
e hiperespectrales de El Rio, Zona Especial de Conservacién (ZEC) “Sebadales de La Graciosa” de la
Red Natura 2000, para la obtencién de mapas de batimetria y habitats bentdnicos, y el procesado
de datos LiDAR e imagen multiespectral del Parque Nacional de Timanfaya para la caracterizacion
del suelo. Para generar los mapas de batimetria se hace uso de la técnica Machine Learning
Subspace K-NN y el modelo fisico empirico sigmoide, mientras que los habitats bentdnicos se
clasifican mediante el modelo Machine Learning SVM. Finalmente, los mapas de caracterizacion del
suelo se obtienen mediante la clasificacion de la nube de puntos LiDAR y la umbralizacién de los

indices de vegetacion NDVIy MSAVI2 a partir de la imagen multiespectral.






ABSTRACT

In the Canary Islands there are several protected natural areas of great scientific and
economic interest. Unfortunately, direct human activity and climate change are significantly
degrading these areas of interest. Therefore, monitoring of these areas is necessary to prevent and
mitigate negative effects. However, marine and terrestrial protected areas are poorly monitored
due to their difficult accessibility. In this respect, remote sensing provides valuable information in
remote areas that facilitates their management and conservation. In addition, remote sensing
results are less costly compared to field campaigns. A multitude of products can be generated from
remotely sensed images, such as maps of bathymetry, benthic habitats and soil characterisation.
On marine surfaces, bathymetry allows monitoring of depth and sediment accumulations, while
benthic habitat maps allow the evolution of plant species on the seabed to be studied. On land
surfaces, soil characterisation maps allow us to identify the vegetation in relation to the terrain and
to control its growth or degradation. In this context, the main objective of this Master's Thesis is to
study the state of the coastlines and national parks of the Canary Islands archipelago by processing
multispectral and hyperspectral images of El Rio, Special Area of Conservation (SAC) “Sebadales de
La Graciosa” of the Natura 2000, to obtain maps of bathymetry and benthic habitats, and processing
LiDAR data and multispectral images of Timanfaya National Park for soil characterisation. To
generate the bathymetry maps, the Machine Learning Subspace K-NN technique and the empirical
physical sigmoid model are used, while the benthic habitats are classified using the Machine
Learning SVM model. Finally, soil characterisation maps are obtained by LiDAR point cloud
classification and thresholding of NDVI and MSAVI2 vegetation indices from the multispectral

image.
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Capitulo 1: INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

La teledeteccidn consiste en obtener informacion de un objeto o fenédmeno mediante la absorcién
de radiacion desde un sensor ubicado en una plataforma a cierta distancia del objetivo de estudio
[1]. Se puede distinguir entre teledeteccion pasiva y activa. La teledeteccidn pasiva se basa en
aprovechar la energia solar reflejada en la superficie terrestre. En la mayoria de las aplicaciones en
teledeteccion pasiva se utilizan sensores dpticos multiespectrales o hiperespectrales, normalmente
a bordo de satélites o drones, que miden la energia en diferentes bandas espectrales. Por otro lado,
la teledeteccion activa obtiene los datos a través de la medicidn de la energia reflejada que habia
sido emitida por una fuente artificial que, normalmente, se encuentra junto al receptor. Entre los
sensores de teledeteccidn activa destacan el radar y el LiDAR. Los sistemas radar hacen uso de
ondas dentro del espectro electromagnético para obtener informacion del objetivo. Los sistemas
LiDAR se basan en el mismo principio basico utilizado en la tecnologia radar, aunque empleando

especificamente dispositivos laser.

1.1.1. MONITORIZACION MARINA

En la actualidad, la teledeteccion en las zonas costeras puede proporcionar informacién valiosa
para caracterizar y vigilar épticamente las aguas poco profundas. La Organizaciéon Hidrografica
Internacional (IHO) indica que la mitad de las aguas costeras poco profundas del mundo siguen sin
cartografiarse o la informacién catalogada no es certera [2]. Ademads, alrededor del 15% (20

millones de km?) de la superficie terrestre del planeta se encuentra bajo algun tipo de proteccidn.



Concretamente, en Espafia, las zonas protegidas cubren el 27,4% de su superficie total y las regiones
marinas preservadas superan el 12%. Sin embargo, sélo el 25% de las zonas litorales son objeto de
un seguimiento detallado [3]. Se destaca que estas zonas costeras son esenciales para la

conservacion de la biodiversidad y la prestacion de servicios basicos para la sociedad.

Una de las técnicas que permite monitorizar las zonas costeras es la batimetria [4]. La
batimetria se puede definir como la determinacién de la profundidad del fondo marino con relacién

al nivel del mar. Es decir, la batimetria puede ser definida como la topografia del fondo marino.

En la actualidad, para obtener los mapas de batimetria destaca el uso de imagenes de
teledeteccidn satelitales, por su resolucion espacial y cobertura de grandes extensiones marinas.
Para generar la batimetria con imagenes satelitales son de especial mencién los modelos
propuestos por Lyzenga [5] y Stumpf [6], asi como modelos que se apoyan en técnicas Machine
Learning, como Support Vector Machine (SVM) [7] o K-Nearest Neighbor (KNN) [8]. Ademas, se han
analizado e implementado mejoras del modelo propuesto por Stumpf para generar mapas de
batimetria haciendo uso de la regresién sigmoide (Sigmoid-Based Model, SBM) [9], modelo
desarrollado por el Grupo de Procesado de Imagenes y Teledeteccion (GPIT) de la Universidad de
Las Palmas de Gran Canaria. Un ejemplo de mapa de batimetria obtenida mediante el modelo

sigmoide se presenta en la Figura 1.1.

B
(d)
L - I

0m -12.5m -25m

Figura 1.1. Batimetria durante y después de la construccion del puerto en la costa de Granadilla, Tenerife [9].

Ademas de la batimetria, para la monitorizacidn marina es importante disponer de mapas de
habitas benténicos, que consisten en la clasificacion del tipo de fondo marino. Para determinar el
tipo de fondo marino, en la actualidad se hace uso de imagenes de teledeteccién multiespectrales
e hiperespectrales provenientes satélites y drones. Algunos de los sistemas de clasificacion mas
utilizados para la generacién de mapas de fondos marinos son el Support Vector Machine (SVM)

[10],[11] o Random Forest [11]. Analogamente a la batimetria, en la Figura 1.2 se muestra un
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ejemplo de mapa de habitats bentdnicos generado mediante SVM correspondiente a L’Olla, en la

Isla de Cabrera.

Figura 1.2. Mapa de habitats bénticos de L'Olla, en la Isla de Cabrera [12].

Resaltar que, en el archipiélago canario han sido declaradas diversas reservas marinas por la
importancia de las zonas costeras de las islas y la proteccion frente a la explotacion de los recursos
naturales. Una de ellas abarca el norte de la isla de Lanzarote, La Graciosa y los islotes del
Archipiélago Chinijo [13]. Dentro de esta reserva marina se encuentran las aguas entre el norte de
Lanzarote y el sur de la Graciosa, conocidas como El Rio, que se muestra en la Figura 1.3. En esta
area, destaca la presencia de la especie vegetal Cymodocea nodosa, un alga de gran relevancia en
las aguas canarias y que presenta una elevada vulnerabilidad. Por ello, se incrementa la relevancia

de monitorizar las aguas costeras de El Rio.

Figura 1.3. El Rio, parte de la reserva marina entre las islas de Lanzarote y La Graciosa [14].

1.1.2. MONITORIZACION TERRESTRE
En el contexto de este TFM, ademas de la monitorizacion de las zonas costeras, anteriormente
resefadas, la teledeteccion abarca otros ambitos de aplicacién. La teledeteccién activa,

especificamente la tecnologia LiDAR, se utiliza para el estudio de zonas forestales y caracterizacion



de la superficie de parques nacionales [15]. El principio de funcionamiento de la tecnologia LiDAR
consiste en medir el intervalo de tiempo transcurrido entre la emisién de un pulso laser y la
recepciéon de su eco o retorno tras incidir sobre la superficie forestal a estudiar. Con esta
informacidn, los sistemas LiDAR permiten generar una nube de puntos, en tres dimensiones, con la

capacidad de describir la superficie del terreno a monitorizar.

En este contexto, en el archipiélago canario existe un gran nimero de espacios naturales
protegidos. En total, las islas cuentan con 146 espacios, que cubren aproximadamente el 40% de la
superficie del Archipiélago [16]. Entre estos lugares protegidos de las Islas Canarias se encuentran
cuatro parques nacionales, como el Parque Nacional de Timanfaya [17], que es objeto de estudio
en este TFM. Con una extensién de 51,07 km? cuenta con un gran nimero de endemismos vegetales
y animales que le aportan su riqueza bioldgica. Sin embargo, el Parque Nacional de Timanfaya se
ha visto comprometido por la aparicidon de especies invasoras, como es el caso de la vinagrera o
calcosa (Rumex lunaria) [18], que se ha convertido en un problema importante en los ultimos afios
por su creciente expansion en el territorio del parque y su resistencia a ser erradicada. Por ello, la
vinagrera, que se muestra en la Figura 1.4, se encuentra en aislamiento dentro del parque y es

necesario su monitorizacion y control.

Figura 1.4. Rumex lunaria en el Parque Nacional de Timanfaya, Lanzarote [19].

Este Trabajo Fin de Master se basa en aplicar tecnologias de teledeteccidon multiplataforma
para determinar la batimetria y mapas de habitats bentdnicos, con el uso de imdagenes
multiespectrales e hiperespectrales, en la zona costera entre las islas de Lanzarote y La Graciosa,
asi como el uso de datos LiDAR y multiespectral para caracterizar el suelo en el Parque Nacional de

Timanfaya.



1.2. OBJETIVOS

El objetivo principal de este TFM consiste en estudiar el estado de los litorales y parques nacionales
del archipiélago canario mediante el procesado de imagenes multiespectrales e hiperespectrales
de El Rio, para la obtencién de mapas de batimetria y habitats bentdnicos, y el procesado de datos
LiDAR e imagen multiespectral del Parque Nacional de Timanfaya para la caracterizacion del suelo.
En este TFM se hard uso de imagenes multiespectrales provenientes de los satélites WorldView-2
y Sentinel-2, junto a las imagenes capturadas a bordo de un dron por el sensor hiperespectral Plka
L, el sensor Multiespectral MicaSense Dual y el sensor LIDAR Zenmuse L1. Para generar los mapas

se aplicardn técnicas de Machine Learning, modelos fisicos e indices de vegetacion.
Para cumplir este objetivo principal, se han concretado los siguientes objetivos especificos:

O1. Estudiar las tecnologias multiplataforma: sensores multiespectrales a bordo de los
satélites Sentinel-2 y WorldView-2, sensor hiperespectral Pika L, multiespectral
MicaSense Dual y LiDAR a bordo de un dron.

02. Estudiar los conceptos y algoritmos para el preprocesado de imagenes
multiplataforma.

03. Procesar imagenes multiespectrales e hiperespectrales para la estimacién de los
mapas batimétricos y de hdbitats benténicos.

OA4. Procesar datos LiDAR e imagen multiespectral para la estimacion de los mapas de
caracterizacion de suelos.

O5. Analizar los resultados obtenidos.

1.3. PETICIONARIO

Actla como peticionario del presente Trabajo Fin de Master (TFM) la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicacion y Electrénica (EITE) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC)
como requisito indispensable para la obtencién del titulo del Master Universitario en Ingenieria de
Telecomunicacion, tras haber superado con éxito las asignaturas especificadas en el plan de

estudios.



1.4. ORGANIZACION DE LA MEMORIA

El presente documento se divide en tres secciones: Memoria, Pliego de condiciones y Presupuesto.

La Memoria se estructura en cinco capitulos junto a la bibliografia utilizada.

En el capitulo 1 se exponen los antecedentes y necesidades que motivan la realizacién de
este TFM. Ademas, se enumeran los objetivos que se pretenden alcanzar, el peticionario y la

estructura del documento.

El capitulo 2 documenta los sensores multiespectrales, hiperespectral y LiDAR, asi como las
plataformas utilizadas en este TFM. Adicionalmente, se detallan las técnicas de preprocesado

generales utilizadas en imagenes de teledeteccién.

El capitulo 3 detalla la metodologia utilizada para la monitorizacién marina con mapas de
batimetria y habitats bentdnicos. Para ello, se expone el drea de estudio marino, los productos
utilizados, las técnicas empleadas en la obtencidon de ambos mapas y el andlisis de los resultados
obtenidos. Ademds, se realiza el estudio temporal de la zona donde se realiza la clasificacion del

fondo marino.

En el capitulo 4 se describe la metodologia seguida para la monitorizacion terrestre mediante
la caracterizacion del suelo. Especificamente, se detalla el drea de estudio terrestre, asi como los

productos disponibles, las técnicas empleadas y la evaluacidn de los resultados.

Finalmente, en el capitulo 5 se recogen las conclusiones de este TFM y se proponen futuras

lineas de trabajo.



Capitulo 2: SENSORES. PREPROCESADO DE IMAGENES

MULTIPLATAFORMA

En este TFM, se hace uso de la informacién obtenida mediante sensores pasivos y activo para
alcanzar el objetivo de la monitorizacion marina y terrestre. La informaciéon es de caracter
multiespectral e hiperespectral, ya que se obtiene de los sensores satelitales multiespectrales de
alta resolucion Sentinel 2-A y WorldView-2 (WV-2), junto al sensor multiespectral MicaSense Dual
y al sensor hiperespectral Pika-L de muy alta resolucién, que se utilizardn a bordo de un dron.

Ademas, se obtendra la informacidn recogida por un sensor LiDAR, también a bordo de un dron.

En este capitulo se realiza una descripcién de los sensores y sus productos. También, se hace
una comparacion de las especificaciones de los sensores para diferenciar el impacto de cada
plataforma en el desarrollo del TFM. Finalmente, se describe el preprocesado que se aplica

generalmente en imdgenes de teledeteccidn satelitales y dron.

2.1. SENSORES

Los sensores de teledeteccion son los instrumentos que permiten la adquisicidn de informacién de
un objeto o fendmeno sin estar en contacto fisico, es decir, a distancia del objetivo. Los sensores

de teledeteccion se pueden clasificar en sensores activos y pasivos.

En la captura de las imagenes de teledeteccidon, los sensores pasivos son aquellos que
dependen principalmente de la energia solar reflejada. De esta manera, quedan sujetos a la

necesidad de que existan buenas condiciones meteoroldgicas y suficiente luz solar para poder



obtener imagenes Utiles. La mayoria de los sensores pasivos captan diferentes bandas espectrales
entre el espectro visible y el infrarrojo cercano, ya que estas bandas incluyen informacidn util para
diferentes aplicaciones. Al contrario que los pasivos, se consideran sensores activos a los que
utilizan su fuente de emisién propia para enviar una sefial al objetivo y recoger la energia reflejada
en el mismo. Gracias a esto, los sensores activos son relativamente inmunes a algunes condiciones
meteoroldgicas y pueden funcionar a cualquier momento del dia. Estos sensores han ganado

relevancia en los ultimos afios con la aparicién de la tecnologia LiDAR.

Ademas, una de las formas de caracterizar la captura de imagenes de teledeteccidén se basa
en la plataforma en la que se ubique el sensor, donde destacan los satélites y drones, y sus
caracteristicas espectrales. Los sensores a bordo de satélites multiespectrales mas utilizados en el
campo de estudio permiten la captura de imagenes de alta resolucidn espacial, del orden del
metroc con una cobertura total de la superficie terrestre y un tamafio de la imagen de varios
kilbmetros. Por otra parte, los sensores a bordo de drones mejoran la resolucién espacial a
centimetros, pero el alcance y cobertura de las imagenes capturadas estan limitados al tiempo y

zona del vuelo del dron.

En ambas plataformas se pueden ubicar sensores multiespectrales e hiperespectrales. Los
sensores hiperespectrales se diferencian de los sensores multiespectrales en el nimero de bandas
espectrales disponibles y el ancho de banda de cada una de ellas. En los sensores multiespectrales
se dispone de una decena de canales aproximadamente, mientras que los sensores hiperespectral
cuenta con una resolucion espectral de cientos de canales, otorgando una amplia diversidad
espectral. La Figura 2.1 muestra las diferencias de informacién espectral proporcionadas en

imagenes RGB, multiespectrales e hiperespectrales.

RGB Multiespectral ~ Hiperespectral

reflectancia
reflectancia
reflectancia

Lilh

Eﬁgitud de onda longitud de onda longitud de onda

Figura 2.1. Comparativa espectral entre imagenes RGB, multiespectrales y hiperespectrales [20].

10



En este TFM, se utilizan productos multiespectrales, hiperespectrales y LIDAR obtenidos por
sensores ubicados en satélites y a bordo de un dron. A continuacion, se detallan las caracteristicas
de los sensores satelitales, que incluyen la misidon Sentinel-2 del programa Copernicus y el satélite
WorldView-2. Posteriormente, se describen los sensores a bordo de un dron utilizados, como son
el sensor hiperespectral Pika L, el sensor multiespectral Micasense Dual y el sensor LiDAR Zenmuse

L1.

2.1.1. SENSORES SATELITALES

=  PROGRAMA COPERNICUS: SATELITES SENTINEL 2 A-B

Copernicus es el programa de Observacion de la Tierra de la Unidén Europea, liderada por la Agencia
Espacial Europea (ESA) [21]. Este programa es de libre acceso tanto para la comunidad cientifica
como la civil. Tiene como objetivo obtener informacidon, mediante sus distintas misiones vy
distribuirla para la gestion y monitorizacidon del medio ambiente y la seguridad civil. Entre los
servicios que ofrece destacan la vigilancia marina, la vigilancia terrestre, el cambio climdtico, la
seguridad y las emergencias. En la actualidad, el programa Copernicus dispone de 6 misiones [22]
compuestas por satélites con diferentes caracteristicas que permiten disponer de un amplio rango
de informacidn. Estas misiones cuentan con cargas de pago de distintas tecnologias, como radar o

instrumentos de imagenes multiespectrales para la monitorizacidn terrestre, marina y atmosférica.

Para este TFM, se utilizan productos obtenidos de la mision Sentinel-2 del programa
Copernicus. La misidn Sentinel-2 [23]consiste en dos satélites idénticos, Sentinel 2-A y Sentinel 2-
B, con la estructura que se muestra en la Figura 2.2. Los satélites Sentinel 2-A y 2-B fueron lanzados
el 23 de junio de 2015y el 7 de marzo de 2017, respectivamente. Ambos satélites operan de manera
simultanea, desfasados 180° el uno del otro, a una altitud media de 786 km. Tienen una inclinacién
de 98.62°, un periodo de la érbita de 100.6 minutos y un tiempo de revisita de 10 dias, reducido a

5 dias entre ambos satélites por el desfase de 180°.

Figura 2.2. Representacion visual de los satélites de la mision Sentinel 2.
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Los satélites Sentinel-2 tienen como carga de pago el instrumento MultiEspectral (MSI), un

sensor Optico que permite obtener una imagen en 13 bandas con una resolucion de 12 bits, en el

espectro visible, infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta (SWIR). La distribucion de las

bandas se muestra en la Figura 2.3. Ademas, se muestra la resolucién espacial de cada banda, que

puede ser de 10, 20 o 60 metros.

VIS NIR SWIR
B1 B9 B10
Aerosols Waler-vapou Cirrus
5 B BSa Snow / ice / cloud discrimination
Vegetation
Red-edge
l I B11 B12
B2 83 B4
1000 1200 140 1600 1800 2000 200
am nm am om am am nm am am am

2400
nm

Figura 2.3. Clasificacion espectral y por resolucion espacial de las bandas del MSI [23].

La informaciéon espectral de los sensores de la misidn Sentinel-2, asi como su resolucion

espacial, se muestra de manera resumida en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Informacién espectral y resolucién espacial del Sentinel-2.

Banda Espectral

Aerosol
Azul
Verde

Rojo

1

2

3

4

5. Rojo borde 1
6. Rojo borde 2
7. Rojo borde 3
8. NIR1

8a. NIR 2

9. Vapor de agua
10. Cirros

11. SWIR1

12. SWIR 2

12

Longitud de onda
central (nm)
443
490
560
665
705
740
783
842
865
945
1380
1610
2190

Ancho de banda (nm)

20
65
35
30
15
15
20
115
20
20
30
90
180

Resolucion
Espacial (m)
60
10
10
10
20
20
20
10
20
60
60
20
20



Los productos que ofrece Sentinel-2 son de cinco tipos, dependiendo del nivel de

procesamiento, donde cada nivel modifica el anterior:

e Nivel 0: datos brutos con compresion.

e Nivel 1A: datos brutos sin compresidn.

e Nivel 1B: imagenes preprocesadas con correccidn radiométrica.

e Nivel 1C: imagenes preprocesadas y georreferenciadas, con el modelo WGS84 y proyeccion
UTM.

e Nivel 2A: Imagenes 1C con preprocesado de correcciones atmosféricas.

Los productos de la misidn Sentinel-2 con niveles 1Cy 2A se pueden visualizar y descargar
gratuitamente en el buscador Copernicus [24]. Ademads, el buscador permite obtener productos de
otras misiones del programa Copernicus, como las medidas de ozono o diéxido de azufre

proporcionados por la misidon Sentinel-5P.

Los preprocesados expuestos en estos niveles se explican en la segunda parte de este

capitulo.

®  SATELITES DE TELEDETECCION ESPACIAL WORLDVIEW-2

WorldView-2 (WV-2) es un satélite comercial de imagenes de alta resolucion que lleva operando
desde enero de 2010 [25]. Forma parte del sistema satelital WorldView, propiedad de Maxar [26].
En la Figura 2.4 se muestra una representacion visual del WV-2. Orbita a una altura aproximada de
770 km, con un periodo orbital de 100 minutos y un tiempo de revisita de 1,1 dias. Este satélite
dispone de sensores que proveen imagenes pancromaticas y multiespectrales, con una resolucion
de 0,46 m y 1,84 m, respectivamente. Ademads de las cuatro bandas multiespectrales tipicas (azul,
verde, rojo y NIR), WV-2 dispone de cuatro bandas adicionales para un andlisis multiespectral
avanzado. La informacidn multiespectral de 8 bandas permite mejorar la segmentacion vy
clasificacidon de propiedades terrestres y marinas. Estas caracteristicas lo convierten en uno de los

satélites con mayor resolucion disponible en el mercado.
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Figura 2.4. Representacion visual del satélite WorldView-2.

El WV-2 tiene como carga de pago un instrumento capaz de generar imagenes pancromaticas
de 0,46 m de resolucion en una banda de paso de 450-800 nm, junto a ocho bandas espectrales

estrechas con una resolucion de 1,84 m.

En la Figura 2.5 se muestra la respuesta espectral de la banda pancromaticay las ocho bandas
multiespectrales del satélite WV-2. Ademas, la Tabla 2.2 presenta la informacién espectral de cada
banda del sensor WV-2. Cada una de estas bandas multiespectrales cuentan con sus propias

caracteristicas, que permiten aumentar el rango de aplicaciones [27].
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Figura 2.5 Respuesta espectral de las bandas del WorldView-2 [28].
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Tabla 2.2. Informacion espectral del sensor WorldView-2.

Longitud de onda central

Banda Espectral Banda de paso (nm)
(nm)
1. Azul costero 427 400 - 450
2. Auzul 478 450 -510
3. Verde 546 510 -580
4. Amarillo 608 585 - 625
5. Rojo 659 630 — 690
6. Rojo borde 724 705 —745
7. NIR1 831 770 — 895
8. NIR2 908 860 — 1040

2.1.2. SENSORES DRON

= SENSOR HIPERESPECTRAL PIKA L

El sensor Pika L es una cdmara hiperespectral compacta y ligera desarrollada por Resonon [29]. Este
sensor, que se muestra en la Figura 2.6, se utilizard a bordo de un dron. Las dimensiones fisicas del
Pika L son de 115 x 104 x 66 mm y tiene un peso de 0,64 kg. Ademads, la cdmara es tipo CMOS y
posee una tasa de captura maxima de 249 fps. Dispone de varias opciones para regular el campo
de visidn (FOV) del objetivo. EI FOV puede ser de 4°, 6°, 13°, 18°, 25°, 37° o0 47°. En cuanto al

consumo, requiere una potencia de 3,4 W mediante USB.

Figura 2.6 Sensor hiperespectral Pika L.
El sensor Pika L cubre el rango del espectro visible e infrarrojo cercano desde 400 a 1000 nm,
repartido en 281 canales. La respuesta espectral se muestra en la Figura 2.7, en la que se puede
apreciar un maximo alrededor de los 550 nm, longitud de onda que corresponde al verde, que

permite capturar mas informacion de esta banda al ser mas sensible.
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Figura 2.7. Respuesta espectral Pika L [29].

=  SENSOR MULTIESPECTRAL MICASENSE REDEDGE DUAL

MicaSense RedEdge Dual [30] esta formado por la combinacion de dos sensores multiespectrales
de muy alta resolucion de 5 bandas cada uno. Esta combinacién permite su uso en aplicaciones
como la identificacion de malezas y especies vegetales o la investigacion y conservacién de

ecosistemas. La Figura 2.8 muestra un ejemplo de instalacidén de los sensores a bordo de un dron.

Figura 2.8. Representacion del sensor MicasSense Dual a bordo de un dron.

Al combinar ambos sensores, se consigue informacion en 10 bandas espectrales diferentes. La
Figura 2.9 muestra la distribucion de las bandas en el espectro visible y el NIR. Ademas, se realiza
la comparacidn con otros sensores multiespectrales a bordo de los satélites Sentinel 2-A y Landsat
8, ya que este sensor tiene como objetivo competir en el mercado de imagenes multiespectrales
ofreciendo datos de mayor resolucidn espacial que los sensores a bordo de satélites. Las
dimensiones fisicas del sensor MicaSense RedEdge Dual son de 132 x 88 x 96 mm y tiene un peso
de 0,745 kg, considerando los sensores y el kit de instalacién en el dron. Tiene una resolucién de

7,7 cm por pixel a una altura de vuelo de 120 m.
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Figura 2.9. Distribucién de las bandas espectrales del Micasense RedEdge Dual y comparacidon con otros sensores
satelitales [30].

En la Tabla 2.3 se pueden observar las diferentes bandas espectrales del Micasense RedEdge
Dual, asi como la longitud de onda central de cada banda y su respectivo ancho de banda. Ademas,

se indica la distribucidn de las bandas entre los dos sensores.

Tabla 2.3. Micasense RedEdge Dual: Informacién espectral y reparto de bandas entre sensores.

Longitud de onda
Banda Espectral Ancho de banda (nm) Sensor
central (nm)

1. Azul costa 444 28 RedEdge blue
2. Auzul 475 32 RedEdge

3. Verde1l 531 14 RedEdge blue
4. Verde 2 560 27 RedEdge

5. Rojo1 650 16 RedEdge blue
6. Rojo 2 668 14 RedEdge

7. Rojo borde 1 705 10 RedEdge blue
8. Rojo borde 1 717 12 RedEdge
9. NIR1 740 18 RedEdge blue
10. NIR 2 842 57 RedEdge

= SENSOR LIDAR ZENMUSE L1

Zenmuse L1 es un producto desarrollado por DJI Enterprise [31]. Este sistema incluye un mddulo
LiDAR combinado con una IMU (Inertial Measurement Unit) de alta precisién y una cdmara con
sensor CMOS, por lo que es capaz de combinar la nube de puntos LiDAR con una imagen RGB. La

Figura 2.10 muestra el sensor Zenmuse L1.
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Figura 2.10. Sensor LiDAR Zenmuse L1.

El funcionamiento de un sensor LiDAR se basa en estimar el tiempo transcurrido desde la
emisiéon de un pulso dptico hasta la recepcion del eco o retorno producido cuando la sefal incide
sobre un objeto situado sobre la superficie terrestre. Este proceso ocurre miles de veces por
segundoy, cada vez que la luzincide en un objeto o superficie, esta se reflecta y vuelve al dispositivo
emisor registrando la energia percibida en las coordenadas especificas de cada punto. La
informacidon que se obtiene con un sensor LiDAR corresponde a puntos con informacién de
distancia que dibujan la superficie. Ademds, si se considera la posicién geografica del sensor LiDAR
y la posicién relativa de la medida, se generan nubes tridimensionales de puntos que permiten
describir detalladamente la superficie escaneada por el sensor y mapear modelos superficiales y de

elevacién digital con gran precision.

En concreto, el sensor Zenmuse L1 es capaz de generar datos con una frecuencia de puntos
efectiva de 240.000 puntos por segundo y con unas resoluciones vertical y horizontal maximas de
5y 10 cm respectivamente a 50 metros de altura. Ademas, con la ayuda de la cdmara RGB, se puede
afiadir coloracion de diferentes modos a las nubes de puntos en tiempo real, ya sea por color real,
coloracién por elevacién o coloracién por reflectividad. Cabe destacar que el sensor utilizado posee

unas dimensiones fisicas de 152 x 110 x 169 mm con un peso aproximado de 930 gramos.

2.2. PREPROCESADO DE IMAGENES MULTIPLATAFORMA

El preprocesado es el conjunto de técnicas y algoritmos necesarios que se realizan antes de generar
el procesado de un producto para asegurar su validez y mejorar su calidad y precision. En el caso
de la teledeteccion, se eliminan las distorsiones en la captura de imagenes para que el resultado

corresponda a los valores de reflectancia de la superficie terrestre o marina.

A continuacidn, se explican las técnicas de preprocesado bdsicas para imdagenes de

teledeteccidn, como son la calibracion radiométrica, para convertir los valores digitales capturados
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en valores de reflectancia en la parte superior de la atmdsfera (Top-of-Atmosphere, ToA), y la
correccion atmosférica, que parte de los valores de reflectancia ToA y corrige el efecto de la
atmoésfera, obteniendo valores de reflectancia en la superficie terrestre o parte inferior de la
atmoésfera (Bottom-of-Atmosphere, BoA). Ademas, se describe el proceso de georreferenciacion,
gue permite asegurar la coincidencia de coordenadas entre imagenes. La Figura 2.11 muestra un
diagrama con el preprocesado aplicado. Existen, ademds, otros preprocesados exclusivos del

entorno marino, como es la eliminacidon del reflejo solar.

Imagen
MS/HS

Georreferenciacion

Calibracion radiomeétrica

Correccion atmosférica

Preprocesado

Figura 2.11. Diagrama del preprocesado para imagenes de teledeteccidn.

2.2.1. GEORREFERENCIACION

Las imagenes satélites y dron pueden no incluir informacién georreferenciada o, en su defecto,
poseen errores en los valores de georreferencia de cada pixel. El proceso de georreferenciacién
consiste en corregir la localizacion de cada pixel utilizando puntos de control terrestres, que se
pueden obtener mediante una imagen de referencia [32]. Para ello, es necesario identificar puntos
idénticos en la imagen a corregir y una imagen de referencia. Estos puntos se definen como puntos
de control y, con sus coordenadas, se realiza una transformacién de los valores de posicionamiento

de cada pixel de laimagen a corregir para adaptarlos a las coordenadas de referencia.

Este método de correccién de las coordenadas de cada pixel no es exacto, ya que, por
ejemplo, existe un error en la seleccién de pixeles idénticos de las imagenes e incluso en la propia
referencia. Sin embargo, utilizar esta técnica disminuye enormemente las diferencias en los
sistemas de coordenadas. Esto permite mantener la coherencia geografica en los mapas generados

a partir de estas imagenes, como se describe en capitulos posteriores.
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2.2.2. CALIBRACION RADIOMETRICA

La correccién o calibracidn radiométrica es la técnica que consiste en modificar los niveles digitales
de las imagenes procedentes de los sensores de observaciéon de la Tierra, para poder corregir los
problemas derivados su propio funcionamiento y las variaciones de iluminacion [28]. Estos errores
se pueden dar por deterioro o mal funcionamiento del sensor, pero también por la influencia de la

atmosfera.

Esta técnica es un paso necesario para un correcto procesamiento de imagenes satelitales,
ya que los niveles digitales o datos crudos de una imagen no son siempre uniformes, aunque la
escena que capturen lo sea. Algunas de las razones de esta no uniformidad pueden ser la caida de
las lentes o la variabilidad en la respuesta de los detectores, en la ganancia y en el offset. Estos

fallos producen un efecto de rayas verticales y bandas en la imagen.

El funcionamiento de esta correccidén se basa en la transformacién de valores digitales de
pixeles en unidades fisicas de reflectancia para conseguir que la imagen muestre las propiedades
de la superficie y la atmdsfera sin la influencia de fallos en los sensores. Ademas, permite la

eliminacidn del bandeado ocasionado por el desajuste de sensibilidad de los sensores.

La Figura 2.12 muestra el efecto de bandeado de una imagen cruda. La no uniformidad
presente en la Figura 2.12a se refleja como lineas verticales claras y oscuras que se han exagerado
para clarificar el ejemplo. La correccidn radiométrica, como se muestra en la Figura 2.12b, suaviza

este bandeado dejando una imagen mas uniforme.
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Figura 2.12. Datos crudos de una imagen WV-2 con bandeado exagerado [28].
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2.3. CORRECCION ATMOSFERICA

La correccién radiométrica trata de corregir problemas mecdnicos en el sensor que generan valores
erréneos en pixeles concretos, asi como convertir los valores digitales en radiancia a la entrada del
sensor. Por su parte, la correccidn atmosférica trata de evaluar y eliminar las distorsiones que la
atmodsfera introduce en los valores de radiancia que llegan al sensor desde la superficie terrestre,

para obtener los valores de reflectancia BoA a partir de la informacidn espectral ToA.

Para realizar la correccion atmosférica es necesario utilizar algoritmos avanzados para lograr
resultados adecuados en aplicaciones de teledetecciéon costera. En este TFM se hace uso del
modelo Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S). Este modelo es el mas

preciso para el caso de estudio, segun estudios anteriores [33].

6S es un modelo avanzado que permite simular la reflexidon de la radiacidn solar con una
atmodsfera libre de nubes [34]. El cédigo de transferencia radiativa 6S estima la reflectividad
aparente ToA teniendo en cuenta los efectos de absorcion de los gases, la difusién de las moléculas
y aerosoles presentes en la atmosfera, y la falta de homogeneidad de la reflectividad de |a superficie

terrestre.

6S define la reflectividad ToA como p, expresada en la siguiente ecuacion:

Pce i 4 petd(6,)

2.1
— , (21

p(6s,6,,4) = tg(6s,0,) 1pa(6s, 0, A0) + [e_r/#s + td(es)]

donde ug = cos(8s) , U, = cos(6,), Ap corresponde a la diferencia entre el azimut solar y satelital,
tg es la transmisibilidad de los gases, p, representa la reflectividad atmosférica, p, es la
reflectividad del objetivo, p, representa el entorno de reflectividad alrededor de p., T corresponde
al espesor atmosférico (Aerosol Optical Depth, AOD), S es el albedo esférico de la atmdsfera y

td(6y), td(6,) representan la transmitancia difusa de la atmosfera.

Para utilizar la ecuacién (2.1), es necesario proporcionar ciertos parametros que se basan en
la localizacién geogréfica de la regién reflejada en la imagen a preprocesar. Estos parametros
corresponden a las condiciones atmosféricas, modelo de aerosol, concentracidn de aerosoles,

altitud del objetivo y la reflectancia del entorno.
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2.4. RESUMEN

En este capitulo se han presentado las plataformas y los sensores utilizados en este TFM,
comprendidos por los sensores multiespectrales de los satélites Sentinel-2 y WorldView-2, junto al
sensor multiespectral Micasense Dual, el sensor hiperespectral Pika L y el sensor LiDAR Zenmuze
L1. De estos sensores, se han descrito sus funcionalidades y caracteristicas principales, en las que
destacan las resoluciones espacial y espectral. Las resoluciones espaciales mas elevadas se
encuentran en los sensores a bordo de un dron, mientras que la mayor diversidad espectral se
presenta en el sensor hiperespectral dron. Ademas, cabe destacar el impacto econémico de cada
uno de los sensores descritos, donde los productos obtenidos mediante sensores dron presentan

un gasto mas elevado que los sensores satelitales.

Posteriormente, se han enumerado las técnicas de preprocesado basicas utilizadas para
corregir las imagenes satelitales y dron, que consisten en la georreferenciacién, calibracién
radiométrica y las correcciones atmosféricas. A continuacion, se ha realizado una breve explicacién

de cada técnica, asi como la necesidad de su aplicacién y los errores que corrigen en la imagen.

En el préximo capitulo se presenta el estudio de la generaciéon de mapas de batimetria y
habitats bentdnicos, con el fin de estudiar el fondo marino de uno de los ecosistemas bajo estudio:
El Rio. A lo largo del capitulo, se explican los modelos empleados en la obtencién de ambos mapas

junto a un andlisis de los resultados en las distintas plataformas.
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Capitulo 3: MONITORIZACION MARINA: BATIMETRIA Y HABITATS

BENTONICOS EN EL ECOSISTEMA DE EL RiO

En este TFM, se estudian zonas costeras mediante mapas de batimetria y habitats bentdnicos

utilizando algoritmos Machine Learning en imagenes multiespectrales e hiperespectral.

El area de estudio escogida para la monitorizacion marina se encuentra en la zona conocida
como El Rio, entre Caleta del Sebo, al sur de la isla de La Graciosa, y las salinas del Rio, al norte de
la isla de Lanzarote. La zona de estudio se muestra en la Figura 3.1. Cabe sefialar que su nombre
hace referencia al estrecho canal de mar que separa ambas islas, donde el flujo de las mareas se

asemeja a una corriente de agua continua.

Figura 3.1. El Rio desde Lanzarote con La Graciosa de fondo [35].
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El Rio posee una diversidad de comunidades bentdnicas de gran interés natural,
declarandose, en septiembre de 2011, como Zona Especial de Conservacién (ZEC) de los Sebadales
de La Graciosa [14]. El objetivo de la declaracidon del ZEC es asegurar la conservacion de la
biodiversidad de la zona frente al impacto de las actividades humanas. Ademas, el drea que
comprende El Rio estd incluido en la Reserva Marina del entorno de la isla de La Graciosa e islotes
del norte de Lanzarote [35], establecido por el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion en
1995, con el propdsito de proteger especies de interés pesquero, asi como de flora marina

Cymodocea nodosa, llamada localmente sebadal.

Para llevar a cabo la monitorizacién marina de El Rio, se hace uso de diversos productos

multiespectrales e hiperespectral capturados en la zona, que se exponen a continuacién:

1. Imagen multiespectral WV-2 del 22 de enero de 2022, como la fuente de datos

principal para generar los mapas de batimetria y habitats bentdnicos de la zona.

2. Imagen hiperespectral Pika L del 30 de octubre de 2021, utilizada con el fin de
generar mapas de batimetria y habitats bentdnicos de muy alta resolucién en un drea

mas limitada.

3. Imagenes multiespectrales Sentinel-2 con nivel de procesamiento 2A, utilizadas
para realizar un estudio de la evolucién del litoral y fondo marino en el area de

estudio durante los ultimos afios, aprovechando el libre acceso a los mismos.

Las imagenes presentadas se muestran en la Figura 3.2, que presenta, a su vez, la extension

de cada uno respecto al drea de estudio.

Figura 3.2. Productos de El Rio para la monitorizacion marina: imagen WV-2 del 22/01/2022 (gris), imagen Pika L del
30/10/2021 (amarillo) e imagen Sentinel-2 del 28/11/2022 (azul).
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En este capitulo se describen las técnicas de preprocesado para aplicaciones marinas y se
presentan los resultados obtenidos. Posteriormente, se explican las metodologias utilizadas para
obtener los mapas de batimetria de las imdgenes disponibles de El Rio. Ademds, se muestran y
analizan los resultados generados. Finalmente, se describen las metodologias y resultados de los
mapas de habitats bentdnicos, afiadiendo un estudio del fondo marino de la zona de estudio en los

ultimos afos.

En la Figura 3.3 se presenta el esquema general de la metodologia utilizada para la obtencion
de mapas de batimetria y habitats bentdnicos. Inicialmente, se parte de las imagenes WV-2 y Pika
L y se aplica el preprocesado para aplicaciones marinas. Con las imagenes preprocesadas, se
obtienen los mapas de batimetria y habitats bentdnicos. Para la batimetria, se utiliza un modelo
empirico y otro basado en Machine Learning. Ambos modelos son entrenados con una batimetria
de referencia. Por otro lado, para la clasificacidon de fondos, se hace uso de las imagenes Sentinel 2
para el estudio temporal de El Rio, utilizado para coordinar una campafia de campo que capture los
datos de entrenamiento. Con esta informacidn, se entrena un modelo Machine Learning para

generar el mapa de habitats bentdnicos. Finalmente, se realiza un andlisis de los resultados.
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Calibracion radiométrica/Correccion atmosférica
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Figura 3.3. Esquema general de la metodologia para la obtencién de mapas de batimetria y habitats bentdnicos.

Para llevar a cabo esta metodologia, se hace uso de varias herramientas software. Para
realizar la georreferenciacidon y como visualizador de imagenes, se utiliza la aplicacién ArcMap [36],

dentro de la herramienta ArcGIS Desktop desarrollado por Esri, en su version 10.8.2. Por otro lado,
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el GPIT ha desarrollado el software Interfaz para el Procesado de Imagenes Multiplataforma
(PRIMO). PRIMO permite realizar el resto del preprocesados y la generacién de mapas de
batimetria. Por ultimo, la herramienta ENVI [37], desarrollada por NV5 Geospatial Solutions, se

utiliza para la generacién de mapas de habitats bentdnicos.

3.1. PREPROCESADO PARA APLICACIONES MARINAS

En el capitulo anterior, se describieron las técnicas de preprocesado bdsicas en imagenes de
teledeteccién. Sin embargo, dependiendo de la aplicacion a la que se destinen las imdgenes, se

requiere de preprocesados adicionales para conseguir una imagen sin ruido.

En este apartado, se explican las dos técnicas de preprocesado especificas para aplicaciones
marinas utilizadas en las imagenes de El Rio. En primer lugar, se describe la mascara de agua, que
permite identificar las superficies marinas y separarlas de las terrestres. En segundo lugar, se
encuentra la correccidn del brillo solar, que pretende eliminar los destellos ocasionados por el
reflejo solar debido al oleaje. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos de aplicar todas

las técnicas de preprocesado.

3.1.1. MASCARA DE AGUA

La mascara de agua es la técnica que permite identificar las masas de agua respecto a las superficies
terrestres. Con su aplicacion, se realzan las masas de agua al eliminar el suelo y vegetacion
terrestres, lo que elimina informacion no relevante de la imagen, facilitando las tareas posteriores

de preprocesado y procesado.

El proceso para el enmascaramiento del agua en este TFM consiste en el uso del indice de
Agua de Diferencia Normalizada (Normalized Difference Water Index, NDWI) [38]. El NDWI compara
la diferencia entre la banda del verde y la NIR, siguiendo la ecuacidn (3.1). Las longitudes de onda
de la banda verde maximizan la reflectancia de la superficie del agua, mientras que las longitudes
de onda de NIR tienen baja reflectancia de las masas de agua. Sin embargo, la banda NIR tiene alta

reflectancia de la vegetacion terrestre y zonas de suelo.

NDWI — Verde — NIR (3.1)
" Verde + NIR ’
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3.2. CORRECCION DEL BRILLO SOLAR

El brillo solar en la superficie del agua es una fuente importante de ruido en imagenes satelitales y
dron. El brillo solar se produce cuando la superficie del agua, debido al oleaje, orienta la reflexion
especular de la luz solar hacia el sensor. Por ello, esta fuente de ruido esta sujeta al estado de la
superficie marina, el nivel de oleaje, la posicion del Sol y la posicion del sensor en el momento de
la captura. Debido a la baja reflectividad del agua marina, la aportacidn del brillo solar puede ser

superior a la reflectividad del agua en determinadas ocasiones.

Hay diferentes métodos de correccién del brillo solar basados en la elevada absorcién de la
banda NIR en el agua, lo que permite atribuir, tras las correcciones atmosféricas, la reflectividad en
esas longitudes de onda al brillo solar reflejado. Entre ellos, se encuentra el método de Hedley et

al. [39].

La correccién de Hedley se basa en obtener una funcién lineal del brillo solar para cada banda
espectral, asumiendo que las condiciones atmosféricas son iguales en toda la imagen y que no
existe turbidez o no uniformidad en la superficie marina. Para ello, se hace uso de regiones de la
imagen correspondientes a zonas de gran profundidad que tengan oleaje continuo. Estas regiones
tienen un nivel minimo de reflectividad en la banda NIR, que se ve alterado por el brillo solar

provocado por el oleaje.

La Figura 3.4 muestra una representacidn grafica del método de Hedley, con la curva de
regresion obtenida en una cierta regiéon de ejemplo. La grafica presenta la informacion de la
reflectividad en una banda visible, como eje de ordenadas, y la reflectividad en la banda NIR, como
eje de abscisas. Los puntos azules o pixeles de entrenamiento, correspondientes a la regién
seleccionada, estan dispuestos con cierta linealidad, de la que se obtiene la pendiente mediante
una regresion lineal. De esta manera, los pixeles de la banda visible se corregiran reduciendo su
valor de reflectividad utilizando la pendiente obtenida y marcando como referencia de correccion
el valor de reflectividad libre de brillo solar. Este valor de referencia corresponde con el pixel de
entrenamiento que presente la minima reflectividad en la banda NIR. El proceso de correccién

explicado se repite para cada una de las bandas visibles disponibles en la imagen de estudio.
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Figura 3.4. Representacion grafica de la correccion del brillo solar mediante el método de Hedley.

El método de Hedley es el mas utilizado para la correccién del brillo solar en imagenes
satelitales de alta resolucidn, debido al uso de regresiones lineales que ofrecen resultados
eficientes respecto al computo necesario. Esto se refleja en la ecuacién para la transformacién de
los valores de reflectividad que se obtiene utilizando la pendiente calculada con la regresion lineal.
A partir la Figura 3.4, la ecuacién de correccién del brillo, mediante el método de Hedley, para un

pixel seria la siguiente,

Ryisiee = Ryisipre — b[Ryig — min (Ryg)], (3.2)

donde R’y;s;5.5 corresponde con la reflectividad corregida del pixel en la banda visible, Ry ;51515
corresponde con la reflectividad original del pixel en la banda visible, b es la pendiente obtenida de
la regresion lineal con los pixeles de entrenamiento, Ry corresponde con la reflectividad original
en la banda NIR del pixel y min(Ry;g) corresponde con el valor de reflectividad NIR minimo de los

pixeles de entrenamiento.

3.2.1. RESULTADOS

La Figura 3.5 muestra el proceso de georreferenciacién realizado en la imagen WV-2. Para esta
imagen, se ha tomado como referencia el puerto de Caleta de Sebo, La Graciosa, como punto de
control, ya que es una estructura que no se ha visto modificada en el tiempo transcurrido entre la

imagen de estudio y la referencia.
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Figura 3.5. Georreferenciacién en imagen WV-2 de El Rio: (a) imagen de estudio y referencia superpuestas con los puntos
de control resaltados como circunferencias amarillas, (b) imagenes superpuestas tras la georreferenciacion.

La Figura 3.6 muestra la imagen WV-2 original de El Rio, junto al resultado de la mascara de
agua y de aplicar la calibracién radiométrica y las correcciones atmosféricas. En este caso, tras
aplicar el indice NDWI a la imagen se ha aplicado un umbral de 0,7 para diferenciar entre las
superficies marina y terrestre. Se puede apreciar que la superficie marina destaca una vez aplicada
la técnica. Por otra parte, se ha ajustado el modelo de correccién atmosférica 6S con las condiciones
de verano a latitudes medias, perfil de aerosoles maritimo, AOD de 0.11, altitud del satélite de 770
km y un perfil de reflectancia de agua clara. El valor de AOD se ha obtenido desde la plataforma
Giovanni de la NASA [40], que permite la visualizacidon de parametros geofisicos en cualquier region
terrestre. En este caso, se escogio el valor de AOD ofrecido por la plataforma MODIS-Aqua el dia 22

de enero de 2022.

(@) (b) ()

Figura 3.6. Resultados del preprocesado en la imagen WV-2 de El Rio: (a) imagen original del 22 de enero de 2022, (b)
mascara de agua de la imagen anterior, y (c) calibracién radiométrica y correccién atmosférica de la imagen anterior.
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En este TFM, la imagen WV-2 de El Rio no requiere de la correccién del brillo solar o su uso
no mejoraria considerablemente la calidad de la imagen. Esto se debe al minimo oleaje y
condiciones atmosféricas éptimas que presenta la imagen, resaltando estas caracteristicas como
argumentos de su eleccion para este caso de estudio. Sin embargo, esta técnica de preprocesado
también sirve de utilidad para la imagen hiperespectral obtenida por el sensor Pika L, que presenta

brillo solar.

Ademas, se debe considerar que no es necesario aplicar correcciones atmosféricas en
imagenes dron donde el vuelo se realice a baja altitud, como en este caso, ya que la altura del
sensor durante el vuelo es entre 50 y 100 metros y el efecto de la atmdsfera se desprecia o no
afecta a la imagen capturada. Este criterio es valido tanto para aplicaciones marinas como

terrestres, por lo que se ha realizado Unicamente correccion de brillo solar a laimagen dron.

La Figura 3.7 muestra el resultado de aplicar la correccidn del brillo solar a la imagen dron
Pika L de El Rio, donde se compara la imagen original Figura 3.7a con la imagen obtenida tras el

preprocesado Figura 3.7 b.

(a) (b)

Figura 3.7. Resultado de la correccidn del brillo solar: (a) imagen original Pika L del 30 de octubre de 2021 (b) imagen
anterior tras aplicar el método de Hedley.

3.3. BATIMETRIA

La batimetria se define como la estimacion de la profundidad del fondo marino respecto al nivel del
mar. Los mapas de batimetria son aquellos en los que a cada pixel de laimagen se le asigna un valor
de profundidad, y suelen ser mostrados mediante una escala de colores para mejorar la

visualizacion.
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En la actualidad, los mapas de batimetria en zonas costeras se pueden generar mediante el
uso de sensores multiespectrales e hiperespectrales a bordo de satélites, aviones o drones. Estos
sensores capturan la luz solar que se refleja en el fondo marino, segun la capacidad de penetraciéon

de cada banda espectral.

Las imagenes capturadas por estos sensores se procesan para obtener los mapas de
batimetria. Las metodologias mas comunes para generar estos mapas se basan en los modelos
fisicos semiempiricos, como el propuesto inicialmente por Lyzenga [5], y empiricos, como el
método mds empleado en la actualidad presentado por Stumpf et al. [6]. Los modelos fisicos
semiempiricos requieren disponer de multiples variables para cada banda espectral, valores que,
normalmente, resultan dificiles de obtener. Por otro lado, los modelos fisicos empiricos Unicamente
requieren de una fase de entrenamiento utilizando un conjunto de datos de referencia. Por ello, los
modelos empiricos tienen una mayor aceptacién como método para la generacién de mapas de

batimetria, ya que no dependen de multitud de parametros.

Ademas, en los Ultimos afios, los métodos basados en Machine Learning han surgido como
una util alternativa para la generacién de mapas de batimetria [7],[8]. Estas técnicas utilizan datos
de entrenamiento para obtener modelos que realizan el mapeado entre los datos de entrada y los
datos de salida deseados. Para ello, utilizan métodos de mayor coste computacional que permiten

aprovechar mejor la informacion sin suposiciones fisicas.

La Figura 3.8 presenta el esquema general de la metodologia seguida en este TFM para la
obtencidn de los mapas de batimetria, a partir de las imagenes satelital y dron. En primer lugar, se
realiza el preprocesado de la imagen, segln los pasos comentados en el capitulo anterior. En
segundo lugar, la generacion de mapas de batimetria se realiza mediante un modelo fisico empirico
basado en la funcion sigmoide y un modelo basado en Machine Learning. Ambos modelos precisan
de datos de entrenamiento para procesar las imagenes. Estos datos corresponden a las isobatas de
referencia de 1 metro de resolucidn de profundidad capturadas entre los afios 2000 y 2001
obtenidas dentro del Plan de Ecocartografias del litoral espafiol por el Ministerio para Transicidn
Ecoldgica y el Reto Demografico [41]. Finalmente, se realiza la evaluacion de la calidad de los

resultados mediante métricas de error entre los mapas generados y la referencia.
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Figura 3.8. Esquema general de la metodologia utilizada para la obtencion de mapas de batimetria.

A continuacion, se explican los modelos utilizados para obtener los mapas de batimetria en
este TFM. Los modelos utilizados son el modelo fisico empirico Sigmoid-Based Model (SBM) y el
modelo de Machine Leaning denominado Subspace K-Nearest Neighbors (S-KNN). Posteriormente,
se realiza el analisis multiplataforma de los resultados, comparando los mapas obtenidos con la

imagen satelital WV-2 y la imagen dron Pika L.

3.3.1. MODELO BASADO EN SIGMOIDE (SBM)

El modelo mas implementado y de mayor relevancia para la obtencién de mapas de batimetria
mediante imagenes multiespectrales satelitales es el modelo empirico propuesto por Stumpf et al.
[6]. EIl modelo de Stumpf presenta una relacion lineal entre la profundidad y la relacion del
logaritmo neperiano de la reflectancia observada a dos longitudes de onda diferentes. Estas
longitudes de onda, normalmente, corresponden al verde y al azul, ya que poseen mayor

penetrabilidad en el medio, o menor dispersion en la columna de agua.

El modelo Stumpf, al realizar la regresion lineal, se centra en el tipo de fondo mas comun en
la imagen, ya que, matematicamente, se asume que no hay dependencia con el tipo de fondo. Sin
embargo, en grandes areas existen diferentes pendientes y pardmetros para cada tipo de fondo, lo
qgue provoca que el modelo pierda precisiéon en tipos de fondo menos comunes en la imagen.
Ademas, la linealidad de Stumpf se ve comprometida en zonas de aguas profundas. En estas zonas,
la atenuacion de las bandas es muy alta y, a partir de cierta profundidad, su coeficiente de

atenuacion alcanza un valor maximo, es decir, se satura.

A partir de la saturacidn de la radiancia en pixeles profundos, investigadores del GPIT de la

ULPGC implementaron una mejora en el modelo Stumpf basada en la capacidad de modelar la curva
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de saturacion de dicho modelo mediante una funcién sigmoide modificada. El modelo SBM [9]

propone la siguiente ecuacidn para la obtencidn de la batimetria:

f=m (G —3)+ me (3.3)

donde m corresponde a la escala de las entradas, m; corresponde a la escala de la sigmoide, m,
. 1 . . .
es la componente continua, la constante (_E) permite centrar la sigmoide en cero, z es la

profundidad y f corresponde a la relacién de Stumpf. De esta manera, la profundidad se puede

calcular como:

1 2
———1 ( —1) 3.4
z my n 2f—2m2+ my ( )

Este modelo no presenta el comportamiento de Stumpf en zonas de aguas profundas al hacer
uso de una sigmoide, ya que modela la saturacidn de manera intrinseca a la funcidn de regresién
sin necesidad de diezmar los datos. Para los pixeles de aguas profundas, se asigna el mismo valor
reflectancia a partir del punto de saturacién. Ademas, permite mantener la linealidad de Stumpf en

valores cercanos a cero, es decir, con poca profundidad.

3.3.2. SUBSPACE K-NEAREST NEIGHBORS (S-KNN)

K-Nearest Neighbours [42] es un método ML supervisado que se basa en la clasificacion de un nuevo
dato a una clase segun la distancia euclidea dentro de un espacio de caracteristicas. La clasificacion
de una nueva entrada en el sistema es determinada por la clase mds comun entre los k vecinos mas
proximos, siendo k el pardmetro que indica el nUmero de puntos vecinos para tener en cuenta. Para
ello, se parte de un espacio de caracteristicas en el que a cada dato de entrenamiento se le asigna
una clase. Al insertar un nuevo dato al sistema, se calcula la distancia euclidea con el resto de los
puntos del espacio y se clasifica como la clase mas comun entre los k vecinos de menor distancia,
siguiendo una votacidon por mayoria. Cabe destacar que, en este caso, se emplea la distancia
euclidiana ya que es la mas comun y obtiene resultados éptimos. No obstante, se podrian utilizar

otras distancias como la distancia de Manhattan.

La Figura 3.9 muestra un ejemplo de clasificacién mediante KNN de un punto entre dos clases
y con un k de cinco vecinos. En primer lugar, se puede observar el espacio de caracteristicas, donde
las clases se separan en puntos azules y naranjas y el nuevo dato se representa como un punto

negro. Posteriormente, se obtiene la informacién de la clase de los cinco puntos mas cercanos,
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donde la clase azul tiene la mayor presencia. Por ello, al realizar la votacién por mayoria, el nuevo

dato se clasifica en la clase azul.
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Figura 3.9. Ejemplo de clasificaciéon KNN con k = 5: (a) espacio de caracteristicas con dos clases, azul y naranja, y un dato
de entrada, negro, (b) clasificacion del dato de entrada como azul.

Subspace K-Nearest Neighbors es un modelo en el que se combina KNN con el método
Random Subspace, una técnica de Ensemble Learning o Aprendizaje por Grupos. El concepto de
Ensemble Learning [43] consiste en clasificar dividiendo los datos de entrenamiento en distintos
subconjuntos y entrenando varios modelos ML del mismo tipo con las mismas caracteristicas con
cada subconjunto. La clasificacion final se realiza agrupando las decisiones individuales de cada uno
de los modelos vy, posteriormente, aplicando una funciéon de decisién, que normalmente es la
votacién por mayoria. Este concepto se asemeja al caso de un grupo de expertos que, ante un
problema, aportan opiniones individuales y se llega a consenso para tomar una decisién final en
grupo. De esta manera, la decisién obtenida grupalmente mejora respecto a cada una de las

decisiones individuales.

Para la implementacién de este modelo, se parte de un conjunto de datos de entrenamiento
finito que se divide en tantos subconjuntos como modelos a entrenar. Los parametros del Ensemble
Learning son el nimero de subconjuntos y modelos a entrenar y el método para muestreary dividir
el conjunto de datos. La division del conjunto de datos se puede realizar de diferentes maneras. En
este caso, se utiliza el método Random Subspace, que consiste en segmentar el conjunto de datos
de manera aleatoria y sin que existan datos repetidos en diferentes subconjuntos. La Figura 3.10

muestra un esquema general de la fase de entrenamiento de un modelo S-KNN.
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Figura 3.10. Esquema general de |a fase de entrenamiento de un sistema S-KNN.

Posteriormente, ante una nueva entrada, se obtiene un resultado por cada modelo
entrenado, y a la salida se aplica un promediado, en el caso de utilizar regresidn, o una votacion, en

el caso de la clasificacién, para determinar la salida conjunta del grupo de modelos.

Tras terminar el entrenamiento de los modelos, inicia el proceso de clasificacién. La Figura
3.11 muestra el esquema general de clasificacién del S-KNN. Ante un dato de entrada, este se
reparte a cada uno de los modelos KNN, que generan su propia prediccién o salida. Estas
predicciones pasan por un proceso de decisidn para generar la salida del sistema, es decir, la
clasificacién del dato de entrada. En S-KNN, la decisidn de la salida grupal se realiza mediante

mayoria o0 moda, es decir, se elige la clase mas comun entre las predicciones de cada modelo.

S-KNN
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Prediccion,
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Figura 3.11. Esquema general de la fase de clasificacion de un sistema S-KNN.
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3.3.3. RESULTADOS

En este apartado se presentan los mapas de batimetria obtenidos en este TFM. Los mapas de
batimetria se han generado aplicando los modelos SBM y S-KNN en la imagen multiespectral WV-2
y aplicando SBM a la imagen hiperespectral Pika L, ambas imagenes capturadas en la zona de
estudio de El Rio. De esta manera, se pretende realizar un estudio de los resultados entre algoritmos

y plataformas.

Para la evaluacién de la calidad de los mapas obtenidos, se aplica el coeficiente de
determinacién R?, la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) vy el Error Absoluto Medio (MAE),

expresados segun las ecuaciones:

) 2
R2=1-— i (0?-73) (3:5)
rusg = |2z 00 —y O (3.6)
N )
N |60 _ 5
MAE = M (3.7)
N )

donde N representa el nimero de muestras, ?(l) representa la salida estimada de la muestra i, y

representa el valor medio de las salidas esperadas, e y© representa la salida esperada de la

muestra i.

El coeficiente R? permite conocer la robustez y calidad del modelo. El RMSE indica el error
cuadratico promedio en metros de la batimetria obtenida. Por ultimo, el MAE indica el error

absoluto promedio.

Como se ha expuesto anteriormente, para utilizar algoritmos de clasificacidn, tanto modelos
fisicos empiricos como basados en Machine Learning, es necesario disponer de datos de
entrenamiento. En el caso de la batimetria, se requiere de una batimetria de referencia de la que
se obtienen dichos datos. La Figura 3.12 muestra la batimetria de referencia en forma de isobatas,
de 1 m de resolucidn, sobre la imagen WV-2 de la zona de El Rio. Para poder introducir
correctamente esta informacion en la generacién de mapas, se debe asegurar que la correcciéon de
la georreferencia se ha realizado correctamente en el preprocesado. En caso contrario, la referencia
no coincidiria con la imagen a procesar y, por lo tanto, el mapa de batimetria obtenido no seria

valido.
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Figura 3.12. Batimetria de referencia en forma de isobatas y resolucion de 1m sobre imagen WV-2 de El Rio.

= BATIMETRIA SATELITAL MULTIESPECTRAL WV-2
A continuacién, se muestra los mapas de batimetria obtenidos al aplicar el modelo SBM y S-KNN a
la imagen preprocesada WV-2 utilizando diferentes zonas de la batimetria de referencia para

entrenar los modelos. El sistema S-KNN utilizado en este TFM esta formado por siete modelos KNN.

Para exponer los resultados, se ha limitado la profundidad a 15 m, punto donde se establecen
las zonas de aguas profundas y se representan en el mismo color. Ademas, la clasificacion de la
profundidad se realiza pixel a pixel con una resolucién de 1 m, dado por la referencia. Finalmente,
para suprimir el ruido, se aplica un filtro gaussiano de tamano 5x5 pixeles. El tamafio del filtro

permite reducir el ruido sin suavizar en exceso la informacidn de batimetria.

En la Figura 3.13 se presentan los resultados obtenidos de aplicar SBM y S-KNN a la imagen
satelital WV-2. De manera cualitativa, los mapas generados con SBM disponen de mayor calidad y
semejanza respecto a la referencia de manera general. Sin embargo, en las zonas mds cercanas a la
costa presenta errores en mayor medida que los producidos por S-KNN. Para la generacion de estos
mapas, se han entrenado los modelos con la mayor cantidad de informacidn de referencia posible,

con el fin de presentar unos mapas de mejor calidad.
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Figura 3.13. Mapas de batimetria con datos de entrenamiento completos de El Rio con imagen satelital WV-2: (a) Modelo
SBM, (b) Modelo S-KNN.

El ajuste de la sigmoide al generar el mapa de batimetria mediante SBM se presenta en la
Figura 3.14. El modelo Sigmoide también se puede comportar de forma lineal coincidiendo con el
modelo Stumpf, ya que la funcidn sigmoide dispone de una parte lineal. Esta es una muy buena
caracteristica del modelo, ya que se comporta como Stumpf afiadiendo al modelo el
comportamiento no lineal de los datos en aguas profundas. En este caso, existe linealidad y el

modelo Sigmoide se ajusta correctamente a los datos.
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Figura 3.14. Ajuste del modelo SBM a los datos de la imagen satelital WV-2.

La Tabla 3.1 muestra las métricas de error calculadas en la generacién de los mapas de
batimetria segln el modelo utilizado, con el fin de realizar un estudio cuantitativo de la calidad de

cada método aplicado a la imagen WV-2.
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Tabla 3.1. Métricas de error de los mapas de batimetria con la imagen WV-2 de El Rio.

MODELO R%2 RMSEJ, MAEJ,
SBM ‘ 0,63 5,20 m 3,65m
S-KNN ‘ 0,85 3,48 m 2,13 m

Respecto al estudio cuantitativo, se puede remarcar que S-KNN presenta generalmente
errores inferiores que el modelo SBM, especificamente en los mapas entrenados con el conjunto
completo de datos. Aun teniendo mejor calidad en el mapa, los errores introducidos en las zonas
mds costeras y nubes establecen una gran diferencia entre la referencia y la profundidad que

presenta los pixeles de las zonas en cuestién.

= BATIMETRIA DRON HIPERESPECTRAL PIKA L

La Figura 3.15 muestra los mapas de batimetria generados mediante SBM y S-KNN de la imagen
dron hiperespectral Pika L. De manera cualitativa, el mapa generado con SBM presenta mayor
calidad en general que el mapa obtenido con S-KNN. No obstante, se pueden observar errores
graves en la parte inferior de la imagen. La batimetria producida por el modelo S-KNN no dispone
tantos errores en la parte inferior de la aimgen, pero en la zona superior, correspondiente a agua

poco profundas, presenta un error notorio resaltado por el bandeado de la imagen.

Los resultados obtenidos con la imagen Pika L disponen de una resolucion mucho mayor y un
mapa mas detallado que el generado con la imagen WV-2. Sin embargo, el bandeado presente en
la captura de laimagen altera el resultado. Especialmente, en la parte inferior de la imagen, resaltan
unos pixeles rojos, indicando agua poco profunda. No obstante, en estos pixeles se deberia
disponer de una profundidad superior a la presentada. Esto se debe a que existe una diferencia
temporal entre la captura de la parte superior de la imagen y la inferior. El desajuste temporal
implica cambios en la radiancia capturada por el sensor debido al movimiento del sol. Por ello, el
algoritmo interpreta la radiancia recibida como una zona de menor profundidad al compararlo con

el resto de la imagen.
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Figura 3.15. Mapa de batimetria de El Rio con la imagen dron Pika L obtenido mediante: (a) SBM y (b) S-KNN.

En la Figura 3.16 se presenta el ajuste del modelo Sigmoide a los datos de la imagen dron
Pika L. En este caso, también existe linealidad en los datos y SBM se ajusta correctamente. Ademas,
se puede observar un mayor ruido respecto a la imagen WV-2. Esto se puede deber al bandeado

descrito anteriormente, que introduce una mayor varianza a los datos.
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Figura 3.16. Ajuste del modelo SBM a los datos de la imagen dron Pika L.

La Tabla 3.2 muestra las métricas de error obtenidas en los mapas generados con la imagen
dron Pika L y los mapas de la imagen satelital WV-2. El coeficiente R? de las imagenes Pika L
presenta unos valores similares a las imagenes WV-2. Sin embargo, la mayor diferencia se refleja
en los RMSE y MAE, donde se reduce el error en las imagenes Pika L. Estos resultados muestran
que los mapas Pika L son mas precisos. Especificacmente, el modelo S-KNN muestra mejores
métricas de error, al igual que en la imagen WV-2, aun presentado un mapa peor en términos

cualitativos.
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Tabla 3.2. Comparacioén de las métricas de error de los mapas de batimetria con la imagen WV-2 y Pika L de El Rio.

IMAGEN MODELO R%2 RMSE, MAE,
SBM 0,63 5,20 m 3,65 m

WV-2
S-KNN 0,85 3,48 m 2,13 m
SBM 0,73 2,83 m 2,15 m

PIKA L
S-KNN 0,83 2,26 m 1,26 m

La Figura 3.17 muestra el resultado WV-2 de la batimetria en la zona de la imagen Pika L.
Ademas, se puede apreciar con la linea gris la diferencia de tamafio entre la imagen Pika Ly la
imagen WV-2. Al comparar este resultado con el mapa Pika L, se puede observar un menor detalle
y resolucion. Sin embargo, la calidad general de la profundidad a esta escala es similar,
especialmente en la obtenida mediante SBM, aun cubriendo un drea mucho mads extensa. Con esta
comparacién se pretende destacar el valor de las imagenes WV-2 para obtener mapas de batimetria

en aplicaciones generales.

Figura 3.17. Comparativa de los mapas de batimetria (a) SBM y (b) S-KNN en la zona de vuelo dron.
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3.4. HABITATS BENTONICOS

En los ultimos afios, el uso de la teledeteccidn para la generacién de mapas de habitats bentdnicos
o de tipos de fondos marinos ha servido de gran apoyo en la monitorizacidon de los ecosistemas
marinos, para identificar las comunidades vegetales en la zona de estudio y evaluar los cambios en

la propia topografia marina [12], [44].

Sin embargo, el entorno marino para la obtencion de mapas de habitats bentdnicos presenta
ciertas limitaciones. Las imagenes satelitales utilizadas para generar mapas de habitats bentdnicos
se capturan desde sensores situados a cientos de kildmetros de la superficie, donde las condiciones
de la superficie marina y la atmosfera cobran mayor relevancia. Para conseguir informacion valida
mediante teledeteccion, es necesaria una superficie marina calmada y que no presente signos de

turbidez para que la radiancia pueda penetrar la columna de agua correctamente.

Por otro lado, el lecho marino presenta una gran variedad de tipos de sustratos y
comunidades vegetales. Sin embargo, Unicamente se podran identificar aquellas comunidades
bentdnicas que se extiendan con un tamafo considerable respecto a la resolucién espacial del
sensor. Ademds, la discriminacién de estas comunidades depende a su vez de la variabilidad en la
reflectividad que tengan entre si, especialmente en las bandas espectrales que presentan mayor

penetracion en el agua.

Para superar los efectos que intervienen en la captura de informacion, se debe hacer un uso
cuidadoso del procesado vy clasificacion. Para el procesado, se requiere del uso de técnicas
avanzadas y complejas que permitan minimizar el efecto de las limitaciones comentadas, como son
los modelos basados en Machine Learning. Cabe destacar de estas técnicas, aparte de su carga
computacional, que se debe disponer de datos de entrenamiento de la zona de estudio. Por ello,
es necesario disponer de datos de medidas in-situ validadas por bidlogos marinos. La obtencién de
esta informacidn puede suponer un despliegue de efectivos costoso si se necesita cubrir un area

muy extensa.

Adicionalmente, un estudio temporal puede otorgar una visidon general de la evolucién del
lecho marino a lo largo de afios, ayudando a identificar los cambios en el fondo marino en el tiempo
entre las medidas in-situ y la captura de las imagenes. Ademas, ayuda a definir la campafia de datos

i-situ si no se disponen de datos previos o estos no presentan la calidad suficiente.

La Figura 3.18 muestra el esquema general de la metodologia aplicada en este TFM para la
generacion de mapas de habitats bentdnicos. Inicialmente, se parte con una imagen preprocesada

siguiendo las correcciones descritas anteriormente. La generacion de estos mapas se basa en un
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modelo Machine Learning, que depende de datos de entrenamiento. Para la obtencién de estos
datos, se ha realizado un estudio de la variabilidad del fondo marino de El Rio durante los ultimos
afos con imagenes Sentinel-2. A partir de esta informacidn, se realizdé una campafia de campo para
obtener los datos de entrenamiento. Partiendo de las medidas in-situ, se definen las regiones de
interés (Region of interest, ROI) de los diferentes fondos marinos o clases, que servirdn de
referencia para entrenar el modelo Machine Learning. Finalmente, se estima el mapa de habitats
bentdnico con la totalidad de la imagen y se realiza una evaluacién cualitativa, segln la observaciéon
del resultado, y cuantitativa, con apoyo de las métricas de error. Este proceso se realiza para la

imagen satelital WV-2 y dron Pika L con el objetivo de realizar un estudio multiplataforma.

Analisis temporal

del area de Campana de

Imagenes

Sentinel 2 , campo
estudio .

Datos de
entrenamiento

Evaluacion del
mapa obtenido

Iméagenes

WV-2/Pika L Preprocesado

Modelo Machine
Learning (SVM)

Figura 3.18. Metodologia utilizada para la obtencion de mapas de habitats bentdnicos.

En este apartado, se describe la evaluacion temporal de El Rio mediante productos Sentinel
2. Adicionalmente, se explica el modelo Machine Learning, Support Vector Machine, utilizado para
obtener los mapas de habitats bentdnicos. Finalmente, se realiza un analisis de los resultados,
explicando la obtencién de las ROIs y comparando los mapas obtenidos con las imagenes satelital

WV-2 y dron Pika L.

3.4.1. EVOLUCION TEMPORAL CON IMAGENES SENTINEL-2

Las praderas de Cymodocea nodosa, localmente llamadas sebadales, forman parte de los
ecosistemas mads importantes de los fondos marinos canarios [45]. Concretamente, tienen una
presencia notoria en El Rio [14]. No obstante, los sebadales han ido disminuyendo con el paso de

los afios. En la Figura 3.19 se muestra las zonas pobladas con sebadales en las aguas entre Lanzarote
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y La Graciosa dentro de la ZEC. Segun los estudios realizados en las aguas costeras de la zona [46],
en 2001 las praderas de sebadal ocupaban un area de 505 Ha. Sin embargo, en 2010, se habia

reducido el area total un 81%, dejando una extensién total de 96 Ha.
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Figura 3.19. Estudio en un mapa de las zonas de sebadal en el Rio en los afios 1997, 2001 y 2010 [46].

Realizar un estudio completo sobre la evolucién a lo largo del tiempo de una zona
geografica especifica es una tarea costosa con métodos convencionles, debido a la cantidad de
medios necesarios para poder conseguir informacidn precisa. A pesar de ello, la teledeteccion
ayuda a disminuir el coste de estos estudios. En concreto, los productos generados por el programa
Copernicus permiten obtener imagenes gratuitas con una resolucidon temporal adecuada en la
monitorizaciéon de las comunidades y fondos marinos. Para llevar a cabo este andlisis, se han

seleccionado productos del nivel 2A entre los afios 2018 y 2023.

Para el estudio interanual se han elegido los productos Sentinel de la ultima semana de
noviembre. La eleccion de la fecha para el analisis entre afios se ha ajustado a varios aspectos
importantes. Principalmente, los productos en estas fechas presentan unas condiciones
meteoroldgicas dptimas para su uso. Es decir, no hay nubes que oculten la superficie marina y no
hay oleaje que enturbie las aguas costeras. Ademas, elegir la misma fecha entre las imagenes evita
errores en la estacionalidad de las especies, permitiendo obtener conclusiones vdlidas. La Figura
3.20 muestra las imagenes Sentinel anuales de El Rio seleccionadas para este caso. Por otro lado,

en la Figura 3.21 se presenta un recorte de la zona con mayor concentracién de sebadal.
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Figura 3.20. Estudio temporal de El Rio con imagenes Sentinel-2.

2018 2019 2020

2021 2022 2023

Figura 3.21. Estudio temporal de El Rio, centrado en las zonas de sebadal con imagenes Sentinel-2.

Al estudiar las zonas de sebadal, se puede observar un incremento en la poblacién de la
comunidad que aparece en el fondo marino. Una posible respuesta a este comportamiento podria
ser que el sebadal se haya ido recuperando gradualmente en los Ultimos afios. Sin embargo, el
impacto antrdpico y el deterioro por las corrientes marinas de la zona no favorecen el crecimiento
de sebadal. Ademads, en las uUltimas décadas ha habido un descenso de la productividad de las
especies bentdnicas [46] que ha facilitado la proliferacidon de especies de algas invasoras. Por ello,
es posible concluir que el aumento de la poblacién en esta drea no sea un incremento de sebadal,
sino la presencia de otra especie a la que le hayan favorecido estos cambios. Esta posibilidad genera

la necesidad de realizar un estudio en profundidad de la zona.

Tras el estudio de la zona de interés, se ha hecho uso del modelo de clasificacién SVM de
las imagenes WV-2 y Pika L disponibles para este TFM. Gracias a las mejoras de resolucion en estas
imagenes respecto a los productos Sentinel, se puede realizar un estudio mas exhaustivo de los
tipos de sustratos y comunidades vegetales que se encuentran en el fondo de El Rio y comprobar
el estado del sebadal. Ademas, este andlisis ha permitido estimar los puntos de interés para la

obtencidn de las ROls que entrenan al algoritmo que se explica a continuacion.
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3.4.2. SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Support Vector Machine [47] es una técnica de clasificacion Machine Learning basada en dividir el
espacio de caracteristicas entre clases mediante hiperplanos. La Figura 3.22 muestra un ejemplo de
la evolucién de un sistema de clasificacion SVM entre dos clases. Inicialmente, los datos se
encuentran sin clasificar sobre el espacio de caracteristicas. En este caso, la clasificacién consiste
en dividir el espacio para limitar las distintas clases utilizando un hiperplano que las separe. Para
escoger este hiperplano, se tienen en cuenta dos criterios. En primer lugar, se pretende minimizar
la distancia de todos los puntos respecto al posible hiperplano. Esta minimizacién se consigue con
la distancia normal entre los puntos y el umbral. Sin embargo, existen infinitos hiperplanos que
satisfacen este criterio. En segundo lugar, se establece un margen o frontera de decision a partir
del hiperplano, con el fin de identificar el hiperplano que presente mayor margen. Con el hiperplano
definido, se separa de manera éptima el espacio y al aparecer un dato nuevo de entrada, segln su

posicidn, se determina la clase a la que pertenece.
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Figura 3.22. Clasificaciéon SVM entre dos clases: (a) espacio de caracteristicas bidimensional con dos clases libres, (b)
existen infinitos hiperplanos posibles que separen ambas clases vy, (c) se determina el hiperplano 6ptimo que mantiene el
margen maximo entre las clases.

El modelo SVM que se ha comentado es lineal y clasifica entre dos clases. Para la clasificacion
de mas clases, se puede aplicar SVM repetidamente. Primero, se divide el espacio de caracteristicas
utilizando SVM entre clases y obteniendo dos subespacios. A partir de los subespacios obtenidos se
emplea de nuevo SVM, repitiendo el proceso las veces necesarias hasta separar el espacio en
funcién del nimero de clases. La divisién del espacio en cada iteracion se puede hacer entre dos

clases o de una clase respecto al resto.

Ademads, en ocasiones no es posible separar linealmente las clases en un espacio de
caracteristicas. Para realizar su clasificacion mediante SVM, se hace uso de un kernel, que permiten
linealizar el espacio de caracteristicas aplicando una funcién no lineal a cada uno de los puntos del
espacio. La Figura 3.23 muestra un ejemplo de clasificacion SVM mediante un kernel gaussiano.

Este kernel es uno de los mas comunes para clasificacion SVM no lineal.
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Figura 3.23. Clasificacion SVM entre dos clases mediante kernel gaussiano: (a) espacio de caracteristicas con dos clases
gue no permiten ser separadas linealmente, (b) cambio en el espacio de caracteristicas mediante kernel gaussiano y
division de las clases mediante hiperplano vy, (c) vista de la clasificacion SVM en el espacio de caracteristicas original.

3.4.3. RESULTADOS

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de la generacion de mapas de habitats
bentdnicos, con la metodologia anteriormente explicada. Al igual que para la batimetria, se ha
hecho uso de la imagen multiespectral satelital WV-2 y la imagen hiperespectral dron Pika L de la

zona de El Rio.

Para poder emplear SVM en la generacién de mapas, se requiere de datos de entrenamiento
de la zona de estudio. Esta informacién se ha obtenido en una campafia de campo realizada en el
Rio el dia 29 de octubre de 2023 por un equipo de bidlogos marinos. Para la adquisicién de los
datos, en primer lugar, se establecieron geograficamente los puntos de interés que se querian
estudiar, con el fin de identificar las especies o estratos que componen la heterogeneidad del fondo
marino. Con esta informacidn, el proceso de recogida de datos consistié en aproximarse a las
coordenadas establecidas en cada punto a bordo de una embarcacién y sumergir una cdmara hasta
el fondo marino para filmar el fondo marino. De esta manera, se consiguen imagenes que permiten

identificar el tipo de fondo en los puntos de interés.

La Figura 3.24 muestra la posicidén geografica de cada una de las verificaciones propuestas
para el estudio y las verificaciones finalmente realizadas durante la campafia. En total, se
identificaron 78 puntos con informacién precisa del tipo de sustrato y comunidades vegetales del

fondo marino de El Rio.
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Figura 3.24. Puntos propuestos y capturados del fondo marino en la zona de El Rio.
Segun la campafia de campo, el fondo marino de El Rio estd compuesto por diferentes tipos
de sustratos y comunidades vegetales. Los tipos de fondo o clases se han agrupado de la siguiente

manera:

e Roca: formado por sustratos como pedregales, plataformas rocosas, sedimentos y rocas sin
presencia de vegetacion.

e Arena: agrupacion de fondos arenosos sin presencia de vegetacion.

e Algas: formado por comunidades vegetales de menor interés como algas rojas
filamentosas, algas verdes y algas pardas.

e Sebadal: grupo de mayor interés en este TFM formado por puntos con presencia vegetal

de sebadal y Caulerpa prolifera.

La Figura 3.25 muestra las ROIs obtenidos de la clasificacidn de cada uno de los puntos de
estudio segln las clases comentadas. De esta manera, se dispone de informacién previa para

entrenar el modelo SVM y generar los mapas de habitats bentdnicos deseados.
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Figura 3.25. ROIs obtenidos del drea de estudio de El Rio.

Tras obtener las ROIs para la clasificacién, se realizd un estudio de la separabilidad de las
clases. En este caso, se obtienen las firmas espectrales de cada clase y se evalta su similitud. La
Figura 3.26 muestra la firma espectral de las clases Roca (marrén), Arena (amarillo), Algas (rojo) y
Sebadal (verde). Se puede observar como la clase Roca presenta mayor separabilidad respecto al
resto. Sin embargo, las otras tres clases disponen de una firma espectral muy similar, lo que puede

resultar un problema para clasificar la imagen correctamente.

Figura 3.26. Firmas espectrales de las clases Roca (marrdn), Arena (amarillo), Algas (rojo) y Sebadal (verde).
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Con estas RO, se ha utilizado SVM para generar un mapa de habitats bentdnicos y clasificar el fondo
marino de El Rio. La Figura 3.27 muestra la imagen original WV-2 y el mapa de habitats bentdnicos
obtenido. En esta clasificacidn, se establecieron las zonas de aguas profundas como una clase extra
gue se representa en negro en el mapa. De este mapa, se pudo analizar que la escasa separabilidad
entre clases provoca que disminuya la calidad del resultado. Las zonas que clarifican el error en la
clasificacion son las extensiones de sebadal donde deberia haber arena o algas en la zona central
de la imagen, asi como la sobreestimacidn de las zonas profundas en las zonas superior e inferior

de la imagen.

M Roca
O Arena

W Algas

B Sebadal

B A profunda

(a) (b)

Figura 3.27. Clasificacion del fondo marino mediante SVM: (a) imagen preprocesada WV-2 de El Rio, (b) Mapa de habitats
bentdnicos obtenido al clasificar laimagen completa.

A la vista del resultado obtenido, se comprobd la complejidad de clasificar correctamente el
fondo marino de la zona de estudio con la imagen WV-2. Por ello, se han realizado ciertos cambios
en la imagen y la clasificacion. En primer lugar, se realizé la clasificacion de las clases con firmas
espectrales muy similares de manera individualizada. Especificamente, se realizé la clasificacidn del
fondo eliminando la clase Sebadal y se clasificéd el fondo enfrentando Unicamente las clases Sebadal

y Arena para, posteriormente, unir ambos resultados.

La Figura 3.28 muestra los mapas obtenidos mediante SVM en cada uno de los casos
comentados anteriormente. El objetivo de generar ambos mapas consistia en capturar las zonas
mas problematicas correspondientes al sebadal y superponer esa informacidn en el mapa con el
resto de clases. De esta manera, se consigue mejorar la clasificacion de la clase que presentaba

mayores errores en la primera aproximacion.
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Figura 3.28. Mapas de hébitats bentdnicos: (a) sin la clase Sebadal y, (b) con la clase Sebadal y Arena, Unicamente.

En la Figura 3.29 se presenta la comparacion de las zonas de sebadales entre la imagen
original WV-2 y los mapas generados. Se puede observar que la primera clasificacion tiene un error
considerable en la clasificacién del sebadal, especialmente en la zona inferior de la imagen,
mientras que la clasificacién individual de esta especie mejora considerablemente. Esta mejora se
refleja centrando la comparacién en las zonas de sebadal reales, segln las ROI, representadas con

un recuadro verde.
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Figura 3.29. Zonas de sebadales reales, segtin ROI: (a) en la imagen preprocesada WV-2, (b) en la clasificacidn de la
imagen completa con SVM vy (c) en la clasificacidon de la clase Sebadal y Arena mediante SVM.

El siguiente cambio consistid en corregir la segunda fuente de error notable en la primera
clasificacién, las zonas de aguas profundas. Para ello, se recortd la imagen para centrarla en la zona
de mayor interés, donde se encontraban las ROI. Ademas, se utilizé la batimetria de referencia para
enmascarar el agua profunda en 15 m para realizar la clasificacion. Esta medida se toma ya que, a
partir de dicha profundidad, se puede considerar que la radiancia se dispersa en el medio,
provocando que los valores obtenidos correspondan a ruido de dispersion y no realmente al fondo

marino.
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La Figura 3.30 muestra el mapa de habitats bentdnicos de El Rio tras la superposicion de la
clase Sebadal y centrando la imagen a la zona de interés para el estudio del fondo marino. Se puede
observar en este mapa una mayor coherencia en la clasificacidn respecto a la clasificacién utilizando

todas las clases.

Roca
Arena
Algas
Sebadal

ERORBE

Figura 3.30. Mapa de habitats bentdnicos mediante SVM con la imagen WV-2 de El Rio.

Con el mapa generado, se pueden obtener las métricas de error. En el caso de los mapas de
habitats bentdnicos, se ha considerado la precision global y la precisién de cada una de las clases.

La precision viene dada por la siguiente ecuacion:

Precisién = —— 38)
recision = TP+ FN’ .

donde TP son los verdaderos positivos, correspondientes al nimero de veces donde la clasificacion
de un pixel coincide con la clase esperada; y los FN son los falsos negativos, correspondientes al

numero de casos donde se clasifica la entrada como una clase no esperada.

La Tabla 3.3 muestra las precisiones de cada clase y global del mapa de habitats bentdnicos
obtenido. Estas métricas se obtienen utilizando el 20% de la informacidn de las ROls, ya que el 80%
corresponde al entrenamiento del modelo SVM. Esta distribucién de los datos se ha basado en la
poca informacion de referencia disponible. Se puede observar que la clase Roca presenta la menor
precision. Esto se debe a las pocas ROI de esta clase y a que los sustratos rocosos se pueden
confundir con la arena y albergan distintas algas que alteran el resultado de la clasificacion. Por otro
lado, la clase Sebadal se ha clasificado correctamente en las zonas donde la poblacién se concentra
en mayor medida, siendo clasificado como arena el sebadal separado de estas praderas. La clase

Arena presenta buenos resultados en la clasificacion. Sin embargo, presenta problemas similares a
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la clase Roca en las zonas donde habitan las algas. Por ultimo, la clase Alga presenta los mejores

resultados en la clasificacion.

Tabla 3.3. Precisidn de cada clase y global del mapa de habitats bentdnicos.

Clase Precision

1. Roca 50 %
2. Arena 85,71 %
3. Algas 96,77 %
4. Sebadal 63,16 %
GLOBAL 73,91 %

Finalmente, en la Figura 3.31 se actualiza la tendencia temporal de la poblacidn de sebadales
en El Rio, respecto al estudio descrito anteriormente, afadiendo los resultados de este TFM. Segun
los resultados, se puede observar como la extensién de sebadal se ha visto reducida a una infima

parte de su extension en 2001.
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Figura 3.31. Estudio de la evolucion del sebadal en El Rio con la informacion del mapa de habitats bentdnicos obtenido.
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La Figura 3.32 muestra el mapa de habitats bentdnicos obtenido mediante SVM. La imagen se ha
recortado minimamente para mejorar su presentacion. Cabe destacar que, gracias a la gran mejoria
en resoluciéon espacial y espectral de la imagen dron, no ha sido necesario dividir la clasificacion de
las clases conflictivas y se ha generado el mapa directamente sin modificaciones adicionales.
Ademas, este mapa presenta una clasificaciéon con un 100% de precisién en cada una de las clases.

Esto es debido a que los datos de entrenamiento y test de cada clase son similares por los pocos
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puntos de verificaciones disponibles en el area del vuelo dron. Sin embargo, esta precisién no
garantiza que el mapa generado sea perfecto. Cualitativamente, se puede observar, en la parte
superior de la imagen, ciertos errores que la clasificacidon entre las clases Roca, Arena y Algas.
Ademas, en la parte inferior se puede apreciar la influencia del bandeado en la captura de la imagen

y errores por sobreestimacién de la clase Sebadal frente a la Arena.

® Roca
O Arena
m Algas
m Sebadal

Figura 3.32. Mapa de habitats bentonicos mediante SVM con la imagen Pika L de El Rio.

En este mapa obtenido con la imagen Pika L, el detalle del fondo marino es mucho mayor
qgue en el mapa WV-2. Este hecho justifica el uso de imagenes dron hiperespectrales especialmente
en zonas complejas de clasificar, como en este caso, ya que las resoluciones espacial y espectral de
esta imagen permite obtener resultados éptimos de las zonas mas conflictivas. Ademas, obtener
informacidn del fondo marino con este nivel de detalle y precisién justifica a su vez el coste de la

imagen dron hiperespectral en esta area de estudio.

3.5. RESUMEN

En este capitulo inicialmente se han descrito las metodologias empleadas en este TFM para la
monitorizacién marina de El Rio. Posteriormente, se ha explicado los preprocesados especificos de
aplicaciones marinas, junto al modelo fisico y las técnicas basada en ML para la obtencién de mapas
de batimetria y habitats bentdnicos. Ademds, se han presentado los resultados del preprocesado,

batimetria y clasificacion del fondo marino.

Respecto a la batimetria, la imagen WV-2 permite generar un mapa completo de la zona de
El Rio con una notable precisidn y robustez a muy alta resolucidn, aportando un resultado muy util
para la mayoria de las aplicaciones que requieran de estos mapas. Por otro lado, la imagen Pika L

aporta un mapa de mayor resolucidn y fiabilidad, pero reducido a la zona de vuelo. De esta manera,
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la imagen WV-2 se presenta como la opcidén mas razonable para obtener mapas de batimetria por
la relacion entre la calidad del mapa y la cantidad de informacién que ofrece. Mientras, la imagen
Pika L permite generar mapas para aplicaciones mads especificas en los que se requiera de una

maxima precision de una zona muy reducida.

Respecto a los habitats benténicos, el estudio realizado con imdgenes satelitales otorga una
vision general de la zona de estudio, que ha permitido analizar la situacién del fondo marino de El
Rio y establecer los puntos para la generacién de las ROIs y generacidon de los mapas. De los
resultados obtenidos, destaca la complejidad en la clasificacién del fondo marino por la similitud
en las firmas espectrales de las clases. La imagen WV-2 requiere de procesos adicionales para
generar un mapa coherente de los hdbitats bentdnicos, aunque el resultado final presenta una
calidad notable. Finalmente, se destaca la imagen Pika L como la mejor opcidn en la obtencién de
mapas de habitats benténicos, ya que permite separar mejor las clases y otorga al mapa mayor
precision, gracias a la resolucion espectral. Por ultimo, cabe destacar que El Rio se presenta como

una zona muy compleja para la clasificaciéon de su fondo marino.

En el préximo capitulo se expone la metodologia para la caracterizacion del drea de estudio
terrestre, dentro del Parque Nacional de Timanfaya. Inicialmente se presentard la zona de estudio
y, posteriormente, se desarrollaran los métodos empleados para generar los mapas mediante

tecnologia LiDAR y multiespectral. Finalmente, se exponen los resultados obtenidos.
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Capitulo 4: MONITORIZACION TERRESTRE: CARACTERIZACION  DEL

SUELO DEL PARQUE NACIONAL DE TIMANFAYA

En los capitulos precedentes, y en el marco de los trabajos desarrollados en este TFM, se han
descrito las metodologias y se han mostrado los resultados de la monitorizacién de zonas costeras
mediante imagenes multiespectrales e hiperespectral. El otro aspecto que se estudia en este TFM
es la monitorizacion de espacios protegidos utilizando nubes de puntos LiDAR e imagen

multiespectral para clasificar la superficie terrestre e identificar vegetacion.

El area de estudio seleccionado para la monitorizacion terrestre se encuentra en el interior
del Parque Nacional de Timanfaya [48], que se muestra en la Figura 4.1. Timanfaya se declaré
Parque Nacional en 1974 y alcanza una extensién de 5.107,5 hectareas. A pesar de sus condiciones
climatoldgicas con bajas precipitaciones, dispone de una relevante riqueza bioldgica, asi como

numerosos endemismos vegetales y animales.

Figura 4.1. Parque Nacional de Timanfaya, en la isla de Lanzarote, Canarias.
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En los ultimos afios, el Parque Nacional de Timanfaya se esta viendo afectado por la aparicion
de especies vegetales invasoras [18]. Entre estas especies, destaca la vinagrera o calcosa (Rumex
lunaria). Aungue se ha intentado su eliminacion, la vinagrera presenta una alta regeneracion que
hace imposible su erradicacion. Esto ha provocado que la administracién del Parque haya llevado a
cabo un aislamiento de la especie en las zonas ya afectadas. Por ello, surge la necesidad de
establecer un control permanente de la poblacién de las vinagreras y su expansién en Timanfaya.
La Figura 4.2 muestra la extensién del Parque Nacional de Timanfaya, resaltando el area de estudio

de este TFM, que posee una gran concentracidon de vinagreras.

Parque Nacional

de Timanfaya

J

[:] Area de estudio

s

Figura 4.2. Extension del Parque Nacional de Timanfaya y ubicacidn del drea de estudio.

Para llevar a cabo la caracterizacién del suelo del drea de estudio, se pretende utilizar
tecnologia LiDAR y multiespectral capturadas desde un dron con ambos sensores. El objetivo
consiste en obtener datos relevantes para la clasificacion de la vegetacidon, como la altura de la

vegetacién mediante LiDAR o la reflectividad de la clorofila mediante la imagen multiespectral.

En este TFM, para clasificar la vegetacion, se utilizan los productos del area de estudio

enumerados a continuacion:

1. Nube de puntos LiDAR Zenmuse L1 del 2 de noviembre de 2023, con una resolucién
espacial de 10 cm entre puntos, Con esta nube de puntos, se pretende realizar la
caracterizacion del suelo del area de estudio.

2. Imagen multiespectral MicaSense Dual del 2 de noviembre de 2023, como fuente
para la generacion del mapa de caracterizacidn del suelo, aportando informacién
adicional y diferente del area de estudio.
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Los productos descritos se presentan en la Figura 4.3. Las imagenes se capturaron durante el

mismo vuelo dron, que volaba con ambos sensores.

(b)

Figura 4.3. Productos de Timanfaya del 02/11/2023 para la monitorizacion terrestre: (a) nube de puntos LiDAR Zenmuse
L1 con coloracién RGB, (b) imagen multiespectral MicaSense Dual.

Cada producto presenta informacién diferente del area de estudio, por lo que su
procesamiento no es idéntico. En la Figura 4.4 se muestra el esquema general de la metodologia
para la caracterizacion del suelo en el drea de estudio, que se divide en los dos productos

disponibles.

Respecto a la nube de puntos LiDAR, inicialmente, se realiza el preprocesado de los datos. El
primer paso consiste en clasificar los puntos correspondientes al terreno. En funcién de esta
clasificacién, se puede obtener el modelo digital del terreno (MDT), el modelo digital de superficie
(MDS) y el modelo de altura del dosel (Canopy Heigth Model, CHM). A partir de los datos
preprocesados, se caracteriza el suelo clasificando la vegetacion sobre la nube de puntos. Esta
clasificacién se realiza segun la altura, o segun la altura y el radio de las agrupaciones de puntos

similares. Finalmente, se analizan los resultados obtenidos.

Por otra parte, respecto a la imagen multiespectral MicaSense, inicialmente see generan
indices de vegetacion. A partir de esta informacidn, se obtiene el histograma de la imagen para
decidir el umbral para separar entre vegetacion y suelo. A continuacién, se clasifica cada pixel segun
el umbral y se aplica un filtro de mediana de 5x5 pixeles para mejorar la presentacién del resultado.

Finalmente, se presentan y evaltan los resultados obtenidos.
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Figura 4.4. Esquema general de la metodologia para la caracterizacién del suelo.

Para el desarrollo del preprocesado LiDAR y la caracterizacién del suelo en ambos casos,
excepto la clasificacién LiDAR por altura y radio, se hace uso de la herramienta de cddigo abierto
QGIS [49], con el complemento de la libreria LAStools [50]. Por otro lado, la aplicacién ENVI LiDAR

dentro del entorno ENVI permite la clasificacion de nubes de puntos LiDAR segun altura y radio.

4.1. CARACTERIZACION DEL SUELO CON NUBE DE PUNTOS LIDAR

La tecnologia LIDAR ha marcado un paradigma en la teledeteccion. Al ser un sensor activo, entre
sus aplicaciones destaca la generacién de modelos digitales, asi como su utilidad en cartografia o el
control y gestién forestal. En este ultimo caso, la capacidad de penetrar en espacios reducidos,
como las hojas de un arbol, permite captar mas detalles y realizar mediciones directas del tronco o
el suelo bajo la vegetacion. De esta manera, los datos LiDAR han generado resultados precisos en
diversos estudios forestales con fines como la segmentacion de arboles [51] o la clasificacion de

especies segln altura o intensidad de la nube de puntos [52].

En el presente TFM, se propone hacer uso de una nube de datos LiDAR para clasificar la
poblacién de vinagreras en el Parque Nacional de Timanfaya, y comparar las técnicas de
clasificacion por altura y por altura y radio. Para ello, se sigue la metodologia descrita en la Figura

4.5.

60



Generacion de
los modelos MDT,
MDSy CHM

Evaluacion de

Clasificacion del
Por altura
suelo

los resultados

Nube |
f| depuntos [
1 LiDAR

Por alturay
radio

Figura 4.5. Esquema general de la metodologia utilizada para la caracterizacion del suelo mediante nube de puntos
LiDAR.

4.1.1. PREPROCESADO LIDAR

El preprocesado LiDAR tiene como objetivo generar modelos con los que normalizar la nube de
puntos y obtener la altura real de los objetos. Estos modelos son el MDT, MDS y CHM. Sin embargo,
hay un paso previo a la obtencion de los modelos que consiste en la clasificacidon de los puntos de
tierra, ya que algunos modelos se generar a partir de esta clasificacion. Este proceso se puede
realizar de manera automatica mediante diferentes algoritmos [53]. En este caso, se realiza el

filtrado mediante una red de triangulacion irregular (Triangulated Irregular Network, TIN).

La Figura 4.6 muestra un ejemplo de los modelos MDT, MDS y CHM. Inicialmente, partiendo
de los puntos del suelo clasificados, se puede generar el MDT, que representa la superficie terrestre
sin incluir vegetacién, edificios u otros objetos. Para ello, se eliminan los puntos clasificados como
no suelo previamente. A partir de los puntos de tierra, se puede obtener una superficie continua
del terreno mediante diferentes métodos de interpolacién [54]. En este caso, se utiliza el método
de interpolacién TIN, en la que se crean superficies delimitadas por los tridngulos que forman tres
puntos cercanos entre si y sus alturas. La obtencién del MDT es necesaria para normalizar la nube

de puntos y estimar la altura real de los objetos.

Posteriormente, el MDS se genera a partir de la nube de puntos original y permite obtener
un modelo que representa la superficie del terreno incluyendo todos los elementos situados sobre
este, como vegetacion o edificios. Para ello, se genera una superficie continua mediante

interpolacion de todos los puntos disponibles.

Finalmente, el CHM es el modelo que representa las elevaciones del dosel arbéreo. Este
modelo se genera mediante la diferencia entre el MDS y el MDT, de la que se obtiene un modelo

normalizado con las superficies de las copas de los arboles sobre un terreno plano.
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Figura 4.6. Representacion ejemplo de los modelos MDT, MDS y CHM.

4.1.2. RESULTADOS

A continuacidn, se presentan los resultados del preprocesado y clasificacion de la nube de puntos
LiDAR para obtener la caracterizacidn del suelo del drea de estudio. La Figura 4.7 muestra la nube

de puntos con la tierra clasificada, como primer paso para generar los modelos del terreno.

Figura 4.7. Nube de puntos LiDAR clasificada: tierra (naranja) y no tierra (blanco).
A partir de la nube de puntos LiDAR clasificada, se generar los modelos MDT y MDS, que se
muestran en la Figura 4.8. Se puede apreciar que el MDT, al representar el terreno, se presenta
como un modelo menos abrupto con zonas mas planas. Por otra parte, el MDS generado presenta

las partes superiores de cada uno los diversos arbustos de vinagrera situados en el area de estudio.
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Figura 4.8. Modelos digitales del area de estudio: (a) MDT y (b) MDS.

Para comprobar que el MDT se ha realizado correctamente, se puede realizar una
comparacion con los datos que proporciona el Instituto Geografico Nacional (IGN) espafiol a través
del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). EIl PNOA dispone, entre otros, de nubes de
puntos LiDAR y MDT de libre acceso de todo el territorio nacional. Del drea de estudio se encuentra
disponible el MDT con una resolucion espacial de 2 m del afio 2015. A partir del perfil de elevacidn
del MDT generado y la referencia, se puede realizar una comparacién para evaluar los resultados.
La Figura 4.9 muestra la comparacion entre el MDT de referencia (rojo) y el MDT generado (azul).
Se puede apreciar la diferencia en resolucion, ya que el MDT generado presenta variaciones con
mayor detalle y de manera continua. Al realizar la comparacién, el resultado se asemeja
notablemente a la referencia, por lo que se puede validar la calidad del MDT obtenido sin ser
completamente exacto. Se puede observar una diferencia de offset de 5 m aproximadamente entre
ambos modelos. Esta diferencia se puede deber a distintas referencias del nivel del mar de cada
uno de los sensores. Sin embargo, esta diferencia altura reflejada en el eje Z de los datos LiDAR no
presenta inconvenientes para el desarrollo del TFM, ya que se normalizan los datos para obtener

las alturas reales de los objetos.
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Figura 4.9. Perfil de elevacion del MDT con resolucion 2 metros del PNOA (rojo) y el MDT con resolucion aproximada de
10 cm generada por el Zenmuse L1 (azul).

A partir de los modelos expuestos anteriormente, se ha generado el CHM, representado en
la Figura 4.10. Se destaca que el terreno se presenta como una superficie plana al contrario que en
los modelos anteriores. Ademas, la altura de los elementos de la nube de puntos se dispone de
manera normalizada, lo que permite identificar las alturas reales de los elementos de la nube de

puntos. Esta informacion es necesaria para poder realizar la clasificacién de la vegetacion.

Figura 4.10. CHM del area de estudio.

A partir del CHM, se realiza la caracterizacidn del suelo clasificando los puntos LiDAR seguln
su altura. Para ello, se ha comprobado la altura de diversos arbustos de vinagrera segun los puntos
LiDAR. Ademas, se han utilizado diferentes alturas para generar mapas, llegando a la conclusién de
gue se presentan mejores resultados cualitativos ajustando el umbral a la altura minima de los
arbustos, correspondiente a los 0,2m. Utilizando esta altura como umbral, se ha clasificado la nube
de puntos en vegetacion y no vegetacion. La Figura 4.11 muestra el mapa de caracterizacion del

suelo obtenido.
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Figura 4.11. Caracterizacion del suelo del drea de estudio con altura umbral de 20 cm: vegetacion (verde) y tierra
(marrén).

El resultado obtenido no representa correctamente la caracterizacién del suelo del drea de
estudio. Presenta evidentes errores en muchas zonas, destacando parte del camino de tierra y el
malpais situado a la derecha de la imagen. Ambas zonas no poseen presencia de vegetacién. En la
Figura 4.12 se presenta una pequefia drea con varios arbustos en la que no se ha conseguido
clasificar todos correctamente, siendo la vinagrera resaltada la Unica identificada completamente

como vegetacion.

(a) (b)

Figura 4.12. Estudio de la clasificacién de vegetacion resaltando el arbusto mejor identificado: (a) nube de puntos LiDAR
original, (b) caracterizacién del suelo por altura.

Con el propdsito de mejorar este resultado, se realizd una clasificacién que tuviera en cuenta
otros parametros. En este caso, se sumé el radio de los arbustos a la altura. Al igual que con la
altura, se realizé una serie de pruebas para comprobar el radio que presentara mejores valores
cualitativos, que se correspondié con un radio de 0,25m. Manteniendo la altura minimade 0,2 my
con un radio minimo de 0,25m, se generd un mapa clasificado con la caracterizacidon del suelo, que

se muestra en la Figura 4.13. La clasificacion con ambos parametros genera un mapa caracterizado
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y dividido en mas clases. En este caso, se obtiene la clasificacién de tierra (marrdn), vegetacion
segln altura (verde claro), vegetacion segun altura y radio (verde oscuro) y puntos no clasificados

(blanco).

Figura 4.13. Caracterizacién del suelo del area de estudio con altura umbral de 20 cm y radio minimo de 25 cm:
vegetacion por altura (verde claro), por altura y radio (verde oscuro), tierra (marrén) y no clasificados (blanco).

La caracterizacién del mapa obtenida mediante este método presenta una mejor clasificacion
de la vegetacidn respecto a la clasificacién solo por altura. Sin embargo, no mejora notablemente
el resultado anterior para obtener una caracterizacion del suelo coherente. Por ello, se presenta
una gran complejidad de obtener una caracterizacién del suelo éptima de la zona de estudio con

los datos LiDAR.

Tras evaluar los resultados obtenidos, se ha planteado un estudio de la nube de puntos
capturada para comprobar la viabilidad de realizar la caracterizacion del suelo del area de estudio

segun la altura de los arbustos.

La Figura 4.14 muestra una imagen del area de estudio. En esta imagen, se puede apreciar la
sequia de la tierra en esta zona, junto a la gran densidad de arbustos. Ademas, la altura de la
vegetacidn es muy baja, como ya se comprobd con el valor umbral utilizado en la clasificacidon y los
arbustos a identificar presentan una tupidez notoria, debida principalmente a las numerosas ramas
que los forman. Esta tupidez provoca que, en la captura de puntos, no se pueda atravesar las ramas
y conseguir puntos internos del arbusto o puntos del suelo. Esta informacién es muy relevante para
poder clasificar correctamente los puntos de suelo de los datos LiDAR y diferenciar entre suelo y

arbustos segun la altura.
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Figura 4.14. Imagen del drea de estudio dentro del Parque Nacional de Timanfaya, Google Maps®.

A partir de esta informacion, se ha evaluado el perfil de elevacion de los datos LiDAR para
comprobar la complejidad de diferenciar suelo de vegetacidén. Esta evaluacion se ha realizado
comprobando el comportamiento de la nube de puntos en distintas situaciones. La Figura 4.15
muestra un caso de estudio en el que se encuentra el perfil de elevacidon de un arbusto aislado.
Ademas, se toma la medida del perfil de elevacidn con el suelo clasificado y del perfil de elevacion
con los puntos normalizados y clasificados a 0,2 m. La primera apreciacion en ambos perfiles es el
ruido en la toma de puntos, que se presenta tanto en las zonas de suelo como en el arbusto, y que
no permite obtener una superficie continua. Se debe tener en cuenta que la resolucién vertical
maxima del sensor Zenmuse L1 es de 5 cm a 50 m de altura, por lo que, a mayor altitud de vuelo,
menor resolucion vertical de los datos. En este caso, el dron se vold a una altura superior a 50 m,
haciendo que la resolucidn vertical no permita identificar correctamente los arbustos. Esto se debe
a que la altura de las vinagreras no es suficiente respecto de la resolucién vertical para que el ruido
en la captura de datos sea despreciable. Ademas, aun disponiendo de una resoluciéon de 5 cm, el
ruido presente en la captura de datos no favorece la clasificacion por altura. Otro aspecto
importante es la clasificacion como tierra de los puntos presentes entre las cotas de 2,5y 3 m del
perfil, que realmente forman parte del arbusto. Esto se debe a la tupidez descrita anteriormente,
que no permite al laser LiDAR atravesar la vinagrera y tomar retornos del suelo. Esta condiciéon
provoca que el algoritmo de clasificacién no consiga diferenciar los puntos de tierra correctamente.
De esta manera, en la normalizacion de los datos se puede comprobar como se establecen los
puntos centrales del arbusto como puntos sin altura, disponiendo asi de una clasificacién errénea

en la caracterizacion del suelo.
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Figura 4.15. Perfil de elevacién de nube de puntos con suelo clasificado y con vegetacion clasificada de un arbusto
aislado.

Por otro lado, la Figura 4.16 muestra otro caso de estudio, que se ubica en una agrupacion
de dos arbustos con una separacién pequefa entre ellos. En la clasificaciéon del suelo, se puede
observar nuevamente la dispersidn presente en la nube de puntos debido al ruido, y la clasificacion
de puntos de suelo erréneos debido a la densidad de ramas en los arbustos. Esto provoca que, en
la clasificacidon de vegetacion, el arbusto izquierdo se clasifique minimamente y que el arbusto

derecho sea considerado practicamente como suelo.
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Figura 4.16. Perfil de elevacién de nube de puntos con suelo clasificado y con vegetacion clasificada de una agrupacion de
arbustos.

La informacidn LiDAR posee gran valor para identificar, clasificar y segmentar vegetacion,
siendo una fuente de datos util en muchas aplicaciones forestales. Sin embargo, en este caso,
debido a la poca altura y tupidez de la vegetacién, ademas del ruido del sensor, no se obtienen
resultados adecuados. La propia captura de los datos genera nubes de puntos con errores, ya que
no se puede obtener puntos del suelo bajo los arbustos. Ademas, la altura de la vegetacion es un
problema adicional. En la clasificacién se ha fijado una altura umbral de 0,2 m debido a la
observacion de la altura de los arbustos segun la nube de puntos y modificar este valor no mejora
el resultado. Al disminuirlo, se puede mejorar la clasificacidon de los arbustos mas pequefios o de
los puntos erréneamente asignados como suelo. Sin embargo, el ruido presente en la nube
introduciria muchos puntos de tierra, rocas u otros elementos no vegetativos en la clasificacion.
Por otro lado, aumentar la altura umbral limitaria aun mas la identificacion de arbustos de menor
tamanio. Por ello, se plantea utilizar otra fuente de informacidn, como imagenes multiespectrales,

para realizar la caracterizacion del suelo del drea de estudio en el Parque Nacional de Timanfaya.
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4.2. CARACTERIZACION DEL SUELO CON IMAGEN MULTIESPECTRAL DE MUY ALTA

RESOLUCION

Otra forma de caracterizar la vegetacion es mediante el uso de imagenes multiespectrales de muy
alta resolucién. Las imagenes multiespectrales permiten la identificacidon de vegetacidn, asi como

estudiar su salud y cobertura, mediante el uso de indices de vegetacion.

De forma general, los indices espectrales consisten en combinaciones de bandas que
permiten diferenciar una propiedad de los objetos de estudio. En concreto, los indices de
vegetacion utilizan normalmente las bandas rojo e infrarrojo cercano (NIR) para destacar la
presencia de vegetacion [55]. Esto se debe a que la vegetacién absorbe en gran medida la luz visible
mediante la clorofila, teniendo un pico de absorcién en el rojo, y refleja enormemente la banda
NIR. La reflectividad espectral de la vegetacidn, junto a la de otras superficies, se muestra en la
Figura 4.17, donde se puede apreciar la alta absorcién de la clorofila en la banda roja, 650 nm

aproximadamente, y la baja absorcién en la banda NIR.
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Figura 4.17. Firma espectral del suelo, vegetacion y agua [56].
En este TFM, se plantea el uso los indices vegetativos NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) y MSAVI2 (Modified Soil Adjusted Vegetation Index) sobre la imagen

multiespectral MicaSense para caracterizar el suelo del drea de estudio dentro del Parque Nacional

de Timanfaya, siguiendo la metodologia que se muestra en la Figura 4.18.
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Figura 4.18. Esquema general de la metodologia utilizada para la caracterizacion del suelo mediante imagen
multiespectral.

En este caso, laimagen multiespectral MicaSense no requiere de preprocesado. Al igual que
en el caso de la imagen Pika L utilizada en la batimetria, se debe considerar que no es necesario
aplicar correcciones atmosféricas en imagenes dron donde el vuelo se realice a baja altitud, ya que

el efecto de la atmédsfera se desprecia o no afecta a la imagen capturada.

4.2.1. INDICE DE VEGETACION DE DIFERENCIA NORMALIZADA (NDVI)

El indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI) [55] es el indice mas utilizado para
imagenes multiespectrales. Permite medir la salud y densidad de vegetacién en imagenes
multiespectrales e hiperespectrales. Este indice compara la diferencia entre la banda NIR y la banda
roja, como muestra la ecuacion (4.1). Cuando la vegetacion se deteriora, absorbe mas energia en
la banda NIR. De esta manera, la variacién de la banda NIR respecto a la banda roja proporciona

informacidn sobre la presencia de vegetacion.

NIR — RED
NDVI= —————— (4.1)
NIR + RED

El rango de valores NDVI va desde -1 a 1, donde los valores negativos y cercanos a 0 indican
ausencia de vegetacion y, a medida que aumenta el valor, se representan baja, media y alta

vegetacion.

4.2.2. [NDICE DE VEGETACION AJUSTADO AL SUELO MODIFICADO (MSAVI2)

El indice de Vegetacion Ajustado al Suelo Modificado (MSAVI2) [57] se utiliza como variante para
ampliar los limites de aplicacion del indice NDVI. NDVI presenta ciertas limitaciones para detectar
vegetacidn en areas de suelo desnudo, escasa vegetacion o falta de clorofila en las plantas, como

en este caso de estudio. Por ello, el MSAVI2 permite minimizar la influencia del suelo desnudo y
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aumentar el rango dindmico que indica la presencia de vegetacion. La ecuacién (4.2) muestra el

calculo del indice MSAVI2.

2% NIR +1—./(2* NIR + 1)2 — 8(NIR — RED)
2

(4.2)

MSAVI2 =

Las aplicaciones de uso van desde el analisis del crecimiento de las plantas a la investigacion

de la desertificacidn o vigilancia de la sequia y erosion del suelo.

4.2.3. UMBRALIZACION

La umbralizacion es una técnica de segmentacidén que permite separar pixeles de una imagen en

dos clases a partir de un valor umbral de intensidad, diferenciando asi los objetos del fondo [58].

Existen diferentes maneras de umbralizar, siendo el método mds comun y sencillo el umbral
global. Este método se basa en aplicar a toda la imagen el mismo valor umbral, clasificando de la
siguiente manera:

Clasey, I1(x,y) <T,

pCey) = {Clasel, I(x,y)=T"’ (4.3)

donde p(x, y) es un pixel en las coordenadas X e Y de la imagen, I(x,y) representa la intensidad
en ese pixel y T corresponde al valor umbral global. EL valor umbral se puede obtener mediante el
histograma. El histograma de una imagen representa graficamente el nimero de pixeles con la
misma intensidad, para cada valor de intensidad. La Figura 4.19 representa el proceso de eleccién
del valor umbral en un histograma bimodal. A partir del histograma, se identifica el elemento que
se pretende separar del resto segln su valor de intensidad, es decir, se diferencian las clases.

Posteriormente, se establece el umbral en el valor que mejor separe ambas clases.

Umbral

c,'aseorh [l Clase 1
[T

Figura 4.19. Proceso de eleccién de valor umbral global mediante histograma bimodal.
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4.2.4. RESULTADOS

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de la caracterizacién del suelo del drea de
estudio utilizando la imagen multiespectral MicaSense. En primer lugar, se muestran los resultados
con el indice NDVI y los mapas segun el indice MSAVI2. Finalmente, se comparan la calidad de los

indices y se estudian los resultados respecto a la clasificacion LiDAR.

= NDVI
La Figura 4.20 muestra el indice NDVI de la imagen multiespectral MicaSense. Los valores se han
coloreado en una escala de verdes para mejorar la representacién, donde mayores valores del

indice se reflejan con verdes mas intensos.

-0,2 0,42

Figura 4.20. Imagen MicaSense con valores NDVI en escala de verdes.

Para clasificar entre vegetacién y suelo, es necesario definir un valor umbral que permita
separar ambas clases. Para ello, se analiza el histograma de la imagen NDVI, que se presenta en la
Figura 4.21. El valor umbral éptimo se encontraria entre agrupaciones de pixeles con valores NDVI
muy diferenciados. En este caso, se presenta un histograma donde no existe una diferencia notoria
entre vegetacion y suelo. Por ello, se debe identificar los valores donde existe mayor concentracion
de cada clase. Por un lado, el suelo presenta una distribucién que se concentra con claridad entre
los valores 0 y 0,1. Por otro lado, la vegetacidn no presenta una distribucidon que destaque en el

histograma. Sin embargo, se puede observar un ligero valle en el valor 0,12, donde se aprecia la
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unidén de las dos agrupaciones. Por ello, se ha estimado un umbral de 0,12 como valor dptimo para

separar ambas clases.

Umbral

Frecuencia
g

01
Valor de pixel

Figura 4.21. Histograma de los valores del indice NDVI.
Con este valor de umbral, se han clasificado los pixeles con valores superiores a 0,12 como
vegetacidn y los pixeles inferiores como no vegetacién. Tras la clasificacion, se obtiene el producto

que se muestra en la Figura 4.22, donde en blanco se representa la vegetacion.

Figura 4.22. Clasificacion con umbral NDVI de 0,12 entre vegetacion (blanco) y suelo (negro).

De esta forma, se obtiene la caracterizacion del suelo del drea de estudio. Sin embargo, se
presentan diversos pixeles sueltos que introducen ruido al mapa. Para solucionarlo, se ha aplicado
un filtro de mediana de 5x5 pixeles para eliminar el ruido y, a su vez, definir los contornos de la
vegetacidén con mayor claridad. La Figura 4.23 muestra la diferencia en la caracterizacion del suelo

NDVI antes y después de aplicar el filtrado.
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Figura 4.23. Comparacion de la clasificacion NDVI: (a) sin filtrado, (b) con filtrado de mediana 5x5.

Finalmente, en la Figura 4.24 se muestra la superposicion de la caracterizacion del suelo a la
imagen MicaSense original, donde el mapa NDVI se representa en verde. Cualitativamente, se
aprecia un resultado éptimo. Al ser utilizado un indice centrado en la vegetacion, el camino de tierra
y la zona del malpais presentes a la derecha de la imagen se filtran completamente y la

identificacion de la vegetacion se realiza de manera correcta.

Figura 4.24. Caracterizacion del suelo del area de estudio segiin NDVI (verde) sobre imagen MicaSense original.

= MSAVI2
Para el indice MSAVI2 se ha seguido el mismo procedimiento. La Figura 4.25 muestra el producto
obtenido de aplicar el indice MSAVI2 a la imagen multiespectral MicaSense. Se ha representado en

escalada de verdes para mejorar la representacion, donde mayores valores del indice se reflejan

con verdes mas intensos.
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Figura 4.25. Imagen MicaSense con valores MSAVI2 en escala de verdes.

Seguidamente, se analiza el histograma de la imagen MSAVI2, que se presenta en la Figura
4.26. Al igual que el caso del indice NDVI, en el histograma no se aprecia una diferencia clara entre
vegetacién y suelo. No obstante, en este caso la vegetacion presenta una distribucion mas notable
gue en el indice NDVI. Esto permite definir el umbral con mayor precisién en el valle que indica la

unién entre los valores de suelo y vegetacion. En este caso, se ha estimado un umbral de 0,22 como

valor umbral.
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Figura 4.26. Histograma de los valores MSAVI2.

Tras definir el umbral, se clasifican los pixeles, obteniendo el mapa que se muestra en la

Figura 4.27, con la vegetacion representada de color blanco.
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Figura 4.27. Clasificacion con umbral MSAVI2 de 0,22 entre vegetacion (blanco) y suelo (negro).

Sobre la clasificacién realizada se aplica el filtrado de mediana de 5x5 pixeles para eliminar
posible ruido y delimitar los bordes de la clasificacién. Finalmente, se superpone el mapa de
vegetacién MSAVI, representado en naranja, a la imagen original MicaSense, como muestra la
Figura 4.28. Este resultado permite identificar correctamente las vinagreras de la imagen con

precision y filtrar de manera dptima las zonas con ausencia de vegetacion.

Figura 4.28. Caracterizacién del suelo del drea de estudio segiin MSAVI2 (naranja) sobre imagen MicaSense original.

= COMPARACION DE RESULTADOS
Finalmente, se comparan los mapas de caracterizacion del suelo obtenidos con la imagen
multiespectral y los datos LiDAR. La Figura 4.29 muestra una zona con vegetacidn, malpais y

carretera. Se puede apreciar como los indices NDVI y MSAVI2 presentan un resultado muy similar,
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identificando correctamente la vegetacién y sin introducir errores de clasificacion con el suelo. Sin
embargo, la clasificacion LiDAR presenta errores graves en la clasificacion, al identificar suelo como

la vegetacion.
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Figura 4.29. Comparacion de la caracterizacion del suelo: (a) imagen MicaSense original con las zonas de posible
vegetacion resaltadas en verde, (b) resultado con indice NDVI, (c) resultado con el indice MSAVI2, (d) resultado LiDAR
segun altura.

Al comparar cualitativamente los mapas generados por los indices NDVI y MSAVI2, se puede
observar que ambos mapas presentan resultados aceptables para identificar la vegetacién y que
son muy similares entre si. Sin embargo, el indice MSAVI2 permite umbralizar ligeramente mejor la

vegetacién y el suelo, aportando mayor fiabilidad al resultado.

4.3. RESUMEN

En este capitulo se han descrito y evaluado las diferentes técnicas para la caracterizacion del suelo
del area de estudio. Inicialmente, se ha expuesto el area de estudio, que corresponde a una zona
con alta concentraciéon de vinagreras en el Parque Nacional de Timanfaya, asi como los productos
LiDAR y multiespectral utilizados. La monitorizaciéon de las vinagreras en Timanfaya es de gran

relevancia por su capacidad invasiva en el ecosistema.

En el caso de la nube de puntos LiDAR, se ha explicado la metodologia aplicada, partiendo de
la generacién de diferentes modelos del terreno como parte del preprocesado. Ademas, se han

mostrado los resultados obtenidos de cada uno de los modelos del terreno y de la clasificacion de
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la vegetacidn segun altura, y altura junto a radio. Finalmente, tras realizar un estudio de la calidad
de la nube de puntos capturada y de la zona, la tupidez propia de las vinagreras, y la baja altura,

presentan un reto muy complejo para realizar la clasificacién segun los parametros mencionados.

Por otro lado, se ha utilizado una imagen multiespectral obtenida por el sensor éptico pasivo
MicaSense en el mismo vuelo dron. A partir de la imagen multiespectral, se han podido aplicar y
umbralizar los indices de vegetacion NDVIy MSAVI2 con el fin de caracterizar el suelo mediante la
identificacion y clasificacidon de la vegetacién. De manera cualitativa, estos indices han permitido

generar mapas aceptables de la vegetacidn y no existe diferencia notoria entre ellos.
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Capitulo 5: CONCLUSIONES

En este Trabajo Fin de Master, se ha realizado el estudio de litorales y parques nacionales dentro
del archipiélago canario mediante el procesado de imagenes multiespectrales, hiperespectrales y
datos LiDAR para la obtencidon de mapas de batimetria, habitats bentdnicos y de caracterizacion de
suelo. Para ello, se han estudiado los sensores que capturaron las imagenes utilizadas en este TFM,
formados por los sensores multiespectrales de los satélites Sentinel-2 y WorldView-2, y los sensores

dron multiesopectral MicaSense Dual, hiperespectral Pika L y LIDAR Zenmuse L1.

Ademas, se han estudiado las técnicas de preprocesado para imagenes de teledeteccion en
cada ambito de estudio. Estas técnicas estdn formadas por la georreferenciacidn, la calibraciéon
radiométrica, la correccion atmosférica, la mascara de agua y la correccién del brillo solar.
Igualmente, se ha realizado el preprocesado LiDAR, que ha consistido en la clasificacidon de puntos
suelo y la generacidn del modelo digital del terreno, el modelo digital de la superficie y el modelo

de altura del dosel.

Posteriormente, se han generado los mapas de batimetria, habitats bentdnicos y
caracterizacion del suelo de las areas de estudio mediante diversos métodos, como modelos
Machine Learning, modelos fisicos, clasificacidon de puntos LiDAR e indices de vegetacion.
Finalmente, se ha realizado el analisis de los resultados obtenidos en cada @mbito de estudio, con
el fin de destacar los modelos y tecnologias éptimas para cada zona de estudio. Las areas de estudio
escogidas corresponden a ecosistemas protegidos del archipiélago canario, que presentan una
elevada vulnerabilidad al impacto de las actividades humanas y son de gran interés bioldgico y

econdmico. Las zonas de estudio seleccionadas han sido El Rio, entre La Graciosa y Lanzarote, para
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lo monitorizacién marina y el Parque Nacional de Timanfaya en Lanzarote, para la monitorizacién

terrestre.
A continuacidn, se enumeran las principales conclusiones de este Trabajo Fin de Master:

e Respecto a la generacién de mapas de batimetria, estos permiten realizar el estudio de la

evolucidn de la topografia marina. Este estudio resulta de gran utilidad en zonas, como El
Rio, que se ven fuertemente influenciadas por las continuas corrientes marinas. Ademas,
permite observar las zonas donde se acumulan mayores sedimentos, como arena o rocas,
donde estos cambios pueden afectar a las especies bentdnicas del area de estudio. Para
generar los mapas de batimetria se ha realizado un estudio multialgoritmo. En la imagen
WorldView-2, el modelo Machine Learning SVM genera mejores resultados cuantitativos
que el modelo fisico SBM. Sin embargo, el modelo SBM genera un mapa de mayor
coherencia y calidad, debido a que sus errores se deben a sobreajustes en zonas de poca
profundidad. Los resultados obtenidos con la imagen multiespectral WorldView-2 han
destacado frente a los obtenidos con la imagen hiperespectral Pika L por su relacidon
calidad-coste y por la cobertura que ofrece del area de estudio. Mientras, la imagen Pika L

destaca para estudios mds exhaustivos de pequenas zonas.

e Respecto a la generacién de mapa de hébitats bentdnicos, se ha utilizado la técnica de

Machine Learning denominada Support Vector Machine. Ademas, se ha coordinado una
campafia de campo para tomar medidas in-situ del drea de estudio, con el fin de generar
los datos para entrenar y evaluar el modelo. A partir de esta informacidn, se ha generado
el mapa de habitats bentdnicos con la imagen satelital WorldView-2. Al analizar los
resultados, se ha comprobado la complejidad presente en la clasificacion del fondo marino
de El Rio, ya que no se obtenido un mapa clasificado correctamente. Por ello, han sido
necesarios procesos adicionales para poder generar un mapa coherente con la imagen
WorldView-2. No obstante, con la imagen Pika L se ha podido generar un mapa de mayor
calidad sin ajustes adicionales, debido a su mayor resoluciéon espectral y espacial. Se puede
concluir que el proceso de clasificacion del fondo marino depende en gran medida de la
separabilidad espectral de las especies y su tamafio respecto a la resolucidn del sensor.
Adicionalmente, se ha realizado un andlisis de la evoluciéon temporal de la poblacién de
sebadal (Cymodocea nodosa) de El Rio utilizando estudios previos, donde se ha podido
observar la disminucién del sebadal durante los ultimos afios. Este trabajo permite destacar
la necesidad de realizar estudios continuos en zonas protegidas para evitar y contener la

desaparicién de especies vegetales marinas, como el sebadal.
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e Respecto ala caracterizacidn del suelo, se ha generado estos mapas mediante datos LiDAR.

Para ello, se ha realizado el preprocesado LiDAR, que consiste en la clasificacidon de los
puntos de suelo y la generacidn de diferentes modelos del terreno para obtener las alturas
normalizadas de los elementos que forman la nube de puntos. Sin embargo, la vegetacion
del Parque Nacional de Timanfaya presenta ciertas condiciones, como la altura de las
vinagreras y su tupidez, que han provocado que la clasificacién de las nubes de puntos
genere mapas con gran cantidad de errores. Por ello, se ha requerido de otra fuente de
informacidn para generar los mapas. El uso de los indices de vegetacién NDVIy MSAVI2 en
la imagen multiespectral dron ha permitido caracterizar el suelo del drea de estudio
mediante umbralizacion. Cualitativamente, los resultados obtenidos con este método
presentan mejoria en la identificacidon las vinagreras respecto a los mapas LiDAR. Con estos
resultados, se puede concluir que los mapas de caracterizacion del suelo son utiles para
estudiar la poblacion invasora de las vinagreras en el Parque Nacional de Timanfaya y
ayudar al control y vigilancia de la especie tanto en las zonas de aislamiento como en el
resto del parque. Cabe destacar que no se aconseja el uso de datos LiDAR para caracterizar
el suelo en superficies con vegetacién de muy baja altura, como es el caso de este TFM.
Ademas, la imagen multiespectral se presenta como el producto que mejor se adapta a las

condiciones del area de estudio.

Durante el desarrollo de este Trabajo Fin de Master se ha comprobado la utilidad de las
imagenes de teledeteccién para realizar estudios y monitorizar litorales y superficies terrestres.
Adicionalmente, este Trabajo Fin de Master se considera una base para posibles lineas futuras en

este campo de trabajo. Las principales lineas futuras son:

e Profundizar en el uso de técnicas de Deep Learning para la generacidon de mapas. En este
TFM se ha realizado la clasificacidon y segmentacion por pixeles, teniendo en cuenta la
informacidn espectral que disponen. Sin embargo, no se utiliza la informacion espacial de
la imagen, como podria ser el contorno de los objetos de estudio. Para aprovechar esta
informacidn se podria hacer uso de modelos Deep Learning de segmentacidon como las
Redes Neuronales Convolucionales. Especificamente, se plantea el uso de Deep Learning
en la generaciéon de mapas de habitats bentdnicos en el Rio, debido a las dificultades

encontradas en la clasificacion de pixel utilizando unicamente la informacién espectral.

e Realizar un estudio multitemporal de la batimetria de El Rio, mediante imagenes

WorldView-2, para monitorizar posibles cambios en la topografia marina y predecir
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posibles acumulaciones de sedimentos que pongan en peligro las comunidades bentdnicas

de la zona.

Obtener medidas de campo de las vinagreras en el area de estudio del Parque Nacional de
Timanfaya para mejorar la segmentacion de los arbustos mediante datos LiDAR, cuantificar
los resultados obtenidos con los indices NDVI y MSAVI2 y realizar estudios del estado de la

vegetacién con modelos de aprendizaje supervisado.
Estudiar el uso de imagenes WorldView-2 para generar mapas de caracterizacién del suelo

y monitorizar el Parque Nacional de Timanfaya, debida a su menor coste y mayor cobertura

respecto a imdagenes dron.
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PLIEGO DE CONDICIONES

En este apartado se exponen requisitos técnicos utilizados en el desarrollo de este Trabajo Fin de

Master y sus caracteristicas.

PC.1 CONDICIONES HARDWARE

En la Tabla PC.1 se muestran lo dispositivos hardware necesarios para el desarrollo de este Trabajo

Fin de Master.

Tabla PC.1 Condiciones hardware.

Equipo/Dispositivo Modelo Fabricante

Acer Aspire F15:
e CPU Intel Core i7-7500U a

2,7 GHz.
Ordenador personal e 16 GB RAM. Acer Inc.
e 512 GBSSD.

e 2 puertos USB 3.0.

e 1 puerto USB.

PC.1 CONDICIONES SOFTWARE

A continuacién, se muestran las herramientas software empleadas para la realizacién de este TFM

en la Tabla PC.2.
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Tabla PC.2 Condiciones software.

Equipo/Dispositivo Fabricante/Vendedor Unidades
Sistema operativo 1
P Microsoft Corporation
Microsoft Windows 10
Herramienta ofimatica . . 1
Microsoft Corporation
Micrsoft Office 2021
Imagen multiespectral 1
& P DigitalGlobe
satelital WorldView-2
Imagen multiespectral 6
& P ESA
satelital Sentinel-2
Imagen multiespectral Pika- 1
& P TecnoFly Canarias
L
Imagen multiespectral 1
TecnoFly Canarias
MicaSense Dual
Nube de puntos LiDAR 1
P TecnoFly Canarias
Zenmuse L1
Herramienta ArcMap Esri 1
Interfaz PRIMO GPIT 1
Herramienta ENVI NV5 Geospatial Solutions 1
Equipo desarrollador 1

Herramienta QGIS

QGIS
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PRESUPUESTO

En este apartado, se detallan los gastos que conlleva el desarrollo de este Trabajo Fin de Master. El

presupuesto total se divide en los siguientes conceptos:

e Coste de recursos humanos.

e Coste de recursos hardware.

e Coste de recursos software.

o Coste de redaccién del documento.
e Derechos de visado.

e Gastos de tramitacion y envio.

e (Coste Total.

P.1. RECURSOS HUMANOS

Para el célculo del coste asociado a las horas de trabajo empleadas durante el desarrollo de este
Trabajo Fin de Master se utiliza una ecuacidon recomendada por el Colegio Oficial de Ingenieros de
Telecomunicaciéon (COIT), correspondiente al calculo de honorarios en funcidén de las horas
trabajadas dentro y fuera de la jornada laboral convencional. La ecuacion de los honorarios se

presenta a continuacion:
Honorarios(€) = C, * (75« H, + 95 x H,)

Donde las incognitas corresponden a lo siguiente:
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e Eltérmino C; representa el factor de correccidn que se aplica en funcién de las horas
invertidas en el proyecto.

e El término H,, hace referencia al nimero de horas trabajadas dentro de la jornada
laboral convencional.

e El término H, representa el nimero de horas especiales u horas extra realizadas fuera

de la jornada laboral.

Los valores del factor de correccién C; se muestran en la Tabla P.1 de acuerdo con el

procedimiento de cdlculo marcado por el COIT:

Tabla P.1 Factor de correccidn segun las horas trabajadas.

Horas Factor de correccion
Hasta 36 1,00
Desde 36 hasta 72 0,90
Desde 72 hasta 108 0,80
Desde 108 hasta
0,70
144
Desde 144 hasta
0,65
180
Desde 180 hasta
0,60
360
Desde 360 hasta
0,55
540
Desde 540 hasta
0,50
720
Desde 720 hasta
0,45
1080
Mas de 1080 0,40

Las horas destinadas al desarrollo del Trabajo Fin de Master son de 450 horas. Debido a
esto, el factor de correccidn tiene un valor de 0,55. Al utilizar la ecuacion mostrada anteriormente

el resultado es el siguiente:

Honorarios(€) = 0,55 * (75 * 450 + 95 « 0) = 18.562,50 €
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El coste asociado al tiempo invertido en términos de recursos humanos asciende a

DIECIOCHO MIL QUINIENTOS SESENTA Y DOS EUROS CON CINCUENTA CENTIMOS.

P.2. RECURSOS MATERIALES

En este TFM han sido utilizadas tanto herramientas hardware como software. Para realizar el
calculo del coste de cada uno de estos recursos se relaciona su coste total con el tiempo util de los
mismos. Para realizar este calculo se utiliza la siguiente ecuacién, teniendo en cuenta que se fija

como referencia para el sistema de amortizacién lineal una vida atil de 3 afios:

Valor de la adquisicion .
Cuota = —— * Tiempo de uso
Amortizacién

P.2.1. RECURSOS HARDWARE

En la Tabla P.2 se muestran los resultados del coste total de los recursos hardware utilizados en el

desarrollo de este TFM.

Tabla P.2 Coste total de los recursos hardware.

Valor de Coste Tiempo
Equipo/dispositivo Amortizacion Importe
adquisicion mensual de uso
Ordenador
personal - Acer 650 € 36 meses 18,05 € 6 meses 108,3 €
Aspire

El coste total de los recursos hardware es de CIENTO OCHO EUROS CON TREINTA
CENTIMOS.

P.2.2. RECURSOS SOFTWARE

En la Tabla P.3 se muestra el coste total de los recursos software utilizados en el desarrollo del
presente TFM. Cabe destacar que varias de estas herramientas han sido proporcionadas de forma

gratuita por la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC).
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Tabla P.3 Coste total de los recursos software.

Valor de
Equipo/dispositivo
adquisicién

Sistema operativo

Amortizacion

Microsoft Windows 115 € 36 meses
10
0,00 €
Microsoft Office (licencia 36 meses
ULPGC)
Imagen
multiespectral
750€ -
satelital
WorldView-2
Imagen
0,00 € (libre
multiespectral -
acceso)
satelital Sentinel-2
Imagen
hiperespectral 3.000€ -
dron Pika-L
Vuelo dron con
sensor
multiespectral
3.000€ -
MicaSense y
sensor LiDAR
Zenmuse L1
Campana de
2.000€ -
campo
0,00 €
Herramienta ArcMap (licencia 36 meses
ULPGC)
Interfaz PRIMO 0,00 € (GPIT) 36 meses
Herramienta ENVI 3.200€ 36 meses
0,00 € (libre
Herramienta QGIS 36 meses
acceso)
Coste total

100

Coste

mensual

3,19 €

0,00 €

0,00 €

0,00 €
88,89€

0,00 €

Tiempo

de uso

6 meses

6 meses

6 meses

6 meses

6 meses

6 meses

Importe

19,17 €

0,00 €

750€

0,00 €

3.000€

3.000€

2.000€

0,00 €

0,00 €

533,33€

0,00 €

9.302,50 €



El coste total de los recursos software es de NUEVE MIL TRESCIENTOS DOS EUROS CON
CINCUENTA CENTIMOS.

P.3. REDACCION DEL TRABAJO

Partiendo del presupuesto calculado previamente, se pueden calcular los costes asociados a la

redaccién de la memoria de este TFM a partir de la siguiente formula:
R=007+P=* C,
Donde las incégnitas representan lo siguiente:

e El término R representa los honorarios derivados de la redaccién del trabajo.
e Eltérmino P hace referencia al presupuesto del trabajo.
e El término C,, representa el coeficiente de correccidn en funcién del presupuesto

calculado.

El valor del presupuesto (P) se obtiene mediante la suma del coste relativo a los RRHH y los

recursos materiales, tanto hardware como software, como muestra la siguiente ecuacion:
P = 18.562,50 + 108,3 + 9.302,50 = 27.973,3 €

Segun el COIT, el coeficiente de correccidn C,, tendrd valor 1 si P tiene un valor inferior a

los 30.050,00 €. Por lo tanto, la ecuacién queda de la siguiente forma:
R = 0,07%27.973,3* 1 = 1.958,13 €

El coste derivado de la redaccidon del presente Trabajo Fin de Master es de MIL

NOVECIENTOS CINCUENTA Y OCHO EUROS CON TRECE CENTIMOS.

P.5. DERECHOS DE VISADO DEL COIT

El COIT proporciona anualmente valor a los costes asociados a los derechos de visado por
la ejecucion de proyectos técnicos de caracter general. Para el afio 2024 estos costes se calculan de

la siguiente manera:

V = 0,006 P, xC; +0.003 %P, *C,
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Donde estas incdgnitas representan lo siguiente:

El término V es el coste final del visado.

e Eltérmino P, representa el presupuesto del proyecto.

e Eltérmino C; hace referencia al coeficiente reductor en funcién del presupuesto.

e El término P, representa el presupuesto de ejecucion material correspondiente a la
obra civil.

e Eltérmino C, hace referencia al coeficiente de correccion en funcién del presupuesto

P,.

En este TFM, se puede determinar que el coste asociado al presupuesto P,es igual a 0,00 €
por lo que no serd necesario aplicar el coeficiente C,. Respecto al coeficiente C;, como el
presupuesto P; no supera los 30.050,00 €, tiene un valor igual a 1. En este caso se suma al
presupuesto P; el coste asociado a la redaccion del trabajo, por lo que se obtienen un valor total

de 29.931,43€. La ecuacidn quedaria de la siguiente manera:
V = 0,006*29931,43«1 = 179,59 €

El coste asociado a los derechos de visado del presupuesto es de CIENTO SETENTA Y NUEVE
EUROS CON CINCUENTA Y NUEVE CENTIMOS.

P.6. GASTOS DE TRAMITACION Y ENVIO

Los gastos de tramitacidn y envio suponen SEIS EUROS (6 €) por cada documento visado.

P.7. COSTE TOTAL DEL PROYECTO

Una vez obtenidos todos los costes asociados a las diferentes actividades que forman parte
del desarrollo de este TFM, se puede obtener el coste total del proyecto. A este proyecto se le aplica
el Impuesto General Indirecto Canario (IGIC) del siete por ciento (7%). El coste final del proyecto se

muestra en la Tabla P.4.
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Tabla P.4 Coste total del Trabajo Fin de Master.

Concepto Coste
Honorarios por tiempo empleado 18.562,50 €
Recursos hardware 108,3 €
Recursos software 9.302,50 €
Costes de redaccion 1.958,13 €
Derechos del visado del COITT 179,59€
Costes de tramitacion y envio 6,00 €
Subtotal 30.117,02 €
IGIC (7%) 2.108,19 €
Coste total 32.225,21 €

El presupuesto final del Trabajo Fin de Master “Procesado y aplicacién de tecnologias
multiplataforma para monitorizacién marina y terrestre” es de TREINTA Y DOS MIL DOSCIENTOS
VEINTICINCO EUROS CON VEINTIUN CENTIMOS

Fdo.: D. Daniel Baute Trujillo

En Las Palmas de Gran Canaria a 17 de julio de 2024
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