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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Antecedentes

En la actualidad cientos de plataformas de observacion sobrevuelan la Tierra 'y generan a
diario multitud de iméagenes que se emplean en aplicaciones de uso civil y militar. Asi, es
posible obtener informacion de diversos objetos sin la necesidad de estar en contacto fisico

con los mismos. En este contexto aparece el término teledeteccion.

La teledeteccion es la técnica de adquisicion de datos (imagenes) de la superficie terrestre
desde sensores instalados en plataformas espaciales o aeroportadas [1]. Dichos sensores son
instrumentos que transforman la radiacién electromagnética en informacion perceptible y
analizable [2]. Estos sensores se pueden clasificar segin diversas propiedades como la
procedencia de la fuente de radiacion (activo o pasivo), la resolucién espectral, la resolucion
espacial, etc. En funcién de su resolucion espectral, pueden ser monoespectrales

(pancromaticos), multiespectrales o hiperespectrales [3, 4].

Los sensores monoespectrales o pancromaticos toman imagenes que poseen una Unica
banda espectral, habitualmente, situada en la region visible del espectro electromagnético.
En cambio, los sensores multiespectrales e hiperespectrales capturan iméagenes constituidas
por un mayor nimero de bandas. Aunque existen multiples diferencias entre una imagen
multiespectral y una imagen hiperespectral, la més relevante es que el nimero de bandas

espectrales es mayor en la imagen hiperespectral [5].

Como se observa en la Figura 1.1, un sensor multiespectral captura un menor nimero de
bandas que las que capta un sensor hiperespectral. No obstante, aunque la mayoria de las
imagenes hiperespectrales poseen cientos de bandas, lo que caracteriza este tipo de sensor
no es el nimero de longitudes de onda observadas, sino la continuidad y fineza de sus

mediciones. Es decir, la amplitud de la longitud de onda entre cada banda [6, 7].

Diferentes tipos de superficies, como el agua, la tierra desnuda o la vegetacion, reflejan
la radiacién de manera distinta en varios canales. La radiacion reflejada en funcion de la
longitud de onda se denomina la firma espectral de la superficie [8]. Las imagenes
hiperespectrales permiten identificar y distinguir materiales en funcién de su firma espectral,
puesto que con éstas es posible obtener valores en las longitudes de onda continuos (firmas

finas), mientras que las firmas de las imagenes multiespectrales sugieren funciones discretas.
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Figura 1.1. Diferencias entre sensores multiespectrales y sensores hiperespectrales. Fuente:
http://oa.upm.es/34812/1/PFG_JULIAN_RODRIGUEZ_VILLAMIZAR.pdf

Por otra parte, para sensores satelitales, la resolucion espacial de los sensores
multiespectrales es, normalmente, mayor que la de los sensores hiperespectrales. Si se desea
captar informacion en muchas bandas espectrales y ademas con elevada resolucién espacial,
es necesario recurrir a instrumentos hiperespectrales embarcados en aeronaves o drones. De
esta forma, un mayor detalle espacial permite una mejor interpretacion de los objetos que

componen la escena.

Actualmente, el uso de estas imagenes en aplicaciones de clasificacion de zonas urbanas,
rurales o boscosas es de gran utilidad debido a su eficiencia para discriminar materiales
complejos, gracias a su elevada resolucion espectral (especialmente las iméagenes
hiperespectrales) [9]. En este contexto, el desarrollo de técnicas de clasificacion es un
continuo foco de investigacion con el fin de generar mapas fiables y robustos. Asi, la
utilizacion de técnicas de clasificacion avanzadas, como las maquinas de vectores de soporte
(Support Vector Machine, SVM), permiten extraer informacion espectral de las iméagenes

citadas anteriormente, asi como obtener cartografia tematica de forma fiable [9, 10].

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master (TFM) es el procesado de los datos
de alta resolucion procedentes del satélite WorldView-2 (WV2) y del sensor hiperespectral
CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager) instalado a bordo de una plataforma
aérea, capturados en junio de 2015 y 2017, respectivamente, en la zona de Maspalomas. De
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esta manera, se pretende generar mapas tematicos de tipos de suelo (vegetacion, agua,
superficies artificiales, suelo desnudo, etc.) mediante la aplicacién del algoritmo clasificador
SVM.

Con estas clasificaciones se podran realizar comparaciones multiplataforma entre ambas
tecnologias con el fin de evaluar la idoneidad de cada una ellas, asi como determinar las
ventajas y desventajas que aporta el uso de imagenes hiperespectrales con respecto a las
multiespectrales y en funcion del sensor utilizado. De esta manera, se comprobara qué tipo
de datos permite, de forma mas eficiente, la clasificacion de materiales de distinta naturaleza

y a qué coste computacional.

El lugar de estudio serd& Maspalomas debido a que es uno de los principales nucleos
turisticos de Gran Canaria y consta de diferentes zonas de interés medioambiental. Por un
lado, Maspalomas es el complejo vacacional mas famoso de Gran Canaria con un gran
numero de visitantes cada afio y muchos hoteles, apartamentos, centros comerciales, campos
de golf, etc. Por otro lado, consta de la Reserva Natural de Maspalomas, declarado espacio
protegido por primera vez en 1987. Este espacio tiene un area de 403,9 hectareas de dunas
de arena e incluye una charca de gran valor ecoldgico, asi como una zona de nidificacion de
aves. Es un ecosistema de dunas costeras bien conservado que permanecié en gran parte
intacto hasta la década de 1960, cuando el desarrollo turistico a gran escala cambio el area
poniendo en peligro su pervivencia. De esta forma, con este trabajo se podra facilitar la
monitorizacién de los efectos de la presion antropica, el estado de las dunas o la erosion

costera, entre otros.

1.3. Descripcion de las tareas

Para la consecucion de este objetivo, a lo largo del TFM es necesario abordar las

siguientes tareas especificas:

e Estudio del sensor WV?2, sus caracteristicas espectrales y sus productos. Se
estudiaran las caracteristicas generales del sensor (tipo de Orbita, resolucion,
periodo orbital, etc.), asi como las caracteristicas béasicas del satélite que lo
transporta analizando sus ventajas frente a otros satélites de teledeteccion.
Ademas, se estudiaran las principales propiedades de sus bandas espectrales y sus
tres productos de iméagenes disponibles para los usuarios segun el nivel de

procesamiento.
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Estudio del sensor CASI, sus modos de operacién y sus productos. Se
estudiaran las caracteristicas generales del sensor tales como el rango espectral, el
numero de bandas espectrales o la resolucion espacial, entre otras. Asimismo, se
estudiaran los dos modos de operacién en los que puede funcionar el CASI y los
productos disponibles, en funcion del nivel de procesamiento.

Estudio y aplicacion de técnicas de pre-procesado de imagenes. Se estudiaran
las fuentes que generan errores en las imagenes y se analizaran las técnicas de
correccion de dichas distorsiones para posteriormente aplicarlas. Ademas, se
estudiara el proceso de fusion (pansharpening) que permite fusionar la banda
pancromatica con las bandas multiespectrales para conseguir una Unica imagen de
mayor resolucion espacial.

Estudio y aplicacion de técnicas de co-registro de datos. Se estudiara el proceso
de transformacién que permite alinear geométricamente dos imagenes para que
los pixeles correspondientes representen los mismos objetos. Se analizaran
algoritmos de registro de imagenes, técnicas de alineacion de caracteristicas,
modelos de transformacion y técnicas de reconstruccion de imagen, para su
posterior aplicacion.

Estudio y aplicacion de técnicas de clasificacion. Se estudiara todo el proceso
de clasificacion analizando sus distintas fases: fase de entrenamiento, fase de
asignacion y fase de evaluacion. También se estudiaran las méaquinas de vectores
de soporte, ya que sera el algoritmo de clasificacion utilizado.

Generacion de cartografia tematica para Maspalomas. Se crearan mapas de
coberturas terrestres (vegetacion, edificios, agua, arena, etc.) de la zona de
Maspalomas. Estos se conseguiran gracias a la aplicacion de los procesos
estudiados con anterioridad.

Deteccién de cambios entre clasificaciones. Se aplicaran técnicas de deteccion
de cambios a los mapas con mejores resultados que permitirdn analizar las
diferencias entre ambos.

Extraccion de resultados y conclusiones. Se revisaran los objetivos para
comprobar su consecucion y se analizaran los resultados, de los cuales se sacaran

conclusiones. Por Gltimo, se expondran algunas posibles lineas futuras.
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1.4. Estructura de la memoria

El presente documento se compone de cuatro partes: Memoria, Pliego de Condiciones,
Presupuesto y Anexos. A su vez, la memoria se divide en seis capitulos que se detallan a

continuacion:

e Capitulo 1. Introduccion. En este capitulo se realiza una introduccion de los
antecedentes de este trabajo y se definen los objetivos marcados para el Trabajo
de Fin de Master.

e Capitulo 2. Sensores de teledeteccidn. En este capitulo se estudian los conceptos
basicos de los sensores de teledeteccion y sus principales fundamentos. Ademas,
se explican las caracteristicas de los sistemas WV2 y CASI, empleados en este
TFM.

e Capitulo 3. Técnicas de pre-procesado y correcciones de imégenes. En este
capitulo se describen las principales técnicas de correcciones y mejoras de los
datos para el posterior procesado de las imégenes, incluyendo el proceso de
registro de imagenes.

e Capitulo 4. Clasificacion multisensorial. En este capitulo se presentan las fases
necesarias para la clasificacion digital de imagenes. Asimismo, se analiza el
algoritmo clasificador utilizado en este TFM.

e Capitulo 5. Generacién de mapas de cobertura terrestre en Maspalomas. En
este capitulo se muestra la metodologia seguida para la realizacion de los mapas
tematicos de Maspalomas, asi como los resultados obtenidos.

e Capitulo 6. Conclusiones. En este capitulo se revisan los objetivos, estudios y
resultados conseguidos. Se extraen las conclusiones vinculadas al trabajo

realizado y se presentan algunas de las lineas futuras de investigacion.
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A continuacion, se detallan los principales fundamentos de la teledeteccion y se describen

los sensores empleados en este Trabajo de Fin de Master: WorldView-2 y CASI.

2.1. Fundamentos de la teledeteccion

La teledeteccion consiste en la adquisicion de informacion procedente de objetos
tomando y analizando datos empleando instrumentos que no estén en contacto directo con

el objeto observado [11].

En teledeteccion hay tres elementos basicos: una fuente de energia, un objetivo o escena

y un sensor. Brevemente, se explican cada uno de estos elementos [12]:

e La fuente de energia es la que “ilumina” el objetivo en funcion de la radiacion
de una onda electromagnética. También puede medirse el calor que se desprende
de la superficie del objetivo (infrarrojo térmico). En este caso, el propio objetivo
es la fuente de energia (se trata de energia solar almacenada y reemitida).

e EIl objetivo o escena es la porcion de la superficie terrestre observada por el
satélite. Dependiendo de la resolucion del sensor, su dimension varia de unos
pocos m? a algunos miles de km?.

e El sensor mide la radiacion electromagnética que refleja o emite el objetivo. El
sensor puede encontrarse en un satélite, en un avion o en un dron sobrevolando el
objetivo a diferentes altitudes, desde unos pocos centenares de metros hasta

distancias de 36.000 kilémetros en el caso de los satélites meteoroldgicos.

Como se ha mencionado, la teledeteccion es la obtencion de informacion de un objeto a
distancia, sin necesidad de estar en contacto fisico con él. A modo de simil, la vista es un
tipo de teledeteccion. Cuando el 0jo ve un objeto, registra la radiacion electromagnética (la
luz reflejada) de la superficie del objeto. De esta manera, es posible observar su color y su
forma gracias a la informacion que contiene dicha radiacién. De igual forma, un escéner a

bordo de un satélite registra la radiacion electromagnética.

La radiacion electromagnética de una superficie es una reflexion (luz solar reflejada), la
cual sélo se puede medir durante el dia, o una emision (radiacion emitida desde la superficie),

que puede ser medida en cualquier momento.
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El ojo humano sélo puede percibir radiaciones de una gama limitada del espectro
electromagnético (Figura 2.1). Por eso, los instrumentos de teledeteccién que registran
longitudes de onda diferentes al rango visible suponen una extension del campo visual

humano y proporcionan acceso a informacion adicional del mundo fisico que nos rodea.

Un factor clave de la emision es la temperatura de la superficie. Existe una correlacion
directa entre la temperatura superficial y el grado de emisiones de una longitud de onda
determinada. Asi, por ejemplo, el Sol tiene una temperatura superficial de 6.000 Kelvin (K)
y su emisién maxima se centra en la gama de luz visible, mientras que la temperatura de la
superficie de la Tierra es de unos 290 K y posee una emisién maxima a unos 14 micrémetros
(banda térmica de infrarrojos). A partir de las emisiones térmicas de infrarrojos capturadas

por sistemas de teledeteccion es posible calcular la temperatura superficial.

En cartografia, es esencial la capacidad de los satélites de diferenciar entre distintas firmas

espectrales, puesto que es fundamental distinguir los diversos tipos de coberturas terrestres
[13].

ESPECTRO DE ONDAS ELECTROMAGNETICAS
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Figura 2.1. Espectro Electromagnético. El ojo humano s6lo puede ver una gama limitada del espectro, mientras que
los satélites pueden registrar longitudes de onda visibles, infrarrojas y otras. Fuente:
https://rincondelatecnologia.com/wp-content/uploads/2015/03/espectroelectro033.png
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2.1.1. Firmas espectrales

Dependiendo del tipo de superficie (agua, suelo desnudo, vegetacion, ...) la radiacion se
refleja de manera distinta. Como ya se ha mencionado, la radiacion reflejada en funcién de

la longitud de onda se llama firma espectral de la superficie (Figura 2.2).

Como se observa en la Figura 2.2, la reflectancia del suelo desnudo aumenta ligeramente
de la gama visible a la infrarroja del espectro. Asimismo, se aprecia que existen grandes
diferencias entre los distintos tipos de suelo (tierra seca y humeda). Las distintas

composiciones minerales de la superficie también se reflejan en la firma espectral.

En términos generales, el agua solo refleja la gama de luz visible. Asi, puesto que el agua
casi no se refleja en la gama del infrarrojo cercano, se distingue muy bien de otras
superficies. De esta forma, en imagenes que se registren fuera del visible, las superficies
acuaticas apareceran claramente delimitadas como &reas oscuras (valores de pixel bajos).
Ademas, en funcion de la turbidez del agua, su grado de reflectancia es mayor o menor.

Por otra parte, la firma espectral de las plantas verdes es muy caracteristica. Para utilizarla
en la fotosintesis, la clorofila de una planta en crecimiento absorbe la luz visible vy,
especialmente, la luz roja (baja reflectancia en el canal visible rojo). No obstante, reflejan
eficazmente la luz cercana al infrarrojo (reflectancia elevada en el canal infrarrojo cercano)
ya que, de esta manera, evitan calentarse innecesariamente y perder jugos a través de la
evaporacion. Por tanto, como la reflexion de la vegetacion en las gamas cercanas al infrarrojo
y visible del espectro varia considerablemente, es posible determinar cuanta area esta
cubierta de hojas en crecimiento (indice de hojas verdes) a partir del grado de diferencia. En
conclusion, las firmas espectrales de distintos materiales permiten distinguir de qué material

estan cubiertas las areas observadas [8].
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Figura 2.2. Firmas espectrales del suelo seco y himedo, vegetacion, agua clara y turbia. Fuente:
http://eprints.ucm.es/15828/1/T33468.pdf

2.1.2. Interferencia atmosférica

Antes de alcanzar el sensor del satélite, la radiacion del Sol y la reflexion de la superficie
de la Tierra atraviesan la atmosfera, donde los gases atmosféricos absorben parte de la
radiacion. El ozono ejerce de barrera casi perfecta a la radiacion ultravioleta, quedando
absorbida casi toda la radiacion de la gama de 9,5-10 micrometros. Por su parte, el vapor de
agua y el didxido de carbono absorben la radiacion en mdltiples longitudes de onda

diferentes.

Aquellas longitudes de onda donde la mayoria de la radiacion puede atravesar la
atmosfera sin ser absorbida se llaman ventanas atmosféricas. Como se observa en la Figura
2.3, la atmosfera permite el paso de una gran cantidad de luz visible, de lo contrario, la luz
del dia nunca llegaria a la superficie terrestre. Asimismo, la atmdsfera es casi un 100 %
transparente para ciertas gamas del infrarrojo cercano, lo que posibilita la observacién por
satélite con un minimo de distorsion atmosférica. La gama térmica infrarroja de 10-12
micrometros se usa para medir las temperaturas superficiales del suelo, el agua y las nubes.

Ademas, existe otra ventana en la banda de las microondas.

Incluso si la teledeteccidn se realiza en ventanas atmosféricas, ésta se ve interferida hasta
cierto punto por la dispersion y la absorcion de la atmdsfera. Por eso, la teledeteccion a
menudo queda ligeramente distorsionada y debe ajustarse mediante un posterior procesado

digital de la imagen que efectue la correccion atmosférica [14].

12
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Figura 2.3. Absorcion atmosférica para diferentes longitudes de onda. Fuente:
http://earthguide.ucsd.edu/eoc/special_topics/teach/sp_climate_change/p_atmospheric_window.html

2.1.3. Sensores de alta resolucion

Los sistemas de percepcion remota difieren en la resolucion, es decir, el nivel de detalle
con que pueden capturar las imégenes, su frecuencia temporal, etc. Desde este punto de vista,

se pueden considerar los diferentes tipos de resolucion que se explican a continuacion [15].

La radiacion (emitida o reflejada) de la superficie terrestre es un fenémeno continuo en
cuatro dimensiones (espacio, tiempo, longitud de onda y radiancia). Un sensor debe
muestrear en este continuo discretizdndolo. EI modo en que esta discretizacion se lleva a

cabo define los cuatro tipos de resolucion con los que se trabaja en teledeteccion [16]:

e Resolucion espacial. Es el tamafio del pixel, es decir, designa al objeto méas
pequefio que puede ser distinguido sobre una imagen. En algunos casos se emplea
el concepto de IFOV (campo instantaneo de vision) que se define como la seccion
angular (en radianes) observada en un momento determinado. La relacion entre

IFOV vy el tamafio del pixel puede verse en la ecuacién 2.1y en la Figura 2.4.

IFOV) @1

d=2Htan(

donde d es el tamafio de pixel y H la distancia del sensor a la superficie terrestre.
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Figura 2.4. Relacién IFOV- tamafio de pixel. Fuentes: https://crisp.nus.edu.sg/~research/tutorial/image.htm y
http://www.um.es/geograf/sigmur/teledet/tema03.pdf

La resolucién espacial de los sensores electro-0pticos depende de la altura orbital,
la velocidad de exploracion y el nimero de detectores.

Esta resolucion es fundamental en la interpretacion de la imagen ya que determina
el detalle que se ofrece. Ademas, esta relacionada con la escala de trabajo y con
la fiabilidad de la interpretacion.

e Resolucion espectral. Indica el nimero y la anchura de las bandas espectrales
que puede discriminar el sensor, es decir, en las que el sensor puede captar
radiacion electromagnética. En principio, cuantas mas bandas incluya un sensor
mejor, ya que cada banda constituye una variable para caracterizar la superficie
captada. Por otro parte, es preferible que estas bandas sean estrechas para que su
poder discriminante se incremente. Si las bandas son muy anchas van a recoger
valores promediados que ocultardn elementos de diferenciacion. Por ejemplo,
resulta mucho mas informativo contar con 3 bandas (rojo, verde y azul) en el
visible que con una sola banda (imagen en escala de gris). EI namero de bandas y
su localizacion en el espectro va a depender de los objetivos que se pretendan
cubrir con la puesta en funcionamiento del sensor.

e Resolucion radiométrica. Indica la sensibilidad del sensor, es decir, la capacidad
de discriminar entre pequefias variaciones en la radiacién que capta. Suele
expresarse mediante el nimero de bits necesarios que se precisan para almacenar

cada pixel. Por ejemplo, si un sensor utiliza 8 bits da 28 = 256 niveles de energia

14
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(ND") que pueden ser captados. Cuanto mayor sea la precision radiométrica
mayor numero de detalles podran captarse en la imagen.

e Resolucion temporal. Indica el intervalo de tiempo entre cada imagen obtenida
por la plataforma espacial en la misma zona. Es de media hora o quince minutos
en el caso de los satélites geoestacionarios, y variable en el caso de los satélites
heliosincronos de oOrbita baja. Ademas, existen satélites de muy alta resolucién
espacial con sensores orientables, de manera que la zona de la que captan
iméagenes es relativamente independiente de la posicion que ocupe el satélite, con

lo que la resolucion temporal pasa a ser algo mas flexible.

Estos tipos de resolucion estan relacionados entre si. De forma general, cuanta mayor sea
la resolucion espacial menor seré la temporal y la espectral. Asimismo, existe el problema
de que cada vez que hay un aumento de resolucién el volumen de datos que el sensor debe
pre-procesar y enviar a las estaciones terrestres se multiplica. No obstante, gracias a la
aparicion de sensores de orientacion modificable es posible compatibilizar alta resolucion

espacial y alta resolucion temporal a costa de una toma de imagenes sistematica.

Los sensores de un satélite se disefian considerando todo lo comentado anteriormente.
Salvo excepciones, se trabaja en ventanas atmosféricas y se selecciona la combinacion de
regiones del espectro que mas informacion proporcione sobre los fendbmenos que se deseen

estudiar.

2.1.3.1. Fotografias aéreas
Para observar el movimiento de las tropas enemigas, durante la Primera Guerra Mundial,
se emplearon aviones de reconocimiento con cadmaras convencionales instaladas. Las
fotografias tomadas posibilitaban determinar la posicion y las unidades que poseian los
ejércitos enemigos. Estas técnicas de teledeteccion evolucionaron mas durante la Segunda
Guerra Mundial, donde se utilizaban fotografias aéreas para elaborar mapas que permitian
estudiar las condiciones de la costa para identificar los lugares méas adecuados para

desembarcar. Ademas, se calculaban las profundidades del agua a partir de la longitud de

“ ND: Abreviatura de nivel digital. Se trata del valor numérico discreto asignado por el sistema formador
de imégenes a cada celda en respuesta a la irradiancia recibida sobre el plano focal del sensor. Se le conoce
asimismo como nivel de gris, luminancia, nimero digital, valor de pixel, etc. Existe una relacion lineal entre

el ND grabado y la radiancia correspondiente a cada celda de terreno [57].
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onda medida de las olas cercanas a la costa. Incluso, se usé pelicula infrarroja para
diferenciar la vegetacion verde de las redes de camuflaje.

En los afios 60 se desarrollaron peliculas sensibles a distintas longitudes de onda, las
cuales se empleaban para representar en mapas diferentes tipos de vegetacion. Asimismo,
otras tecnologias de teledeteccion siguieron desarrollandose como, por ejemplo, el empleo
de sistemas de radar aerotransportados con los que se realizaron varios proyectos de

cartografia.

En 1960 se puso en Orbita el primer satélite meteorolégico, el TIROS 1. Con este satélite,
la US Weather Bureau conseguia diariamente imagenes de las formaciones de nubes,

suponiendo un hito en la prediccion meteoroldgica.

Con la puesta en drbita del primer satélite cartografico (LANDSAT-1, 1972) latecnologia
de teledeteccion no fotografica progresé muy deprisa. LANDSAT-1 estaba equipado con un
escaner multiespectral (MSS), una nueva tecnologia que supuso un gran avance en el

procesado de las imagenes [17].

2.1.3.2. Escaneres multiespectrales
En la actualidad, el escaner es un instrumento de gran importancia para la teledeteccién
en aviones o0 a bordo de satélites. Cada escaner posee detectores disefiados para recibir
radiaciones de canales especificos. Dependiendo de cada sensor, el nimero de canales, su
longitud y situacion en el espectro electromagnético cambia, lo que permite obtener
diferentes caracteristicas de resolucion espectral y espacial. En funcién de estas
combinaciones se establece la utilizacién para la cual las imagenes del sensor resultan mas

eficientes.

En laFigura 2.5 a) se observa el diagrama de un escaner de espejo giratorio (whiskbroom).
La radiacion del &rea escaneada de la Tierra incide en un espejo, desde el que pasa a un filtro
Optico que separa las distintas longitudes de onda. La radiacién filtrada incide en varios
detectores, cada uno de los cuales mide la cantidad de radiacién de su sensibilidad particular
(canal). El resultado de esta medicion es un numero que cuantifica la cantidad de radiacién
de cada canal, lo que significa que el escaner registra datos digitales. En cada &rea escaneada
se da un nimero (ND) a cada canal, con lo que se obtiene una matriz. Si todos los nimeros
de todos los canales se consideran en conjunto representan una firma espectral del area

escaneada.
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El espejo refleja la radiacion de un area cuadrada de la superficie de la Tierra. Tanto el
tamafio del &rea escaneada como la resolucién espacial dependen de las caracteristicas

Opticas del satélite.

El espejo gira y avanza al mismo tiempo por su Orbita. Cada vez que gira, escanea una
nueva linea sobre la Tierra. Como el satélite se mueve sobre su rumbo, un mecanismo de
apertura asegura que la luz se admita y se excluya siguiendo un patrén determinado, por lo
que las lineas escaneadas se dividen en dos areas de escaneado. De esta manera, se recopilan
los datos para realizar una matriz. Los nimeros de la matriz y los datos digitales se

transmiten a estaciones terrestres mediante sistemas de radiocomunicacion ordinarios.

Linear Array “Whiskbroom” Linear Array “Pushbroom”

Ati i NIR
Rotating mirror Detectors

Red

Green

Objective
Blue

n bands

a) b)

Figura 2.5. Satélite con escaner multiespectral. La radiacion del area escaneada de la superficie terrestre es
registrada por detectores para cada uno de los distintos canales del sensor. Fuente: https://www.e-

education.psu.edu/geog480/node/494

El escaneado de empuje (pushbroom) consiste en un grupo de detectores dispuestos en
linea que se orienta perpendicularmente a la direccién del movimiento (Figura 2.5 b). Los
satélites que emplean el escaneado de empuje no giran y, por tanto, el grupo de detectores
detecta la matriz al desplazarse el satélite por su trayectoria. Los satélites militares mas
avanzados pueden escanear areas de 10 x 10 cm o menores. La resolucidn espacial verdadera
se suele mantener en secreto, aunque es suficiente para detectar detalles muy pequefios,

como personas, vehiculos y pequefas instalaciones [17].

2.1.3.3. Sensores hiperespectrales
Los sensores hiperespectrales, también Ilamados espectrometros, son sistemas que

permiten registrar imagenes de una escena en decenas o cientos de bandas continuas. Estos
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operan, normalmente, en las regiones visible e infrarrojo cercano del espectro
electromagnético. Puesto que estos sistemas capturan informacion espectral y espacial, los
datos gue recopilan se denominan cubos hiperespectrales o hipercubos. Estos cubos de datos
estdn constituidos por las dos dimensiones espaciales, las cuales estdn unidas por la

dimension espectral (Figura 2.6) [18].

Dimension espectral

Figura 2.6. Hipercubo capturado por el sensor AVIRIS de la NASA sobre Moffett Field, California, en 1992. Fuente:

https://aviris.jpl.nasa.gov/data/image_cube.html

Originalmente, la principal aplicacion de los sensores hiperespectrales en teledeteccion
era la identificacion de minerales. Sin embargo, en la actualidad, sus aplicaciones son mucho
mas extensas: monitorizacion de la salud agricola, seguridad alimenticia, control de la
calidad del agua, etc. Especialmente, la clasificacién de imagenes hiperespectrales ha sido

un area de investigacion muy activa en los ultimos afios [19, 20].

El desarrollo de los sensores hiperespectrales ha sido posible gracias principalmente a dos
componentes fundamentales: la técnica de filtrado espectral, que permite capturar la escena
observada en diferentes bandas estrechas; y la tecnologia de matriz de detectores, que
permite multiples muestras espaciales o espectrales mediante matrices de una o dos

dimensiones [18].

Estos sensores realizan la adquisicion de las imagenes hiperespectrales a bordo de
aeronaves o sistemas espaciales. Desde principios de la década de los 80, se han adquirido
datos hiperespectrales desde sensores aerotransportados. A partir de ese momento, se ha
trabajado para desarrollar sensores que proporcionen una alta resolucion espectral

(normalmente, 10-20 nm). Asimismo, se pueden conseguir imagenes con alta resolucion
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espacial, dependiendo de la altitud a la que opere la plataforma. Algunos de los sensores
aerotransportados mas populares en la actualidad son el HyMap, fabricado por Integrated
Spectronics Pty Ltd, y el CASI, el cual se analizara en el apartado 2.3 ya que sus imagenes
seran empleadas en este TFM. Por otra parte, desde el afio 2000 se han utilizado sensores
hiperespectrales en plataformas espaciales, siendo el Hyperion el primero en ser lanzado al
espacio en el satélite Earth Observing-1 (EO-1) de la NASA [20]. En la Tabla 2.1 se
muestran parametros espaciales y espectrales de nueve sensores hiperespectrales: tres
aerotransportados (HYDICE, AVIRIS y CASI 1500) y seis a bordo de sistemas espaciales
(HYPERION, EnMAP, PRISMA, CHRIS, HyspIRI, 1ASI).

Tabla 2.1. Parametros de sistemas hiperespectrales. Fuente: http://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/6555921

Parametros | HYDICE | AVIRIS | CASI1500 | HYPERION | EnMAP | PRISMA | CHRIS | HyspIRI 1ASI
Altitud
1,6 20 3 705 653 614 556 626 817
(km)
Resolucion V:1-2 km
espacial 0,75 20 0,5-2 30 30 5-30 36 60
(m) H: 25 km
Resolucion
espectral 7-14 10 <35 10 6,5-10 10 1,3-12 4-12 0,5cm*
(nm)

Rango 03825 3,62-15,5
espectral 0,4-2,5 0,4-2,5 0,38-1,0 0,4-2,5 0,4-2,5 0,4-2,5 0,4-1,0 (645-2760
(pm) 7,5-12 cm)

NuUmero de
210 224 288 220 228 238 63 217 8461
bandas

2.2. WorldView-2
2.2.1. Caracteristicas generales de WorldView-2

WorldView-2 (WV2) fue el primer satélite comercial de alta resolucion con 8 bandas
multiespectrales. Fue lanzado el 8 de octubre de 2009 a bordo de un cohete Delta 7920 desde
la base de la fuerza aérea estadounidense en Vardenberg. Pertenece a la constelacion de
satélites proporcionada por DigitalGlobe, operador civil y proveedor comercial de imagenes

espaciales y de contenido geoespacial [21].

El WV2 se ubicé en una 6rbita polar heliosincrona que se encuentra a una altitud de 770

km, proporcionando, en el nadir, un ancho de exploracion de 16,4 km y una resolucién
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espacial de 46 cm para el canal pancromético y de 1,85 m para el multiespectral. Su periodo
orbital es de, aproximadamente, 100 minutos y el tiempo promedio de revisita es de 1,1 dias,
aunque depende de la latitud. En consecuencia, es capaz de captar datos diariamente de una
superficie de casi 975.000 km? [21].

En 2014 fue lanzado WorldView-3, siguiente satélite de la serie, el cual posee
caracteristicas similares a su predecesor y aporta algunas mejorias. En la Figura 2.7 se

muestran los diferentes subsistemas que configuran la plataforma WV2.

Outer Barrel Assembly
", o a8 N8 = w/Recallable Aperture
, "E:. Cover

y Sun Shade w/one-time
/ Deployable Aperture Cover

Optical Telescope

Focal Plane Unit

Spacecraft Bus

Propulsion Module

CMG Module

Figura 2.7. Subsistemas del satélite WorldView-2. Fuente: https://directory.eoportal.org/web/eoportal/satellite-

missions/v-w-x-y-z/worldview-2

Las principales ventajas frente a otros satélites de teledeteccion de alta resolucion son las

siguientes [21]:

e Mayor resolucion espectral. WorldView-2 fue el primer satélite comercial en
proporcionar alta resolucion espacial e imagenes multiespectrales de 8 bandas.
Asi, ademas de las cuatro bandas multiespectrales tipicas (azul, verde, rojo e IR
cercano), incluye 4 bandas adicionales para mejorar el analisis multiespectral y
permitir nuevas aplicaciones.

e Mayor agilidad. La serie de satélites WorldView son las primeras plataformas
comerciales con capacidad para controlar los momentos de fuerza generados por
los giroscopios. Esta tecnologia de alto rendimiento proporciona una aceleracion
hasta 10 veces mayor que la de otros actuadores de control de actitud y mejora la
maniobrabilidad y la capacidad de orientacion. El tiempo de giro se reduce de mas
de 60 segundos a sélo 9 segundos para cubrir 300 km, permitiendo obtener

imagenes de diferentes zonas en un Unico pase orbital.
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e Mayor capacidad y revisita. Gracias a su mayor agilidad, WV2 puede obtener
imagenes multiespectrales de diferentes areas en un solo pase. WV2 tiene una
capacidad de exploracion de hasta 975.000 km? por dia. La combinacion de una
mayor agilidad en el WV2 vy la altura orbital le permite tener una revisita casi
diaria.

e Mejor precision. La tecnologia avanzada de posicionamiento de WorldView-2
es lo que permite mejoras significativas en su precision de geolocalizacion. La
especificacion de precision se ha mejorado hasta 6,5 m CE90 sin ningun
tratamiento adicional, uso de modelo de elevacion, ni puntos de control en tierra,

pudiendo llegar hasta 2 m con datos adicionales.
2.2.2. Caracteristicas espectrales de WorldView-2

WorldView-2 lleva un instrumento que genera una imagen pancromaética de alta
resolucion espacial (0,46 m en el nadir) y ocho bandas espectrales de cuatro veces peor

resolucion espacial (1,85 m en el nadir), como se muestra en la Figura 2.8.

Pan
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Figura 2.8. Bandas espectrales del satélite WorldView-2. Fuente: https://www.satimagingcorp.com/satellite-

sensors/worldview-2/

Las bandas multiespectrales son capaces de proporcionar una precision de color
excelente, permitiendo el desarrollo de nuevas aplicaciones. Como se ha mencionado,
ademas de las cuatro bandas multiespectrales tradicionales en el azul, verde, rojo e infrarrojo
cercano, se incluyen cuatro bandas adicionales: una centrada en longitudes de onda més corta
que el azul, aproximadamente en 427 nm; una banda amarilla, a 608 nm; una banda en el
borde del rojo, centrada estratégicamente en, aproximadamente, 724 nm, al ser el inicio de

la parte de alta reflectividad de la respuesta de la vegetacion; y una adicional en el infrarrojo
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cercano, pero a mayor longitud de onda, centrada aproximadamente en 949 nm, que es
sensible al vapor de agua atmosférico [22].

Las principales caracteristicas de las nuevas bandas incluidas son [22]:

e Azul costero (400-450 nm). Ayuda en la realizacion de anélisis vegetal. Mayor
penetracion en el agua, por lo que ayuda en estudios marino-costeros y del agua.
Muy util en los estudios batimetricos. Tiene el potencial para mejorar las técnicas
de correccion atmosférica.

e Amarillo (585-625 nm). Muy importante para la clasificacion. Detecta la
“amarillez” particular de la vegetacion, tanto en tierra como en el agua.

e Borde del rojo (705-745 nm). Muy valiosa para medir la salud de plantas y ayudar
en la clasificacion de la vegetacion. Esta mas enfocado a la deteccion de la luz
roja por la clorofila en vegetaciones sanas y es muy Util en la clasificacion de
suelos desnudos, carreteras y caminos y coberturas geologicas.

e Infrarrojo cercano — NIR2 (860-1040 nm). Se ve menos afectada por la
influencia de la atmdsfera. Permite el anélisis de la vegetacion y estudios de la
biomasa. Ayuda para la separacion de cuerpos de agua y vegetacion, asi como en

la identificacion de tipos de vegetacion y en la separacion entre tipos de suelos.
2.2.3. Productos de WorldView-2

Las imagenes WorldView-2 estan disponibles para su adquisicion segun tres niveles de
procesamiento [22, 23]:

e Basic, que incluyen unicamente la correccion radiométrica.
e Standard/Ortho-ready, que incluyen la correccion radiométrica y geométrica.

e Stereo, que incluyen dos escenas superpuestas con angulos de vision adecuados.

Las bandas multiespectrales (MS) y la pancromatica (Pan) se pueden adquirir de forma
independiente 0 conjuntamente. En general, es necesario solicitar un poligono con una
superficie en km2 cuyo valor minimo es variable, segun se trate de una imagen de archivo o
programada. Estos productos se entregan con una alta resolucion radiométrica de 16 bits y,
si el usuario lo requiere, la imagen puede entregarse con una resolucion radiométrica de 8
bits ya sea en formato GeoTIFF o NITF 2.0 0 2.1.
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2.3. CASI
2.3.1. Caracteristicas generales del CASI

El sensor CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager) es un sensor hiperespectral
digital de empuje (pushbroom) fabricado por la compafia canadiense ITRES Research
Limited. Desde 2009 el Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial (INTA) ha estado
operando en varias campafias con su version mas reciente: el CASI-1500 (Figura 2.9), el
cual esta basado en un dispositivo CCD bidimensional, es decir, con una dimensién espacial
y otra espectral. Este mide la radiacion entrante a lo largo de 1500 pixeles espaciales “across-
track” en hasta 288 bandas espectrales. Estas bandas pueden situarse en cualquier lugar
dentro de un rango espectral de 670 nm, aproximadamente. Asimismo, el rango de
longitudes de onda sobre el que opera es ajustable entre 380 nm hasta 1050 nm, a
resoluciones espaciales comprendidas entre 0,5 y 2 metros. De esta forma, CASI es sensible
a las longitudes de onda del infrarrojo cercano y de la parte visible del espectro
electromagnético [24, 25, 26]. En la tabla 2.2 se resumen sus caracteristicas técnicas

generales.

a) b)

Figura 2.9. a) Aeronave C-212 del INTA y b) Sensor CASI. Fuentes: http://artemisat2.ulpgc.es/?page_id=13y
http://www.itres.com/casi-1500/
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Tabla 2.2. Caracteristicas técnicas generales del sensor CASI. Fuente: http://www.itres.com/wp-
content/uploads/2014/10/CASI-1500.pdf

Rango espectral 380-1050 nm
N.° canales espectrales Hasta 288
N.° de pixeles 1500
FOV 40°
IFOV 0,49 mrad
Apertura de diafragma /3.5
Ancho espectral 2,4nm
Resolucion espectral
(FWHM) <3snm
Tamafio del pixel 20 x 20 um
Resolucion radiométrica 14 bits
Distorsion Smile/Keystone + 0,35 pixeles

2.3.2. Modos de operacion del CASI
El sensor CASI puede funcionar en dos modos diferentes:

2.3.2.1. Modo espacial
El modo espacial (en ocasiones llamado modo espectral) se suele emplear cuando se desea

la méaxima programabilidad espectral. Este permite programar cada banda espectral de
manera Unica, eligiendo el ancho y la colocacion de cada una por separado. Puesto que se
pueden programar menos bandas para la recopilacion de datos, es posible conseguir tiempos
de integracion mas cortos. Con esto se logran obtener resoluciones espaciales de pixeles

menores para una velocidad de la aeronave determinada [27].

Se utilizan los 1500 pixeles y se puede registrar la dimension espectral completa o

subconjuntos de bandas personalizadas (con diferentes binnings” por conjunto) [24].

* Binning: es el proceso de combinar pixeles vecinos de un sensor en un Ginico pixel mayor (“super pixel”).
Asi, todos los pixeles individuales contribuyen con sus cargas en dicho super pixel. Por ejemplo, con un factor

binning 2 x 2, la carga de un cuadrado de cuatro pixeles adyacentes se combina en un super pixel [56].

24



Capitulo 2. Sensores de teledeteccion

2.3.2.2. Modo hiperespectral
El modo hiperespectral se selecciona cuando se desea maximizar el nimero de bandas
espectrales. En ocasiones, esto supone una disminucion de la resolucion espacial de los
pixeles (los 1500 pixeles se reducen a 1440) o un menor ancho de barrido. En este modo, se
pueden utilizar diferentes factores de suma de filas (binning) para dividir la dimension
espectral (filas) del CCD en bandas discretas de igual ancho de banda espectral. De esta

forma, se consigue reducir la resolucidn espectral para incrementar la relacion sefial a ruido.

Si se emplea un factor de 1, se pueden adquirir hasta 288 bandas espectrales no
superpuestas y adyacentes; mientras que empleando un factor de 12 se obtienen 24 bandas
adyacentes de anchos iguales. En la Tabla 2.2 se muestra la relacion entre el nUmero de

bandas espectrales y el factor de suma de filas [24, 27].

Tabla 2.3. Relacion entre bandas espectrales y factor de binning. Fuente: http://www.itres.com/glossary/

Factor Bandas espectrales

1 288

2 144

3 96

4 72

6 48

8 36

9 32
12 24

En cuanto a la anchura de barrido, mientras que el modo espacial adquiere
automaticamente el numero total de pixeles de imagen en la matriz (1500 para el CASI-
1500), el modo hiperespectral permite al usuario, de forma opcional, reducir la cobertura del
ancho de barrido. Esto supone unas lineas de vuelo mas estrechas, siendo necesario que se
requiera mas tiempo de vuelo para cubrir una zona, lo que permite reducir el tiempo de

integracion [27].

Tanto en este modo como en el espacial, al modificar el factor de binning y el nimero de

pixeles, es posible alcanzar resoluciones submétricas de hasta 15-20 cm.
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Figura 2.10. Toma de imagen con sensor hiperespectral de tipo pushbroom. Fuente:

https://www.researchgate.net/publication/224453518_Automated_Hyperspectral_Cueing_for_Civilian_Search_and_Res

cue

2.3.3. Productos del CASI

El Area de Teledeteccion del INTA realiza el procesamiento de las imagenes adquiridas

con el CASI. Se encuentran disponibles para los usuarios diferentes productos, en funcion

del nivel de procesamiento aplicado sobre las iméagenes. Estos niveles siguen las categorias

clésicas en imagenes de teledeteccion: L1a, L1b, L1c, L2by L2c [24].

Productos de imagen de Nivel 1:

L1a. Datos brutos sin correccion radiométrica o correccion de sefial, con archivos
en formato Geomatica PI1X en lugar de en el formato de captacién nativo.

L1b. Radiancias en el sensor georreferenciables en formato de archivo secuencial
de banda (Band Sequencial, BSQ) con cabecera ENVI. Correccion geométrica
mediante archivos IGM (Input Geometry Map) y productos QA (Quality
Assurance).

L1c. Radiancias en el sensor georreferenciadas en formato BSQ con cabecera
ENVI y productos QA.

Productos de imagen de Nivel 2:

L2b. Factor de reflectancia hemisférica direccional georreferenciable en formato
BSQ con cabecera ENVI. Usualmente con correccion geométrica mediante

archivos IGM.
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e L2c. Factor de reflectancia hemisférica direccional georreferenciado en formato
BSQ con cabecera ENVI.
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imagenes

3.1. Introduccioén

En iméagenes de teledeteccion, la energia captada por cada una de las bandas espectrales
sufre una serie de alteraciones (errores) antes de llegar al sensor. Por ello, es necesario
conocer la naturaleza de dichos errores para realizar correcciones y mejoras que permitan

compensarlos.

Las alteraciones sufridas por las imagenes se deben a diversos factores, de las cuales se

pueden considerar las siguientes fuentes de error:

e Distorsiones originadas por instrumentos.
e Distorsiones originadas por la atmdsfera.

e Distorsiones originadas por el terreno.

De forma genérica, los errores se pueden clasificar en errores geométricos y
radiométricos. En sensores embarcados en satélites o plataformas aeroportados, los datos
registrados pueden contener errores en geometria y en la medida de los ND de los pixeles.
Por un lado, los errores geométricos pueden ser de dos tipos: errores sistematicos,
introducidos por el sistema de sensores (rotacion y curvatura de la Tierra, angulo de
observacion, ...); Yy no sistematicos, introducidos por fenGmenos que varian en tiempo y
espacio (variaciones en actitud y posicion de la plataforma, pérdida de propiedades del
instrumento, ...). Por otro lado, los errores radiométricos pueden deberse a factores como la
instrumentacion utilizada para registrar los datos, de la dependencia de la longitud de onda

en la radiacion solar y del efecto atmosférico.

Hay una serie de condicionantes externos a los sensores que afectan en las medidas de las
superficies que adquieren los distintos sistemas. El grado de influencia puede ser mayor o

menor dependiendo de la plataforma de la que procedan los datos [28].

3.2. Correccidn de las distorsiones geométricas

La correccion geométrica engloba las técnicas de correccion de las distorsiones que
producen las principales fuentes de error en el momento de la adquisicion de la imagen,

como son el cabeceo (pitch), alabeo (roll), giro lateral (yaw) y las provocadas por la
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trayectoria, altura y velocidad de la plataforma que sustenta al sensor. A éstas hay que afiadir
los efectos del relieve y de la esfericidad terrestre. Asimismo, se incluyen en estas técnicas
las de georreferenciacion, es decir, las de asignar una posicion geografica a los pixeles de la

imagen.
Los principales factores o fuentes de error geométrico en la imagen son [28]:

e Rotacion de la Tierra.

e Ancho campo de vision de algunos sensores.

e Curvatura de la Tierra.

e Variaciones de altitud, actitud y velocidad de la plataforma.
e Efecto panoramico.

e Relieve del terreno.

Estos factores producen una serie de errores geométricos que, en la mayoria de los casos,
pueden ser resueltos de forma conjunta, es decir, aplicando una correccion se pueden

minimizar los errores procedentes de distintas fuentes.

Dichos errores se deben corregir empleando métodos paramétricos y no paramétricos. En
los métodos paramétricos se introducen, de forma directa y mediante sistemas e
instrumentacion de posicionamiento, los parametros que intervienen. Por el contrario, en los
métodos no paramétricos, los parametros de transformacion se deducen a partir de puntos de

control.

Una vez que se tiene la imagen en su “situacion” corregida, se transfiere el nivel digital

utilizando el de la imagen original. Se hace habitualmente de tres formas [4, 28]:

e Vecino mas préximo (Nearest Neighbor). En la celda de la imagen corregida el
ND corresponde al del pixel méas cercano de la imagen original.

e Interpolacién bilineal (Bilinear). Promedia los ND de los cuatro pixeles mas
cercanos en la original. Difumina contrastes espaciales de la imagen original.

e Convolucion cubica (Cubic Convolution). Considera los ND de los dieciséis

pixeles mas préoximos. Requiere un volumen de calculo elevado.
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Figura 3.1. Efecto del algoritmo de transferencia en la correccion geométrica de una imagen. Fuente:
http://api.eoi.es/api_v1_dev.php/fedora/asset/eoi:45518/componente45516.pdf

En el caso de WorldView-2, este tipo de correcciones ya vienen implementadas en el

producto de imagen ortho-ready, empleado en este TFM.

Con respecto al sensor CASI, en el producto que se ha utilizado (L2c) ya vienen aplicadas
correcciones geométricas. EI INTA realiza la calibracion geométrica para estimar los
angulos de orientacion, es decir, los angulos entre el eje de la unidad de medicion inercial
(IMU) y el eje del sensor. La IMU se fija al cuerpo del sensor, pero su sistema de referencia
gira ligeramente con respecto al sistema de coordenadas del sensor (y de la imagen). Esto
requiere que la relacién de ambos sistemas de referencia se determine en términos de
desalineaciones de alabeo, cabeceo y giro lateral. Los angulos de orientacion se calculan
mediante un ajuste de paquete implementado en la herramienta software pbsbund de ITRES.
[24].

3.3. Correccion de las distorsiones radiométricas

Los mecanismos que afectan e intervienen en la medida de los valores de brillo de los
pixeles pueden ser fuentes de distorsion radiométrica. En primer lugar, la distribucion del
brillo en la imagen para cada una de las bandas dadas puede ser diferente en la escena y en
el terreno. En segundo lugar, el ND relativo de un pixel singular de una banda a otra puede
estar distorsionado comparado con la reflectividad espectral correspondiente a la regién en
el terreno. Ambos tipos de errores pueden ser el resultado conjunto de la presencia de la
atmosfera y de la transmision del medio en relacion con la radiacion que llega al sensor, y

puede ser el resultado también de efectos en la instrumentacion [28].
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En los productos WorldView-2 las correcciones radiométricas ya vienen aplicadas y
simplemente queda pendiente la calibracion radiométrica para convertir los ND en valores

de radiancia usando las ganancias y offsets del sensor de cada banda.

En el caso del sensor CASI, sus productos (salvo L1a) se ofrecen con las correcciones
radiométricas. Ademas, el INTA realiza la determinacion de los coeficientes de calibracion
radiométrica absoluta al iluminar el sistema con una esfera integradora de Sphere Optics,

siguiendo los procedimientos definidos por el fabricante del instrumento [24].

3.4. Correccidn atmosférica

Entre el sensor y la superficie terrestre se interpone la atmdsfera, que interactua de formas

diversas con el flujo radiante. La atmdsfera estd compuesta de distintos gases que producen:

e Laabsorcién de la energia en determinadas bandas del espectro.
e La dispersion (o scattering) de determinados flujos en funcién de su longitud de
onda.

e Laemision, inherente a todo cuerpo caliente.

Todos estos procesos producen modificaciones en la radiacion originalmente propagada

entre la cubierta terrestre y el sensor [4, 29].

Generalmente, en los métodos facilitados para la conversién de las imagenes de niveles
digitales a valores de reflectividad, no se suele considerar la influencia de la atmosfera,
asumiendo, adicionalmente, que se trata de un terreno plano y una observacion vertical. Estas
consideraciones limitan considerablemente los resultados en el andlisis de parametros fisicos
sobre una imagen, ya que no se esta midiendo realmente la reflectividad medida en la

superficie. Por ello, se hace necesario plantear un modelado de la influencia atmosférica.

Habitualmente, los procedimientos de correccion atmosférica se engloban en modelos
fisicos de transferencia radiativa a partir de informacién obtenida de la propia imagen y
métodos de ajuste empirico. Uno los modelos méas populares es MODTRAN (MODerate
resolution atmospheric TRANsmission), que permite el calculo de la transmisividad
atmosférica, la radiancia atmosférica, la radiancia solar y lunar monodispersada, la
irradiancia solar y lunar y las radiancias polidispersadas solar y térmica. Su principal
cometido se basa en proporcionar un método preciso basado en principios fisicos que da

soporte a la obtencidn de propiedades atmosféricas y superficiales (como puede ser el albedo
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superficial, la altitud, la columna de vapor de agua, la profundidad dptica de aerosol y nube
y las temperaturas atmosféricas y superficiales).

Existen varios métodos de correccion atmosférica basados en este modelo. A los datos
WV?2 se ha aplicado el médulo FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of
Spectral Hypercubes), el cual se basa en el algoritmo de transferencia de radiacion
MODTRANA4. El desarrollo de este método ha sido llevado a cabo por Spectral Sciences,
Inc. para dar soporte a sensores hiperespectrales y multiespectrales en el rango de aplicacion
que va desde longitudes de onda del espectro visible, pasando por el infrarrojo, hasta llegar
al ultravioleta. Se fundamenta inicialmente en la ecuacién estandar de radiancia espectral
para cada pixel del sensor, que se aplica al rango de longitud de onda solar (emision termal

es omitida) y superficies lambertianas, planas o sus equivalentes [30].

Para el sensor CASI, ya que los modelos atmosféricos para satélites no son directamente
aplicables, el INTA suministra las imagenes corregidas empleando el modelo avanzado
ATCOR 4. Este modelo, que utiliza para la correccion atmosférica de sensores con FOV
pequetios y anchos, cuenta con una gran base de datos “monocromatica” de funciones
compilada con el cédigo MODTRANS. En funcién del sensor y del rango de altitudes de
operacion, los archivos de altitud correspondientes de la base de datos monocromatica tienen

que volver a muestrearse con las funciones de filtro espectral de todos los canales [31].

3.5. Fusién de imagenes

Las técnicas de fusion de datos en teledeteccion se desarrollan debido al condicionante
de disefio de los sensores satelitales de adquisicion de imagenes, ya que gracias a éste se
produce una relacion inversa entre la resolucién espectral de los mismos y la resolucién
espacial a la que pueden registrar datos. Por este motivo, se han desarrollado metodologias
cuyo objetivo Gltimo es transformar las imagenes multiespectrales, incorporando el detalle
espacial a partir de canales pancromaticos de alta resolucion, asi como respetando el detalle
espectral de las multiespectrales. Aunque existen diferentes términos para aludir a este
concepto [28], en este TFM se haré referencia a estas técnicas como fusion de iméagenes a

nivel de pixel (pansharpening).

Existe una gran cantidad de algoritmos que se fundamentan en la extraccion de la
informacion espacial de la imagen pancromética para combinarla de una forma coherente

con lainformacion de la imagen multiespectral. Sin embargo, las metodologias més sencillas
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proporcionan imagenes fusionadas con unas caracteristicas espectrales muy diferentes a las
de las imagenes multiespectrales originales, lo cual impide su empleo en diversas tareas de
teledeteccion como la clasificacion de imagenes. Por ello, es necesario utilizar técnicas de
fusién que hagan distincion entre areas de mas a menos detalle. En este sentido, la dimensién
fractal tiene la capacidad para diferenciar entre zonas de distinto detalle dentro de una

imagen [32].

En analisis de imagenes, la mayor parte de las aplicaciones de las técnicas fractales se
basan en el calculo de la dimension fractal, lo cual proporciona una medida de la
irregularidad de los objetos complejos y de la homogeneidad de las superficies uniformes.
Asi, las superficies mas rugosas se caracterizan por una dimension fractal mayor que la de
las superficies homogéneas. De esta forma, la dimension fractal puede utilizarse como
indicador para distinguir entre superficies con diversas caracteristicas texturales. Ademas,
como en las imégenes satelitales es frecuente la presencia de diversos tipos de cubiertas, se
suelen emplear medidas locales de la dimension fractal para diferenciar entre los distintos
tipos de cubierta que componen una imagen. Luego, es posible usar esa informacion para

mejorar la calidad de las imagenes fusionadas mediante algin método de fusion [32].

Aunque existe un elevado nimero de técnicas de fusion, una de las que mejor rendimiento
proporciona con imagenes WV2 es el método de transformacion wavelet a trous ponderado
mediante mapas de dimension fractal (WAT ® FRAC), el cual se basa en el algoritmo
wavelet a trous. En este método se establece un mecanismo que controla el compromiso
entre la calidad espacial y espectral introduciendo un factor de ponderacion (a;) a los
coeficientes wavelet de la banda pancromatica. Sin embargo, este factor solo discrimina
entre distintas bandas espectrales, no entre diferentes cubiertas de suelo, por lo que se define
un nuevo factor de ponderacion «;(x,y) para cada punto de cada banda. El factor «;(x,y)
se define como un mapa de dimension fractal con el mismo tamafio que la imagen original
[33].

Esta técnica de fusion seré la empleada en este TFM para mejorar la resolucion espacial

de las bandas multiespectrales de la imagen WV2.
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3.6. Registro de iméagenes

3.6.1. Introduccion

El registro de imégenes puede definirse como el proceso de alineacion de dos o méas

imagenes, o de una 0 mas imagenes con algun otro conjunto de datos.

Teniendo en cuenta que una imagen se define como una matriz de pixeles, la alineacion

entre varias imagenes se realiza mediante transformaciones matematicas. Para que queden

registradas, las dos imagenes deberian representar mismos sectores para que puedan

superponerse, es decir, que los pixeles correspondientes que representen los mismos objetos

puedan integrarse. En el caso mas simple, una imagen deberia ser trasladada o, rotada y

trasladada para ser alineada.

Este proceso incluye localizar y alinear regiones similares en dos imagenes [34].

3.6.2. Algoritmos de registro de imagenes

Los algoritmos de registro de imagenes generalmente son clasificados como [35]:

Basados en puntos. Cuantifican la precisién del registro en base al error en el
ajuste de un conjunto de puntos de control (tie points, PC), seleccionados en las
dos iméagenes. Se caracterizan por su reducido coste computacional y su robustez
a las diferencias radiométricas o diferente modalidad de las imagenes. Sin
embargo, su efectividad depende criticamente del nimero de PCs utilizados, asi
como de la precision con la que han sido seleccionados y de lo representativos
que sean de las diferencias geométricas de ambas imagenes (esto es, su
distribucion). Es muy comun la utilizacion de estos algoritmos en el campo de la
teledeteccion. Esto se debe fundamentalmente a que el tamafio de las imagenes,
en ocasiones de varios cientos de megabytes, desaconsejan el uso de cualquier
técnica basada en intensidad, mucho mas costosas computacionalmente. Por este
motivo en este Trabajo de Fin de Master se ha optado por el empleo de estos
algoritmos.

Basados en intensidad. Cuantifican la precision del registro mediante la
comparacion pixel a pixel del contenido de ambas imégenes, requiriendo, por
tanto, un mayor esfuerzo computacional para su evaluacion. Asimismo, tienen
dificultad para discernir cuando la diferencia de intensidad que presenta un pixel

en ambas imagenes se debe a un mal ajuste 0 a un cambio radiométrico. Esta
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circunstancia ocurre tipicamente cuando se registran imagenes de diferente
modalidad, o de igual modalidad pero que presentan cambios radiométricos
importantes. Su principal ventaja es que no requieren seleccionar puntos de

control.

Dependiendo de “quién” lleve a cabo el registro de imagenes, éste puede dividirse en dos

grandes categorias [34]:

e Registro manual: una persona se encarga del proceso, utilizando un software
interactivo. Los usuarios extraen de ambas imagenes puntos distintivos (puntos de
control, PC). Luego los PCs correspondientes son utilizados para calcular los
pardmetros de las transformaciones geométricas.

e Registro automatico: todo el proceso de registro se realiza sin intervencion

humana.

También puede ocurrir que, por su complejidad, sea dificil realizar el registro de forma
completamente autdnoma, y casi siempre existe algan tipo de umbral que debe ser fijado de
antemano por un operador humano. En aquellos casos en los que la supervision humana sea
considerable, puede hablarse de registro semiautomatico [36]. Este tipo de registro ha sido

el que se ha utilizado en este TFM.
3.6.3. Alineacion de caracteristicas

En cuanto a la manera de medir la similitud entre los puntos o caracteristicas comunes de
dos iméagenes, cuando el proceso de registro es automatico, principalmente suelen emplearse
dos métodos: correlacion cruzada (Cross Correlation, CC) e informacion mutua (Mutual

Information, MI).

El método de correlacion cruzada es un tipo de registro que utiliza la mayoria de los
pixeles y parte del supuesto de que existe alguna combinacion matematica que suministre
informacién de la similitud entre las imagenes. Cuando éstas estén alineadas, se alcanzara

un valor 6ptimo [37].

La CC funciona correctamente para fines generales, especialmente para el registro de

imagenes de modalidad similar (por ejemplo, el registro de dos imagenes dpticas) [38].

La informacion mutua es un método basado en la teoria de la informacion que busca

registrar las imagenes en la misma forma que lo hace un experto, tratando de conseguir que
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las dos imagenes en conjunto ofrezcan mas informacién que cada una de ellas por separado
[37].

La MI es una medida de la teoria de la informacion de la dependencia estadistica entre
dos variables aleatorias o la cantidad de informacion que una variable contiene acerca de la
otra [39].

Este método se interpreta en imagenes con la medida de la informacion que contiene una
imagen objetivo A con respecto a una imagen de referencia B. Matematicamente, la

informacion mutua se define como [37]:
MI(A,B) = H(A) + H(B) — H(A,B) (3.1)
o bien la definicion normalizada:

H(A) + H(B
MI(A,B) = % (3.2)

donde H(A) y H(B) denotan la medida de la variacion en los valores de intensidad de la
imagen Ay B. H(A4, B) es lamedida de la variacion de los valores de intensidad de la imagen
B con respecto a la imagen A. Dicho de otra forma, la informacion mutua es la cantidad de

informacion que ofrecen Ay B en conjunto.

Cuando dos imagenes no estan bien registradas su M| sera menor que cuando si lo estan,
pues aportan mas informacion cuando las estructuras coinciden. Por lo tanto, se lograra el

registro de las imagenes maximizando la informacion mutua.

Este método esta optimizado para el registro de imagenes de diferentes modalidades (por

ejemplo, para el registro de iméagenes SAR con oOpticas) [38].
3.6.4. Modelos de transformacion

Para completar el registro de las iméagenes es necesario transformar la imagen objetivo
para superponer la imagen de referencia. Teniendo en cuenta las diferencias entre la imagen
de referencia con la imagen objetivo se pueden definir algunas funciones de transformacion
como [34]:

e Rotacidén, Escala y Traslacién (RST). Es un método simple que emplea la

siguiente transformacion afin:

X =a;+aX +azY (3.3)
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e Polinomial. Una transformacién polinomial de primer orden que incluye un

término de interaccion XY que permite la inclinacion (shearing) de la imagen.
X =aq+aX +az¥ +a, XY (3.5)

e Triangulacion de Delaunay. Este método alinea las dos imagenes exactamente
en las ubicaciones del punto de control. La triangulacion es un método
recomendado cuando existen distorsiones locales; es decir, cuando no afectan a

toda la imagen por igual, en la imagen base y la imagen objetivo.

Y

overlapping area

Q COnveEx region

formed bytie
paoints
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Figura 3.2. Triangulacion de Delaunay. Fuente: http://harrisgeospatial.com/docs/ImageRegistration.html

3.6.5. Reconstruccién de imagen

Finalmente, un sistema de registro de imagenes debe utilizar multiples técnicas para la
construccion (remuestreo, resampling) de la imagen final. Es importante evitar el remuestreo

de elementos que degraden el conjunto de datos o la precision del registro.

El remuestreo se realiza comunmente mediante muestreo inverso de valores de la imagen
para volver a asignar la imagen objetivo a una nueva imagen. Si f (u, v) es la transformacion
geométrica que alinea la imagen objetivo con la imagen de referencia, entonces la
transformacion inversa f~1(x,y) es aplicada para mapear un pixel en la nueva imagen

objetivo.

Al igual que para la correccion geométrica en imagenes de satélite, se pueden clasificar

los métodos de remuestreo de imagen para la registracion como [34]:

e Vecino mas proximo. Usa el valor del pixel més cercano para asignar el valor del

pixel de salida.
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e Interpolacion bilineal. Usa los niveles de intensidad de cuatro pixeles en una
ventana de 2 x 2 para calcular el valor del pixel de salida mediante una funcion
lineal. En la interpolacion bilineal, el valor del pixel se basa en las distancias entre
la posicién de la coordenada retransformada (u,v) y los cuatro pixeles mas
cercanos en la imagen de referencia.

e Convolucion cubica. Usa los niveles de intensidad de dieciséis pixeles en una
ventana de 4 x 4 para calcular el valor de pixel de salida con una funcién cubica.
La convolucion cubica es similar a la interpolacion bilineal, salvo que: un
conjunto de 16 pixeles, en un arreglo de 4 x 4, se promedia para determinar el
valor del pixel de salida, y se aproxima mediante una funcién cubica, en lugar de

lineal, aplicando la misma a 16 valores de entrada.

Irmagen de el w Imagende B =" 4 Imagen
Refetgnr.iaﬂ - Refzrencia;; ~a de Referencia

a) b) c)
Figura 3.3. Eleccion de valor de pixel mediante: a) Vecino mas Proximo. b) Interpolacién Bilineal. c) Convolucién

Cubica. Fuente: http://www2.famaf.unc.edu.ar/institucional/biblioteca/trabajos/638/17035.pdf

3.6.6. Evaluacion del registro

La calidad del registro de imagenes puede valorarse comparando, para cada punto de
control, las coordenadas estimadas por la regresion con las reales. El indicador mas utilizado,
con este objetivo, es el error cuadratico medio (root mean square, RMS). Un alto RMS indica
que ese punto no se ajusta convenientemente a la transformacion imagen/mapa. El promedio
de los RMS para todos los puntos de control facilita una evaluacion de la calidad general del
ajuste. Si ese valor no es satisfactorio, puede optarse por eliminar aquellos puntos con un
alto RMS, ya que se asume que no se localizaron correctamente. Al eliminarse algun punto

de control, se calcula de nuevo la ecuacion de ajuste y los RMS para cada punto [4].

Ademas de esta evaluaciéon cuantitativa, es necesario realizar un analisis visual del

resultado obtenido tras el registro que confirme que ambas imagenes han quedado alineadas.
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4.1. Clasificacién
4.1.1. Introduccién

En muchos casos es habitual que la clasificacion sea la fase culminante del tratamiento
digital de imagenes. Las operaciones estudiadas anteriormente se suelen orientar hacia ella,

pues los resultados de la clasificacién marcan la calidad final del proyecto desarrollado.

Este papel protagonista viene dado por la misma naturaleza de la teledeteccion espacial.
Los ND adquiridos por el sensor no tienen sentido en si mismos, sino en cuanto son
interpretables; es decir, convertibles a categorias 0 clases que supongan un mejor
conocimiento del territorio. Esta interpretacion se puede hacer de manera visual, sobre
reproducciones fotogréaficas de las imagenes, o digital, empleando la potencia y rapidez de
calculo que proporciona un ordenador. Como resultado de la clasificacion digital se obtiene
una cartografia e inventario de las clases objeto de estudio. En definitiva, la informacion
espectral se retine en un documento cartografico y en unas tablas estadisticas, que definen la

localizacion y ofrecen el inventario superficial de las categorias de interés.

El proceso de clasificacion consta de las siguientes fases: definicion digital de las
categorias (fase de entrenamiento), distribucion de los pixeles de la imagen en una de esas
categorias (fase de asignacién), y comprobacion y evaluacion de resultados (fase de

verificacion de resultados) [4].
4.1.2. Fase de entrenamiento

La clasificacion digital comienza con la definicidn de cada una de las clases que pretenden
discriminarse. Puesto que se trata de una clasificacion numérica, esta definicién también
debe ser numérica; esto es, se trata de obtener el rango de ND, que identifica a cada categoria,

para todas las bandas que intervienen en la clasificacion.

Debido a los diversos factores que introducen cierta dispersion en torno al
comportamiento espectral medio de cada cubierta, las distintas categorias no se definen por
un solo ND, sino por una serie de ND, mas o menos proximos entre si. En términos de su
clasificacion digital, esto supone que existe una cierta dispersion en torno al ND que define
cada categoria, mas o menos significativa segun las clases que se consideren y la propia

complejidad del paisaje donde éstas se asienten. Por ello, la fase de entrenamiento es un
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proceso complejo: se trata de definir con rigor cada una de las categorias que pretenden

discriminarse, teniendo en cuenta su propia variabilidad en la zona de estudio.

Este objetivo se consigue al seleccionar una muestra de pixeles de la imagen que
representen, adecuadamente, a las clases de interés. A partir de esos pixeles pueden
calcularse los ND medios y la variabilidad numérica de cada categoria, en cada una de las
bandas que se emplean en la clasificacion. Al igual que en cualquier otro muestreo, el
propdsito de esta fase es obtener los resultados mas precisos con el minimo coste, es decir,
identificar debidamente las distintas categorias, reduciendo a lo imprescindible los trabajos
de campo. Asimismo, como en otras aplicaciones del muestreo, es fundamental la correcta
seleccion de las muestras para conseguir buenos resultados en la clasificacion posterior. Se
ha comprobado que los resultados de la clasificacion dependen mucho mas de la definicidn
previa de las clases que del criterio escogido para posteriormente discriminarlas. En

conclusidn, la fase de entrenamiento es la parte fundamental de la clasificacién numérica.

Tradicionalmente, en funcion de la manera en que son obtenidas las estadisticas de
entrenamiento, los métodos de clasificacion se dividen en dos grupos: supervisado y no
supervisado. EI método supervisado parte de un conocimiento previo del terreno, a partir del
cual se seleccionan las muestras para cada una de las categorias. Por su parte, el método no
supervisado procede a una busqueda automatica de grupos de valores homogéneos dentro
de la imagen. En este caso, corresponde al usuario la labor de encontrar correspondencias
entre esos grupos Yy sus categorias de interés. La eleccion entre uno y otro método dependerd

de los datos y medios disponibles y de las propias preferencias personales [4].

En este capitulo se tratara con mayor profundidad el método supervisado, ya que para la
clasificacion de las imagenes en este TFM se han aplicado técnicas de clasificacion

supervisada.

4.1.2.1. Método supervisado
Como se ha mencionado, el método supervisado parte de un cierto conocimiento de la
zona de estudio, adquirido por la experiencia previa o por trabajos de campo. Esta
familiaridad con la zona de test permite al intérprete delimitar sobre la imagen unas areas
piloto, que se consideran suficientemente representativas de las categorias que componen la
leyenda. Estas areas se denominan regiones o campos de entrenamiento (training fields),
cuyo término indica que tales areas sirven para “entrenar” al ordenador en el reconocimiento

de las distintas clases. En otras palabras, el ordenador calcula los ND que caracterizan cada
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una de las clases, para luego asignar el resto de los pixeles de la imagen a una de esas
categorias en funcion de sus ND [4].

La mayoria de los equipos de tratamiento digital permiten localizar interactivamente las
regiones de entrenamiento. Asi, el usuario introduce sobre la pantalla los vértices que definen
cada una de estas &reas, asignandolas a una de las clases definidas en la leyenda con
anterioridad. Como ayuda para realizar una localizacion mas precisa de estas areas, la
consulta de trabajos de campo y otros documentos auxiliares (fotografia aérea o cartografia
convencional) puede ser utilidad, considerando que debe tratarse de ejemplos
suficientemente representativos y homogéneos de la clase que pretende definirse. Al
terminar la delimitacion de una region de entrenamiento, pueden seleccionarse otras para la
misma categoria, o bien culminar con ella la definicion de esa clase. En general, resulta
conveniente seleccionar varias regiones por categoria, a fin de reflejar adecuadamente su

variabilidad en la zona de estudio.

Finalizada la seleccion de las areas de entrenamiento, el ordenador calcula las estadisticas
elementales de cada categoria: media, rango, desviacion tipica, matriz de varianza-
covarianza, etc., a partir de los ND de todos los pixeles incluidos en las regiones de
entrenamiento asignadas a esa clase. Logicamente, este calculo se aplica a todas las bandas
que intervendran en la clasificacion. En definitiva, se asume que las areas de entrenamiento
son fieles representantes de las distintas categorias, y que, por tanto, las medidas extraidas a
partir de sus ND definen convenientemente a esas clases. De aqui que sea crucial la correcta
seleccion de estas regiones, pues de lo contrario la clasificacion estaria viciada desde el

inicio, al pretender discriminar categorias con escaso significado espectral.

Un Gltimo aspecto a considerar en la seleccion de las regiones de entrenamiento se refiere
a los requisitos estadisticos que garantizan su grado de representatividad de las distintas
categorias. Como se ha comentado anteriormente, este proceso es una forma peculiar de
muestreo espacial. Por ello, conviene tener en cuenta algunos criterios habituales en este tipo
de técnicas para elegir el tamafio y la distribucion mas idénea de la muestra, asi como para

realizar estimaciones a partir de ella.

En cuanto al tamafio, se requiere seleccionar un minimo m + 1 pixeles por categoria,
siendo m el numero de bandas que integran el analisis. No obstante, se recomienda superar
con creces este limite minimo, el cual se relaciona estrechamente con el grado de asociacion

espacial entre pixeles. Aunque el muestreo convencional considera que las muestras
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seleccionadas son aleatorias e independientes, para este caso esto no es valido puesto que
una regioén de entrenamiento alberga a pixeles vecinos, afectados por el fenémeno de
autocorrelacion espacial. En pocas palabras, esta asociacion supone que la informacion
original extraida de un nimero de pixeles contiguos es menor que si fuese extraida de otros
dispersos. En resumen, resulta mas conveniente elegir varias regiones de pequefio tamafio,
gue uno solo de mayores dimensiones, ya que tendera a infravalorarse la variabilidad de esta

clase.

Respecto a la distribucion, conviene tener en cuenta las propias caracteristicas de la
imagen, intentando abarcar las variaciones espaciales que se presentan en cada categoria: su
orientacion, pendiente, densidad, vigor, contenido de humedad, tipo de suelo, etc. En este
sentido, varios autores han subrayado que la variabilidad de una cubierta es directamente
proporcional a la resolucién del sensor. Dicho de otro modo, cuanto mayor sea el detalle
espacial registrado en la imagen, mayor serd también su sensibilidad para detectar las
variaciones internas de una categoria, antes ocultas bajo un pixel de mayor tamafio. Por tanto,
a mayor heterogeneidad, mayor mezcla con clases similares, y por ello, mayor riesgo de

confusiones en la asignacion posterior [4].

4.1.2.2. Andlisis de las estadisticas de entrenamiento

Independientemente del método empleado en definir la fase de entrenamiento, antes de
abordar el proceso de clasificacion propiamente dicho conviene analizar la separabilidad de
las categorias seleccionadas, esto es, evaluar la viabilidad de que esas categorias puedan
clasificarse sin grave riesgo de error. Por ejemplo, si se comprueba que dos 0 mas son muy
similares, habria una gran probabilidad de confusion entre ellas, por lo que resultaria
aconsejable: confirmar que las estadisticas de entrenamiento han sido correctamente
deducidas; adoptar una leyenda mas general, con nuevas categorias que supongan una
mezcla de las que ofrecen mayor riesgo de confusién; recabar informacion auxiliar o

imagenes de otras fechas.

Existen varios métodos, tanto graficos como numéricos, para evaluar las estadisticas de
entrenamiento. En este apartado, se trataran con mas detalle los criterios cuantitativos que

permiten evaluar numéricamente la posibilidad de discriminar las distintas categorias.

Uno de estos métodos es la divergencia estadistica, el cual asume que los ND en una
categoria se distribuyen normalmente, tomando la separabilidad como la medida del solape

entre categorias vecinas. Puesto que se trata de calcular ese valor para un espacio
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multivariado (tantas variables como bandas intervienen en el proceso), se considera el vector
de medias y matriz de varianza-covarianza entre pares de categorias. La formula de calculo

se sintetiza de la siguiente forma [4, 40]:

1 B B 1 _ _ T
Dy =5 tr[(Ci = G) (¢ - G + 5t [(Ci Y G (m = my)(m; —my) ] (4.1)
donde D;; indica la medida de la divergencia entre las categorias i y j; tr se refiere a la traza
0 suma de los elementos de la diagonal de la matriz indicada [ ]; C; y C; son las matrices de
varianza-covarianza de las categorias i y j; m; y m; son los vectores de medias

correspondientes a las mismas categorias y bandas, y ()" indica la matriz traspuesta de la
indicada entre corchetes. Cuanto mayor sea el valor de la divergencia, mayor también la
separabilidad entre clases, basada, l6gicamente, sobre las bandas que se han considerado en

su calculo.

Algunos autores han propuesto transformar este valor, de tal forma que pueda escalarse
de acuerdo a un rango conocido. Asi, se formula la divergencia transformada [4, 41]:

DT;; = 2(1— e Pu/®) (4.2)

donde la constante de valor 2 es introducida para escalar el resultado entre unos rangos

conocidos. Algunos autores recomiendan emplear un valor de 2.000 6 100.

Ademas de la divergencia, se han propuesto otras medidas de separabilidad como la
distancia de Jeffries-Matusita (JM), también llamada de Bhattacharyya. La distancia JM

entre un par de distribuciones de probabilidad (clases espectrales) se define como:

gy = | (W - W>z dr (43)

Esta expresion cuantifica la suma de las distancias al cuadrado entre pares de valores de las
distribuciones de probabilidad para el par de clases w;, w;. Para las clases de distribucion

normal se convierte en [4, 40, 41]:
Jij = 2(1 — e7Pu) (4.4)
donde

1 Ci+C

-1 1 C;i+C)/2

1/2
|G

(4.5)

45



Capitulo 4. Clasificacion de imagenes

que se refiere a la distancia de Bhattacharyya. La distancia JM esta acotada a 2, lo que
significa que el par de clases que posea un valor igual a 2 tendré una separabilidad perfecta.

Para calcular la separabilidad entre clases en este TFM se han empleado la divergencia

transformada y la distancia JM.
4.1.3. Fase de asignacion

Una vez culminada la seleccion y estudio de las categorias que intervendran en la
clasificacion, se inicia la siguiente fase, denominada de asignacion, puesto que se trata de
atribuir cada uno de los pixeles de la imagen a una de las clases previamente seleccionadas.
Esta asignacion se realiza, naturalmente, en funcion de sus ND, para cada una de las bandas
que intervienen en el proceso. Tras esta fase se obtendra una nueva imagen, cuyos ND

expresen la categoria en la cual se ha incluido cada uno de los pixeles de la imagen original
[4].

En el siguiente subapartado se describira el algoritmo clasificador basado en maquina de
vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM). Después de analizar la literatura y la
evaluacion de varios clasificadores, SVM ha demostrado un buen rendimiento en la
clasificacion de imagenes de alta resolucion, siendo menos sensible a la dimensionalidad de
los datos y a la cantidad y calidad de las regiones de entrenamiento [42, 43]. Por ello, para
realizar la clasificacion en este TFM se ha empleado este algoritmo.

4.1.3.1. Maquina de vectores de soporte
Las SVMs pertenecen a la categoria de clasificadores lineales, puesto que inducen
separadores lineales o hiperplanos, ya sea en el espacio original de los ejemplos de entrada,
si éstos son separables o cuasi-separables (ruido), o en un espacio transformado (espacio de
caracteristicas), si los ejemplos no son separables linealmente en el espacio original. La
busqueda del hiperplano de separacion en estos espacios transformados, normalmente de

muy alta dimension, se hara de forma implicita utilizando las denominadas funciones kernel.

La idea es seleccionar un hiperplano de separaciéon que equidista de las muestras mas
cercanas de cada clase para, de esta forma, conseguir lo que se denomina un margen maximo
a cada lado del hiperplano. Ademas, a la hora de definir el hiperplano, s6lo se consideran las
muestras de entrenamiento de cada clase que caen justo en la frontera de dichos margenes.
Estas muestras reciben el nombre de vectores de soporte y son los elementos criticos del

conjunto de entrenamiento.
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T =min{T, T2}

Figura 4.1. Margen de un hiperplano de separacion: a) Hiperplano de separacion no-6ptimo y su margen asociado,
7, (N0 mé&ximo). b) Hiperplano de separacion éptimo y su margen asociado mdximo, tmax. Fuente:

http://www.ia.uned.es/~ejcarmona/publicaciones/[2016-%20Carmona] %20SVM.pdf

Mientras SVM es un clasificador binario en su forma mas simple, puede funcionar como
un clasificador multiclase mediante la combinacion de varios clasificadores SVM binarios

(creando un clasificador binario para cada posible par de clases).

Asimismo, SVM incluye un pardmetro de penalizacion que permite un cierto grado de
error de clasificacion, lo cual es particularmente importante para los conjuntos de
entrenamiento no separables. Este parametro controla la compensacion entre errores de
entrenamiento y margenes rigidos (hard margin). Asi, se crea un margen blando (soft
margin) que permite algunos errores de clasificacion a la vez que los penaliza. El incremento
del valor del parametro de penalizacion aumenta el coste de los puntos de clasificacion
erronea y obliga a la creacion de un modelo mas preciso que no puede generalizarse con

claridad.

Como se comentod anteriormente, las funciones kernel son las que permiten convertir lo
que seria un problema de clasificacion no lineal en el espacio dimensional original, a un
sencillo problema de clasificacion lineal en un espacio dimensional mayor. Algunos

ejemplos de funciones kernel son [44, 45]:
e Kernel lineal:
K(x;, %) = x]'x; (4.6)
e Kernel polinébmico de grado-d:

K(x;,x) = (yxlx + T)d,]/ >0 (4.7)

47



Capitulo 4. Clasificacion de imagenes

e Funcion de base radial gaussiana (RBF):
K(xi,xj) = e‘yllxi—xi”z,y >0 (4.8)
e Kernel sigmoidal:
K(x;,x;) = tanh(yx] x; + 7) (4.9)
donde a los parametros y, Ty d se les denomina parametros del kernel.

4.1.4. Fase de verificacion de resultados

El producto final de una clasificacion, ya sea visual o digital, es un mapa tematico, en
donde el territorio de estudio se encuentra dividido en una serie de unidades espaciales

(clases), de significado coherente con la leyenda de trabajo.

En general, se asume que el mapa obtenido es completamente fiable, es decir, se ajusta
perfectamente a la realidad. Sin embargo, toda clasificacion lleva consigo un cierto margen
de error, que depende de la calidad de los datos y de la rigurosidad del método empleado.
Por ello, es necesario aplicar algin procedimiento de verificacion que permita cuantificar

ese error y, en funcién de él, valorar la calidad final del trabajo y su aplicabilidad operativa.

La estimacion de la exactitud alcanzada por el mapa puede realizarse por diversos
criterios: comparando el inventario de la clasificacion con el obtenido por otras fuentes
convencionales, estudiando la fiabilidad obtenida al clasificar las areas de entrenamiento, y
seleccionando unas areas de verificacion para las que se cuenta con la cubierta realmente en

el suelo.

En este TFM se describird con detalle esta uUltima via de trabajo. Esta consiste en
seleccionar una serie de areas de evaluacion, que permitan obtener una medida independiente
del acuerdo entre mapa y verdad-terreno. Este procedimiento pasa por realizar un muestreo
del area de estudio, a fin de obtener las medidas de campo necesarias para verificar los
resultados de la clasificacion. Tal muestreo no repercute en una mejora de la fiabilidad de la
clasificacion, sino solo en la medida de ésta. La validacion rigurosa de los resultados facilita,
no sélo una medida de la calidad del mapa que se aporta, sino también un criterio para

demostrar la idoneidad de uno u otro método para una aplicacion especifica.

A partir de la realizacion del muestreo, puede construirse una tabla o matriz de confusion,

en donde se resuman los acuerdos y desacuerdos entre clases del mapa y del terreno. Esta
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matriz puede analizarse estadisticamente, con objeto de obtener una serie de medidas sobre

la fiabilidad del trabajo global y para cada una de las categorias [4].

4.1.4.1. Matriz de confusion
Como resultado de la fase de muestreo se tiene un listado de puntos de test para los que
se posee tanto su cobertura real como la deducida por la clasificacion. Con estos datos puede
formarse una matriz, denominada de confusion puesto que recoge los conflictos que se
presentan entre categorias. Se trata de una matriz bidimensional, en donde las columnas se
ocupan por las clases de referencia, y las filas por las categorias deducidas de la clasificacion.
Légicamente ambas tendran el mismo ndmero y significado, por lo que se trata de una matriz

cuadrada: n x n, donde n indica el nimero de clases [4].

La fiabilidad global del mapa (overall accuracy) se calcula sumando el nimero de pixeles
clasificados correctamente y dividiendo por el numero total de pixeles. Por una parte, el
numero total de pixeles es la suma de todos los pixeles de todas las clases reales en el terreno
(areas de evaluacion). Por otra parte, los pixeles clasificados correctamente indican el
numero de pixeles que fueron clasificados en la clase real a la que pertenecen. Estos se
encuentran a lo largo de la diagonal principal de la matriz de confusién. En cambio, los
situados fuera de la diagonal principal suponen errores de asignacion (marginales). Por un
lado, los residuales en filas representan los errores de comision, por otro, los residuales en

columnas expresan los errores de omision [4, 46, 47].

Los errores de comision representan los pixeles clasificados en una categoria a la que no
pertenecen. Se plantea como riesgo del usuario. Los errores de omision constituyen los
pixeles que conforman una determinada categoria, pero no han sido clasificados en dicha

categoria. Se plantea como riesgo del productor [47].

Otra forma de medir la precision total de la clasificacion es el calculo del coeficiente
kappa (k). Este coeficiente mide la concordancia entre los pixeles clasificados y los
pertenecientes a la clase real. Un coeficiente kappa de valor igual a 1 representa una
concordancia perfecta, mientras que un valor igual a 0 representa concordancia nula. Se
calcula aplicando la siguiente expresion [46]:

. = NYim;; — 2i1(GiCy)
N2z =7 1 (G;Cy)

(4.10)
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donde i es el nimero de clases; N es el nimero total de pixeles clasificados que son
comparados con la clase real; m; ; es el niamero de pixeles perteneciente a la clase real i, que
también ha sido clasificada con una clase i (es decir, los valores que se encuentran en la
diagonal de la matriz de confusion); C; es el nimero total de pixeles clasificados que
pertenecen a la clase i; y G; es el numero total de pixeles de la clase real (verdad-terreno,

areas de evaluacion) que pertenecen a la clase i.

A diferencia de la fiabilidad global, este coeficiente tiene en cuenta los errores de
comision y omision.
4.1.5. Obtencion y presentacion de resultados

Independientemente del método empleado en la clasificacion digital, los resultados se
almacenan en una nueva imagen, similar a las originales, en cuanto estructura y tamario, pero
con la importante diferencia de que el ND de cada pixel no corresponde a un valor de
reflectividad, sino a la categoria a la que se asignd. Por tanto, se obtiene una nueva matriz
numérica similar a la original aunque de dos dimensiones, pues se ha condensado la

informacidn espectral (varias bandas) en una sola clase temética.

Esa nueva imagen puede dar lugar a dos tipos de productos: cartograficos y estadisticos.
En el primer caso, se trata de convertir la imagen clasificada en un mapa; en el segundo, de

realizar un inventario a partir de los ND que componen esa imagen [4].

4.1.5.1. Productos cartogréficos
4.1.5.1.1. Formacion de una tabla de color
Para visualizar la imagen clasificada es necesario una tabla de referencia del color (Color
Look-Up Table, CLUT) que refleje adecuadamente el significado tematico de cada una de
las clases. En este sentido, conviene respetar las convenciones establecidas en la asignacion
temaética de colores, por ejemplo: rojo para las zonas urbanas, verde para la vegetacion, azul

para las zonas acuaticas, etc.

La manipulacion numérica del color ofrece al intérprete una amplia paleta de colores: de
0 a 255 niveles, por cada uno de los tres colores primarios. De esta forma, para disefiar un
color apropiado a cada categoria, basta indicar tres valores numéricos, entre 0 y 255, que

expresen el nivel de rojo, verde y azul, asignado a dicha clase [4].
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4.1.5.1.2. Suavizado de los resultados

Resulta bastante frecuente que los resultados de una clasificacion digital sufran una
excesiva fragmentacion. En otras palabras, las diversas categorias se superponen entre si, en
una compleja sucesion espacial. Manchas de color, mas o menos homogéneas, se encuentran
salpicadas por pixeles asignados a otras categorias, perdiéndose su unidad geogréafica y
dificultando la interpretacion de los resultados. Este suceso se denomina coloquialmente
efecto de sal y pimienta (salt and pepper), y se debe a una doble causa: por un lado, a que la
mayor parte de los criterios de asignacién no tienen en cuenta la pertenencia de pixeles
vecinos; por otro, a la propia complejidad del paisaje, directamente relacionada con la
aparicion de pixeles de borde —fronterizos a dos 0 mas categorias— que son los principales

responsables de la discontinuidad visible en el mapa.

Para solventar este problema, se suele aplicar una técnica de suavizado de resultados,
similar en la concepcion, aunque no en la ejecucién, a los filtros paso bajo. Sobre la imagen
clasificada no puede aplicarse un filtro convencional, puesto que cualquier promedio de
pixeles vecinos introduciria cambios imprevisibles en la clasificacion. En otras palabras, se
trata de una imagen categorizada, no de una imagen de tono continuo, en donde no tiene
sentido establecer anlisis de gradientes. Por esta razon, se aplican sobre la imagen esquemas
de filtrado originales, basados sobre medidas categéricas en lugar de promedios.

El objetivo altimo es reasignar aquellos pixeles aislados o poco significativos, facilitando
una distribucion espacial mas nitida de las distintas categorias. Para ello, se procede a
comparar la clase asignada a cada pixel con la que ofrecen los pixeles vecinos. Si esa clase
es similar a los pixeles del entorno, se mantiene la asignacién original; en caso contrario, se
modifica. Normalmente, esta comparacion se realiza a partir de una ventana moévil de 3 x 3
pixeles, si bien la técnica es independiente de su tamafio. En la terminologia habitual se

distinguen, a este respecto, dos tipos de filtro [4]:

e Filtro modal. El pixel situado en el centro de la matriz se asigna a la categoria mas
frecuente entre los pixeles vecinos, siempre que, l6gicamente, no pertenezca a
ella.

e Filtro de mayoria. El pixel central se asigna a la categoria que cuente con la mitad
maés uno de los pixeles vecinos. En caso de que ninguna categoria rebase ese valor,

el pixel central mantiene su asignacion primitiva.
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4.1.5.2. Productos estadisticos
Como ya se ha comentado, la imagen clasificada es una matriz numérica en la cual el ND
de cada pixel indica la categoria a la que pertenece. De esta forma, una simple tabulacién de
frecuencias permite obtener el inventario del area clasificada; es decir, el nUmero de pixeles
incluidos en cada una de las categorias. Puesto que es conocida la dimension superficial de

cada pixel, resulta inmediato obtener la extensién ocupada por cada categoria.

Este computo de frecuencias puede realizarse sobre toda la imagen o sobre poligonos
determinados. Si esos poligonos coinciden con unidades administrativas (municipios,

comarcas), puede obtenerse un inventario de gran interés para las estadisticas oficiales [4].

4.2. Extraccion de caracteristicas

Una imagen es representada por una coleccion de caracteristicas visuales que describe el
contenido de la imagen. Por ello, en el proceso de clasificacion, es habitual la aplicacion de
diversos métodos que se encarguen de extraer dichas caracteristicas con alguna informacion
cuantitativa de interés o que sean fundamentales para diferenciar una clase de objeto de otra.
En concreto, la extraccion de caracteristicas en imagenes hiperespectrales es una cuestion
clave, ya sea para reducir la dimension de sus datos o para realizar un andlisis espectral
(desmezclado espectral). Ademas, la inclusion de informacion adicional, como por ejemplo
la textura, a las bandas espectrales de las imagenes multiespectrales o hiperespectrales puede

mejorar la clasificacion.

Obviamente, tales operaciones no proporcionan una nueva informacién que no estuviera
ya incluida en los datos originales. No obstante, permiten mejorar la disposicion de los datos,

de forma que sean mas evidentes determinados fenémenos de interés [4].

A continuacion, en los siguientes subapartados se describen los procesos de reduccion
dimensional y desmezclado espectral habituales en las imagenes hiperespectrales, asi como

la extraccion de informacion de textura.
4.2.1. Reduccién dimensional

Uno de los motivos principales para la aplicacion de técnicas que reduzcan la
dimensionalidad de los datos de las imagenes hiperespectrales es el fendmeno de Hughes.
Este fendbmeno establece que el tamafio del conjunto de regiones de entrenamiento necesario

para un clasificador determinado aumenta exponencialmente con el nimero de bandas. Por
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tanto, debido a la gran cantidad de datos de las imagenes hiperespectrales, se necesitaria un
elevado numero de muestras para que el rendimiento del clasificador sea 6ptimo [48].

Algunas de las técnicas que mitigan el fendmeno de Hughes mediante la reduccion
dimensional son el analisis de componentes principales (Principal Components Analysis,
PCA) y la fraccién de minimo ruido (Minimum Noise Fraction, MNF). Estas técnicas
posibilitan la disminucion del nimero de bandas de la imagen original al concentrar en un
numero inferior de componentes la informacion basica de los datos mediante la eliminacion
de informacién redundante. De esta forma, ademas, se consigue reducir la carga
computacional. La manera mas comun para seleccionar estas componentes es a través de
valores propios (eigenvalues), que son la medida de la varianza de las componentes
obtenidas a partir de las técnicas de reduccion dimensional. Asimismo, se puede facilitar la

seleccion de las componentes mediante un analisis visual de los resultados [48, 49].

PCA es una transformacién ortogonal que convierte un conjunto de bandas con un alto
grado de correlacion entre ellas en un conjunto de bandas incorreladas Ilamadas

componentes principales, las cuales son combinaciones lineales de las originales [40, 48].

Se pueden calcular tantas componentes principales como bandas espectrales de entrada
tenga la imagen utilizada. La primera componente principal contiene el mayor porcentaje de
varianza de datos, la segunda contiene la segunda mayor varianza de datos, y asi hasta llegar
a las ultimas componentes principales, las cuales parecen ruidosas ya que contienen muy

poca variacion [40].

MNF es una variante de la transformacién PCA que ecualiza y estima la cantidad de ruido
en cada banda de imagen para garantizar que las componentes de salida estén ordenadas en
base a su cantidad de informacion. Al igual que PCA, es un procedimiento basado en la
estructura de covarianza del ruido en el conjunto de datos de imagenes. El objetivo de la
transformacion MNF es seleccionar componentes de tal forma que maximicen la relacion de
sefial a ruido, que compara el nivel de la sefial con el nivel del ruido de fondo en lugar del
contenido de la informacion. El hecho de ordenar las componentes de acuerdo con la
cantidad de informacion permite identificar y eliminar de manera mas fiable las
componentes ruidosas, asi como preserva las componentes que contienen informacion (util
[48].
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4.2.2. Desmezclado espectral

Una estrategia importante para extraer informacion relevante, principalmente en
imagenes hiperespectrales, es la aplicacion de técnicas de desmezclado espectral. Esta
consiste en estimar el porcentaje de contribucion de cada clase pura (endmember) a la
reflectividad total de cada pixel [50]. Una tecnica estandar para la extraccion de los
endmembers es el desmezclado espectral lineal, la cual supone que la reflectancia en cada
pixel de la imagen es una combinacion lineal de la reflectancia de cada material puro (o
endmember) presente dentro del pixel. De esta forma, permite determinar la abundancia
relativa de los materiales representados en las imagenes multiespectrales o hiperespectrales
basandose en sus caracteristicas espectrales. El resultado obtenido tras la aplicacion de esta
técnica son mapas de abundancia de cada clase considerada derivados de las bandas

espectrales del sensor [51].
4.2.3. Textura

Aunque no hay una definicion estdndar de textura, esta puede definirse como la repeticion
de un patrén espacial basico, cuya estructura puede ser periodica, o parcialmente periddica.
Adicionalmente, para caracterizar la textura de una superficie de una imagen, se tiene en
cuenta la distribucion de valores de intensidad a nivel espacial, permitiendo evaluar

propiedades como: fineza, rugosidad, suavidad, granulacion, aleatoriedad, etc.

Uno de los procedimientos para el analisis de textura son los métodos estadisticos. En
ellos, se distinguen los de primer y segundo orden. Los estadisticos de primer orden
involucran pixeles simples, por ejemplo, en un histograma normalizado de los niveles de
gris de una imagen, se pueden considerar datos como la media, varianza, suavidad, sesgo,
curtosis, correlacion, energia o entropia para caracterizar la textura. Los de segundo orden
consideran propiedades de pares de pixeles, por ejemplo, métodos de matrices de
coocurrencia”, los cuales consideran caracteristicas como energia, entropia, contraste,

homogeneidad, y correlacion [52].

* Matrices de coocurrencia: También llamadas matrices de dependencia espacial o GLCM (Gray-Level Co-
occurrence Matrix). Son histogramas bidimensionales que estiman la probabilidad de que dos pixeles a una

distancia d tengan el mismo valor [58, 59].
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Momento de orden k:

» nivel medio de intensidad:
Momento central de orden k-

» varianza de la intensidad:
- ancho del histograma

» coeficientes de asimetria:

« coeficientes de kurtosis: g, Ta

my = E[i¥]
mi = E[‘]-
pr = E[(i —my) ]—Zﬁ—mﬂ p(i)
ps = Varli]= o

Mz, 11 =

- asimetria respecto de |a media (skewness)
= = (- dstrbucion simétrica, = 0 - desplazado a |a izguierds, < | - desplazado ala derecha

- aplanamiento respecto a una distribucidn normal (sharpness)
3 - distribucion normal, =3 — méas altalesbelta que la normal, <3 — més aplanada que |a normal

265
S T
= *s()
i=0
255

i=0
2

= &4 — 44
M3

a)

Segundo Momento Angular

cuanto mas suave es la textura, mayor valor toma
ASM (p.e. intensidad constante = ASM =1,

(Anguiar Second Moment) - Energia Contraste
2656 255 255 255
ASM =) "p(i,j)? CON=3"3 "¢ —j)s(s
i=0 j=0 =0 j=0

cuanto mayor es el contraste de la imagen, mayor
es el valor de CON al ponderar Ias diferencias ||

H toma valores bajos cuanto mas suave esla
textura (menos aleatoria)

distribucicn unif. de parsjas = ASM=p < 1) con (i)
Entropia M?menho Diferencial Inverso (.fmlaerse
Difference Moment) - Homogeneidad
265 258 265 256
Hy==3" 2(i.i)less5(.i)| DF=3"3 - ft i}m‘
=0 j=0 =0 j=0

cuanto menor es el contraste, mas alto es IDF
debido a la ponderacidn inversa a través de (H)*

b)

Figura 4.2. Ejemplos estadisticos para caracterizacion de texturas: a) De primer orden. b) De segundo orden.
Fuente: http://dmi.uib.es/aortiz/4730-tema9.pdf
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Capitulo 5. Generacion de mapas de cobertura terrestre en

Maspalomas

5.1. Introduccién

Para la realizacion de este Trabajo de Fin de Master se han procesado dos iméagenes
capturadas por dos sensores diferentes.

En primer lugar, se ha utilizado una imagen hiperespectral (producto L2c) procedente del
sensor INTA CASI instalado a bordo del avion CASA C-212-200, tomada el 2 de junio de
2017 (Figura 5.1 a). La resolucion espectral de esta imagen se redujo a 68 bandas para
aumentar la relacién sefial/ruido, ya que la resolucion espacial requerida fue de 50 cm. Con
estas bandas se cubre el rango de longitudes de onda entre 396,9-1039,0 nm. En segundo
lugar, se ha empleado una imagen multiespectral (producto ortho-ready) procedente del
satelite WorldView-2, tomada el 4 de junio de 2015 (Figura 5.1 b), con una resolucién
espacial de 46 cm para el canal pancromético y de 1,85 m para el multiespectral (8 bandas).
Estas 8 bandas cubren el rango de longitudes de onda entre 427,3-908,0 nm.

Finalmente, para tener la misma resolucion espacial en ambas imagenes, se ha procesado
la imagen WV2 aplicandole un algoritmo pansharpening y se ha realizado un

redimensionamiento para trabajar a una resolucion de 50 cm.

A continuacion, se realiza una breve introduccion del software utilizado en este TFM

para, posteriormente, detallar la metodologia seguida.

a)
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b)

Figura 5.1. Imagenes color natural: a) CASI 1500i de junio de 2017. b) WorldView-2 de junio de 2015.

5.1.1. ENVI

La creciente dependencia de las im&genes geoespaciales hace cada vez mas importante la
capacidad de obtener la informacion elaborada a partir de estos datos. Por ello, es esencial
disponer de herramientas y aplicaciones que ayuden a extraer informacion de forma sencilla

y precisa.

ENVI (ENvironment for Visualizing Images) es uno de los entornos software de
procesamiento y analisis avanzado de imagenes geoespaciales mas empleados, y es utilizado
por analistas de iméagenes, investigadores, cientificos y profesionales del SIG (Sistemas de

Informacion Geogréfica) en una amplia variedad de disciplinas.

Esta herramienta proporciona instrumentos avanzados faciles de usar para leer, explorar,
preparar, analizar y compartir la informacion extraida de todo tipo de imagenes (diferentes
sensores): imagenes pancromaticas, multiespectrales, hiperespectrales, radar, etc. ENVI

permite la realizacion de multiples tareas como [53]:

e Ortorectificacion de imagenes.

e Registro de dos 0 mas imagenes.

e Calibrado de iméagenes.

e Correccion de distorsiones atmosféricas.

e Identificacion de regiones de interés (ROIs).

e Creacion de modelos digitales de elevacion (DEMs).

e Fusion de imagenes, mascaras, generacion de mosaicos, etc.

e Conversion, redimensionamiento y rotacion de datos.
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¢ Clasificacion de imagenes con métodos supervisados (0 no).

e Caélculo de indices de vegetacion.

Para el procesamiento de las imagenes en este TFM se han empleado las versiones ENVI

5.1y5.4.

5.2. Metodologia

La metodologia seguida puede verse resumida en la Figura 5.2.

)

E —[Eezclado

4

atmosférica
area + Co-registro

Clasificacibnsupenisada(SVM)
Evaluacién de precisién

Correcciones geométrica, radiométricay

Pansharpening

Redimensionamiento (0,5 m) + Seleccién de

[

)

Figura 5.2. Esquema de la metodologia seguida para el desarrollo de este TFM.

5.2.1. Pansharpening

Con el objetivo de mejorar la calidad espacial de las bandas multiespectrales de la imagen

WV?2 utilizando la banda pancromaética, en este trabajo se han aplicado técnicas de

pansharpening. Asimismo, como se ha comentado anteriormente, es importante mantener el

detalle espectral de las bandas multiespectrales, por lo que se ha escogido un método que

garantice la minima distorsion espectral.

Puesto que en una imagen de satélite es habitual la presencia de distintos tipos de

cubiertas, en este TFM se han empleado medidas locales de la dimension fractal para

distinguir entre los diversos tipos de cubierta que se encuentran en una imagen. Para ello, se

han generado mapas de dimension fractal local, mediante un proceso de ventaneo de la

imagen utilizando el algoritmo box-counting. Esta informacion se ha usado para mejorar la

calidad de las imagenes fusionadas mediante el método de fusion basado en la transformada

wavelet a trous.
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5.2.2. Correcciones

El producto de imagen del satélite WorldView-2 utilizado en este TFM incluye las
correcciones geomeétricas y radiométricas. Sin embargo, para la correccion atmosférica de la
imagen WV2 se ha utilizado el modelo FLAASH, que es un modulo avanzado de correccién
atmosferica disponible en el software ENVI, el cual se basa en el algoritmo de transferencia
de radiacion MODTRANA4.

Respecto a la correccion del sensor aeroportado CASI, debido a que los modelos
atmosféricos para satélites no son directamente aplicables, el INTA proporciona las
imagenes corregidas utilizando el modelo ATCOR 4.

5.2.3. Redimensionamiento espacial y seleccion de area

Puesto que tras aplicar el algoritmo pansharpening a la imagen WV2 la resolucién
espacial de esta imagen pasé de 1,85 a 0,46 metros, ha sido necesario redimensionar
espacialmente la imagen para que su resolucion fuese la misma que la de la imagen CASI
(0,5 metros). Para ello, se ha aplicado la herramienta Resize Data de ENVI, empleando el

método de remuestreo de vecino mas proximo.

(3]
=

Output File Dimensions:

Samples[14720  |xfac[0.920000 |

Lines 11500  |yfac[0.920000 |

Set Qutput Dims by Pixel Size...
Qutput Size: 2,708.450.000 bytes

Resampling: | NearestNeighbor

[&%] Output Dims via Pixel Size X

Input X Pixel Size: 0.46 Meters
Input Y Pixel Size: 0.46 Meters

Quiput X Pixel Size|0.50000000 Meters
Quiput Y Pixel Size|0.50000000 Meters

Figura 5.3. Redimensionamiento espacial de la imagen WV2 en ENVI.

Por otra parte, se ha recortado la imagen CASI para que coincidiera con la zona estudiada
en un trabajo anterior [54]. De esta manera, se descartaron areas de la imagen original que
no son de interés en este TFM consiguiendo un beneficio en términos de una reduccién de
la carga computacional en los posteriores procesos. De igual forma, se ha recortado la
imagen WV2, pero dejando un tamafio ligeramente superior a la CASI para que en el proceso
de registro de iméagenes, tras realizar la transformacion de la imagen, no queden zonas sin
datos.
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5.2.4. Registro de imagenes
Para realizar el registro de imégenes, se ha seguido el esquema mostrado en la Figura 5.4.

En primer lugar, se debe seleccionar la imagen de referencia, la cual no se modifica, y la

imagen objetivo, la cual es transformada para poder ser alineada con la imagen de referencia.

El siguiente paso sera la generacion de puntos de control. Para ello, se debe elegir una
serie de parametros que determinan la manera de encontrar y generar de forma automatica
dichos puntos, como pueden ser el método de similitud y alineacion (correlacion cruzada o
informacion mutua), el modelo geométrico, el nimero de puntos requeridos, entre otros. Una
vez escogidos los parametros, se generan automaticamente distintos puntos de control en las
imagenes. Ademas, es posible afiadir y eliminar manualmente puntos con el fin de obtener

mayor precision en el registro.

Cuando se hayan seleccionado los puntos de control, se procede a realizar la
transformacion de la imagen objetivo. Con este propoésito, se debe elegir el método de

deformacion y el remuestreo a emplear.

Por ultimo, a modo de comprobacion del resultado obtenido, se evallUa la precision del
registro. En este Trabajo de Fin de Master, esta evaluacion se ha realizado de manera visual
comparando zonas perfectamente distinguibles en las dos imagenes y confirmando que se
han alineado.

referencia

Transformacion
geométrica de la
imagen objetivo

Imagen
registrada

Generacion de
puntos de control

objetivo

Figura 5.4. Esquema de obtencion de la imagen registrada.

Para llevar a cabo este proceso, en este TFM se ha empleado la herramienta Image
Registration Workflow del software ENVI. A continuacion, se muestran los pasos seguidos

en este programa en concordancia con lo explicado anteriormente:

En la Figura 5.5 puede verse el menu de eleccion de las imagenes de referencia y objetivo.
En este registro se ha escogido de imagen de referencia la obtenida del sensor CASI (banda

28) y de imagen objetivo la obtenida del WorldView-2 (banda 5).
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[87] Image Registration X

File Selection
Select Two Input Files

Base Image File:

‘CAS_‘] 70602_ARTMC_L2c_cropped.dat | Blowen

Warp Image File:

‘. C_w15_B1a8_ortho_rad_BIL_FLAASH_resize0.5m dz| Bl

e = Back Next> Cancel

Figura 5.5. Eleccion en ENVI de las imagenes de referencia y objetivo.

A continuacion, tras el siguiente paso se muestran los parametros seleccionables para la
generacion automatica de los puntos de control (Figura 5.6). En este TFM se ha seleccionado
el método de alineacion de informacion mutua, ya que ofrece mejores resultados que el de
correlacion cruzada. Ademas, se ha utilizado una transformacion polindbmica de primer
orden, pues es un método mas complejo que el RST (Rotacion, Escala y Traslacion). Se ha
seleccionado un error maximo permitido por punto de control de 5 pixeles.

3‘] Image Registration X :ﬁ.“,}i Image Registration x

Tie Points Generation
Generate Tie Points Automatically

Tie Points Generation
Generate Tie Points Automatically

Main  Seed Tie Points Advanced Main  Seed Tie Points Advanced
B e e ion Auto Tie Point Generation Advanced Parameters
Matching Method | [Cross-Modality] Mutual Information ~ Matching Band in Base Image | Band 28 (0.6558)

Auto Tie PointFiltering Matching Band in Warp Image|Band 5

Minimum Matching Score|0.010
9 Requested Number of Tie Paints
Geometric Model Fitting Global Transform
Search Window Size 128

Transform | First-Order Polynomial ~ Matching Window Size

Maximum Allowable Error Per Tie Puim Interest Operator| Forstner

Preview Preview
(7] <Back MNext > Cancel | @ < Back Next > Cancel

Figura 5.6. Eleccion en ENVI de los parametros para la generacion de puntos de control.
Con estos parametros se han generado 67 puntos de control (Figura 5.7 a). Con el objetivo

de obtener mayor precision en el registro de las imagenes, se han afiadido y eliminado

diversos puntos de control. Para conseguir que los resultados fuesen dptimos, se han
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seleccionado puntos sobre los lugares distintivos de la imagen (esquinas de edificios,
intersecciones viales, puntos salientes, etc.), teniéndose en cuenta que éstos puedan

detectarse de forma fiable en las dos imagenes.

Al utilizar la opcion de vista previa se ha comprobado el resultado de la deformacion
antes del procesamiento y ha permitido identificar las zonas donde el registro conseguia
peores resultados, pudiendo mejorarlo con la adicion de nuevos puntos. Ademas, se ha
procurado que los puntos de control se encuentren homogéneamente distribuidos por toda la
imagen, para que las funciones de deformacion que se calculen a partir de ellos no se
comporten de forma extrafia en aquellas zonas donde no se hayan definido puntos de control.

El namero final de puntos de control ha sido de 182 (Figura 5.7 b), siendo su error RMS
de 3,56 pixeles. Asimismo, antes de pasar al proceso de deformacion, se ha inspeccionado
visualmente cada punto de control para confirmar que identifican de forma adecuada las

ubicaciones correspondientes en ambas iméagenes.

b)

Figura 5.7. a) Puntos de control generados automaticamente en las imagenes CASI y WV2. b) Puntos de control
automaticos y afiadidos en el registro.

El registro de imagen se ha completado seleccionando el método de deformacion de

triangulacion y remuestreo bilineal.
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Por ultimo, se ha recortado la imagen WV2 registrada para que abarque la misma zona
que la imagen CASI.

87 File Selection b4

Selact Input File:

S WATI

ASP_(4.JUNID201
S_ 02_ARTMC L2c_croppet

< >
}  File Infoernabon

Spabal Subset || (28946 B30} (365 4456

Spectral Subszet | & of & Bands

Columns: bom 256 108530 | ot 6235 | pixels

Rows:  from 365 10 |4488 | toeal 4122 | pixals

[ N O | Cancel Use View Extent Use Full Extent Subset By File...

Figura 5.8. Seleccidn del area de interés de la imagen WV?2 registrada.

5.2.5. Clasificacion

Una tarea clave en este TFM ha sido la clasificacion de la zona de interés. En los
siguientes apartados se explica con detalle cada paso seguido para el proceso de clasificacion

empleando el software ENVI.

5.2.5.1. ROIs de entrenamiento
Para seleccionar las areas de entrenamiento que permiten al software el reconocimiento
de las distintas categorias, se han utilizado las regiones de interés (ROIs). Estas se han
elegido sobre la imagen CASIl vy, tras ligeras modificaciones, necesarias al no ser perfecto el

registro de imagenes, se han reutilizado en la imagen WV2.

En primer lugar, se crean tantas ROIs como clases se desean clasificar, asignandole un
nombre y un color representativo a cada una. Luego se afiaden los registros que van a
diferenciar a cada ROI. Estos pueden crearse de distintas maneras (mediante figuras
geométricas, nimero de pixeles, etc.). En este TFM, se ha optado por definir cada registro

usando figuras geomeétricas (poligonos, rectangulos y elipses).
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@ Region of Interest (ROI) Tool -
File Options Help
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ROl Mame ROIFT
ROl Calor D[255.255.255}

Geometry  Piel  Grow  Threshold
@I
[] Mutti Part []Vertex Snap

Recard Cuurrtlzl
el [+AX

Area

Figura 5.9. Menu de creacién de ROIls en ENVI.

Una vez seleccionados todos los campos de entrenamiento, se ha calculado el grado de
separabilidad entre las diferentes categorias, mediante la herramienta Compute ROI

Separability, asi como se han analizado sus firmas espectrales mediante Compute Statistics
from ROls.

5.2.5.2 Extraccion de caracteristicas
Con el objetivo de optimizar la clasificacion, en términos de tiempo de computo y de
precision, que se consigue empleando las imagenes CASI y WV2 originales, se ha decidido

extraer informaciones concretas de éstas que puedan enriquecer este proceso.

Por un lado, se ha aplicado una reduccién dimensional a la imagen CASI empleando
transformaciones PCA (a partir de la matriz de covarianza) y MNF. Esto se ha logrado
utilizando las herramientas Forward PCA Rotation New Statistics and Rotate y Forward
MNF Estimate Noise Statistics en ENVI.

Ademas, se han generado mapas de abundancia aplicando una técnica de desmezclado
espectral lineal a partir de las ROIs de cada clase. Con este propoésito, se ha utilizado la
herramienta Linear Spectral Unmixing del software ENVI. Esta técnica ha sido utilizada

tanto para la imagen CASI original como para las imagenes obtenidas tras la reduccion
dimensional.

Asimismo, puesto que los mapas de abundancia obtenidos estaban afectados por ruido sal

y pimienta y ya que no conseguian una precision adecuada tras la evaluacion de la
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clasificacion, fue necesaria la aplicacion de un filtro sobre aquellos mapas con mejores
resultados. Para reducir este ruido se ha aplicado un filtro de mediana con una méscara

(kernel) de 5 x 5 usando la funcion Convolutions and Morphology en ENVI.

Por otro lado, en las imagenes CASI y WV2 se ha extraido informacion de textura,
obtenida usando los parametros (media, varianza y entropia) del filtro de coocurrencia

aplicado sobre la primera componente principal.

Para ello, se ha usado en ENVI la funcion Co-occurrence Measures, aplicando una
ventana de procesamiento de 3 x 3 'y 64 niveles de cuantificacion de escala de gris (Figura
5.10).

(& Co-occurrence Texture Parameters X

Textures to Compute:
[#IMean [«]Variance [ ]Homogeneity

[]contrast [ |Dissimilarity [v]Entropy
DSecondMoment |:|Correlation

Processing Window: Rows|3  #{Cols|3  #

Co-occurrence Shiﬂ_')(Y

Greyscale quantization levels: |64 ~

Figura 5.10. Parametros de coocurrencia en ENVI.
5.2.5.3. Clasificacion supervisada
Para realizar la clasificacion de las imagenes se ha utilizado ENVI para aplicar un
algoritmo basado en maquina de vectores de soporte. En este caso, se ha empleado una
funcion kernel de base radial, al ser la mas eficiente segin indican diversas referencias [42]
[43]. Los parametros que definen a esta funcidn se han mantenido con los valores por defecto
que ENVI estima en funcion de los pardmetros de entrada (Figura 5.11) para todas las

clasificaciones.

— SVM Options

Kemel Type Radial Basis Function

Gamma in Kernel Function 0.015

Penalty Parameter
Pyramid Levels

Classification Probability Threshold

Figura 5.11. Parametros usados en el clasificador SVM en ENVI.
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5.2.5.4. ROIs de evaluacion
Para la eleccion de las &reas de test se ha seguido el mismo procedimiento que el descrito
en la eleccion de las &reas de entrenamiento (apartado 5.2.5.1). Sin embargo, en este caso se
han seleccionado un mayor nimero de registros situados en zonas distintas a las de

entrenamiento para conseguir una correcta evaluacion de la clasificacion.

5.2.5.5. Post-clasificacion

Se han llevado a cabo tres tareas de post-clasificacion:

En la primera, con objeto de analizar la fiabilidad de la clasificacién global, asi como la
de cada clase, se han calculado las matrices de confusion de cada imagen clasificada
empleando, para ello, las ROIs de evaluacion.

De esta forma, utilizando Confusion Matrix Using Ground Truth ROIs en ENVI, este
software genera un informe que muestra la fiabilidad global, el coeficiente kappa, la matriz
de confusion, los errores de comisidn y omision y las precisiones del productor y del usuario

para cada clase.

La segunda tarea de post-clasificacion realizada ha sido la aplicacion de un filtro de
mayoria a las imagenes con el mayor porcentaje de fiabilidad global en ambos sensores. Para
ello, se ha aplicado la herramienta Majority/Minority Analysis, con una ventana movil de 3
x 3 pixeles y un pixel central de importancia 1. Esto Gltimo se emplea para determinar

cuantas veces la clase del pixel central se cuenta al determinar queé clase esta en la mayoria.

Analysis Method (@) Majorty () Minority

Kemel Size :r.
Center Pieel Weight

Figura 5.12. Pardmetros del anlisis de mayoria/minoria en ENVI.

Por ultimo, se han calculado las estadisticas de las clases de las imégenes filtradas con
objeto de conocer la cantidad de superficie que ocupa cada categoria. La manera de computar

estos datos en ENVI es mediante la herramienta Class Statistics.

5.2.5.6. Deteccion de cambios
Sobre los mapas teméticos con mejores resultados de los sensores CASI'y WV2 se han
aplicado técnicas de deteccion de cambios. Para ello, se ha utilizado la herramienta Thematic

Change Workflow de ENVI, la cual permite identificar las diferencias entre ambos mapas.
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Sin embargo, antes de realizar este proceso, se ha construido una mascara del area que no
contiene datos de la imagen WV2 para que no se tenga en cuenta en la deteccion de cambios.
Esta mascara se ha creado generando, en primer lugar, una ROI de la zona deseada (Figura
5.13 a) guardandola como archivo ROI, y, luego, utilizando dicha ROI para construir la

mascara mediante la opcion Build Mask de ENVI (Figura 5.13 b).

b)

Figura 5.13. a) ROI para generacion de mascara. b) Mascara generada.

Tras generar la méascara se inicia el proceso de trabajo para la deteccion de cambios
seleccionando los dos mapas objeto de analisis y la méascara (invertida). Posteriormente, para
refinar el resultado del proceso se habilitan dos opciones: suavizado (Smoothing) para
eliminar ruido sal y pimienta y agregacion (Aggregation) para eliminar regiones pequefias.
Para el suavizado se ha empleado un filtro de mayoria con una méascara de 5 x 5 pixeles, y
para la agregacion se ha establecido un tamafio minimo de 9 pixeles, donde las regiones con

un tamafio de este valor o menor se agregan a una region adyacente mas grande.
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[ Thematic Change ®

Cleanup
Refine Results

Enable Smoothing

Smooth Kemel Size

Enable Aggregation

Aggregate Minimum Size

[ Preview

e <Back ‘ Next> || Cancel

Figura 5.14. Refinado de los resultados de la deteccion de cambios.

Por ultimo, se seleccionan los directorios donde se van a guardar los archivos, incluyendo

las estadisticas de los cambios.

5.3. Resultados

En este apartado se exponen los resultados obtenidos en cada uno de los procesos
realizados. El procedimiento seguido para llevarlos a cabo se ha explicado en el apartado

anterior.
5.3.1. Pansharpening

En la Figura 5.15 se observa un ejemplo de la imagen WV2 antes y después de aplicar el
algoritmo pansharpening, en la cual se puede apreciar como la imagen fusionada tiene una

resolucion espacial superior a la imagen multiespectral.

a) b) c)

Figura 5.15. a) Imagen multiespectral. b) Imagen pancromatica. c) Imagen fusionada.

69



Capitulo 5. Generacion de mapas de cobertura terrestre en Maspalomas

5.3.2. Redimensionamiento espacial y seleccion de area

En la Figura 5.16 se puede observar la imagen CASI recortada.

Figura 5.16. Imagen CASI recortada.

5.3.3. Registro de imagenes

En la Figura 5.17 se muestra la imagen WV?2 registrada y recortada.

Figura 5.17. Imagen WV?2 registrada y recortada.

Ademas, a modo de comprobacion visual, se ha comparado la imagen de referencia
(CASI) con la WV2 sin registrar y con la WV2 registrada. Para que pueda apreciarse la
mejoria, se ha hecho un zoom de una zona y se ha superpuesto sobre la imagen CASI un
cuadro con la imagen WV2 antes y después del proceso. En la Figura 5.18 se muestran estas
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imagenes donde en la figura a) se observa la imagen WV2 antes del registro, mientras que
en la figura b) se ve la imagen WV?2 registrada, ambas superpuestas en la imagen CASI.
Como se aprecia en esta figura (por ejemplo, en la rotonda), la imagen registrada ha quedado

mejor alineada que la sin registrar con respecto a la imagen de referencia.

b)

Figura 5.18. a) Imagen WV2 sin registrar frente a imagen CASI. b) Imagen WV2 registrada frente a imagen CASI.
5.3.4. Clasificacion
5.3.4.1. Clases y zonas
En este TFM se ha considerado un total de 12 clases: arboles, arbustos, hierba, mar, lago,
piscinas, olas, suelo construido, asfalto, arena, suelo desnudo y otros. En la Tabla 5.1 se
representan las clases a discriminar y la tabla de referencia de color (CLUT) utilizada en la

clasificacion de las imégenes.

71



Capitulo 5. Generacion de mapas de cobertura terrestre en Maspalomas

Tabla 5.1. Colores asignados a la clasificacion de la imagen de Maspalomas.

Grupos de clases Clases/Categorias ENVI colors (ROI tool) Color
Arboles 0,64,0
Vegetacion Arbustos 0,128,0
Hierba/Césped 0, 255,0
Mar 0,0, 255
Lago 128, 128, 255
Masas de agua
Piscinas 0, 255, 255
Olas 255, 255, 255
Superficies Suelo construido 196,0,0
construidas Asfalto (carreteras) 72,72, 72
Arena 255, 255, 0
Suelos desnudos
Resto de suelos desnudos 196, 196, 0
Otros Sombras, borde/marco, ... 0,0,0

5.3.4.2. ROIs de entrenamiento
En cuanto a la eleccion de las ROIs de entrenamiento, se han usado diferentes conjuntos
de regiones de entrenamiento para cada sensor, basadas en el conocimiento de la informacion
del terreno y utilizando una estrategia de seleccion aleatoria. En concreto, se han considerado
4 conjuntos de ROIs de entrenamiento distintos que incluyen sélo pixeles puros, pixeles
mezclados (cerca del borde de cada objeto) y dos de ellos que contienen una combinacién

de ambos tipos de pixeles.

Se ha tenido especial cuidado al seleccionar estas regiones de entrenamiento para
garantizar que fueran correctas y aplicables en ambos conjuntos de datos utilizados en el
analisis, asi como que incluyesen la posible variabilidad de cada clase en la imagen. Para
ello, se han seleccionado teniendo en cuenta no sélo las zonas mas homogeéneas de cada
clase, donde la presencia de ésta es mas evidente, sino que también se ha considerado la
variacion real que presenta cada categoria. Por ejemplo, para clasificar los arbustos, se han
escogido tanto areas donde el arbusto aparece més denso, como zonas donde es menos

frondoso y posee una menor vigorosidad (Figura 5.19).
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Figura 5.19. Ejemplo de ROIs de entrenamiento de la clase arbustos.

Ademas, se ha procurado que el nimero de ROIs de entrenamiento de cada clase tuviese
la misma cantidad de pixeles (entre 400 y 600 en el conjunto de pixeles puros, entre 200 y
500 en los mezclados, y entre 1000 y 2000 pixeles en los conjuntos que contienen la
combinacion de ambos), salvo en la clase olas ya que ocupaba una superficie bastante menor
que el resto. Por otra parte, ha sido necesario realizar ciertas modificaciones a las ROls
utilizadas en la imagen WV2 para que coincidieran con la clase objetivo debido a los
pequerios desplazamientos no corregidos con el registro. La mayor parte de estas variaciones
se ha aplicado sobre la clase otros pues, debido al diferente horario de adquisicion de las
iméagenes, los objetos de la imagen CASI proyectaban sombras donde los de la imagen WV2
no lo hacian. En las Tablas 5.2 y 5.3 puede verse con detalle la cantidad ROIs de
entrenamiento elegidas para cada una de las clases en los distintos conjuntos seleccionados,

para la imagen CASI y WV2, respectivamente.
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Tabla 5.2. NUmero de ROIls de entrenamiento de la imagen CASI.

Grupos de i . i
Clases/Categorias ROIs de entrenamiento (n° de pixeles)
clases
Puras Mezcladas P+M1 P+M2
Arboles 35 (452) 26 (392) 27 (1.296) | 19(1.189)
Vegetacion Arbustos 20 (495) 25 (260) 16 (1.361) | 15(1.424)
Hierba/Césped 16 (554) 24 (291) 10 (1.737) | 13(1.202)
Mar 14 (492) 20 (318) 15(1.860) | 19(1.919)
Lago 5 (535) 17 (245) 5(1.327) 6 (1.436)
Masas de agua
Piscinas 19 (452) 25 (249) 15(1.468) | 17 (1.291)
Olas 7 (109) 21 (202) 12 (575) 20 (568)
Superficies Suelo construido 61 (560) 40 (472) | 60(1.986) | 65 (1.956)
construidas Asfalto (carreteras) 26 (483) 35(397) | 10(1.594) = 9 (1.668)
Arena 15 (597) 19 (306) 13(1.916) | 11(1.853)
Suelos
desnud Resto de suelos
udos 25 (562) 30 (365) 23 (1.851) | 25(1.922)
desnudos
Sombras, borde/marco,
Otros 41 (437) 38 (349) 38(1.123) | 30(1.376)
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Tabla 5.3. NUmero de ROIls de entrenamiento de la imagen WV2.

Grupos de i . .
Clases/Categorias ROIs de entrenamiento (n° de pixeles)
clases
Puras Mezcladas P+M1 P+M2
Arboles 35 (446) 24 (303) 27 (1.194) | 19(1.089)
Vegetacion Arbustos 20 (490) 25 (324) 16 (1.333) | 15(1.472)
Hierba/Césped 16 (557) 24 (328) 10 (1.704) | 13(1.177)
Mar 14 (505) 18 (353) 15(1.852) | 19 (1.956)
Lago 5 (528) 15 (208) 5(1.292) 6 (1.479)
Masas de agua
Piscinas 19 (429) 25 (258) 15(1.311) | 17(1.116)
Olas 7 (102) 20 (324) 12 (491) 20 (546)
Superficies Suelo construido 57 (517) 40 (444) | 59(1.940) | 65 (1.966)
construidas Asfalto (carreteras) 25 (464) 30 (413) | 10(1.488) = 9 (1.676)
Arena 15 (586) 19 (256) 13(1.943) | 11(1.837)
Suelos
d d Resto de suelos
esnudos 25 (549) 30 (380) 23 (1.908) | 25(1.910)
desnudos
Sombras, borde/marco,

Otros 13 (136) 12(138) | 16(1.004) = 12 (1.535)

5.3.4.3. Extraccion de caracteristicas
A continuacion, se muestran los resultados obtenidos a partir de la extraccion de
caracteristicas de las imagenes CASI (reduccion dimensional, desmezclado espectral y
textura) y WorldView-2 (textura). Puesto que en las imagenes multiespectrales la reduccion
dimensional no es necesaria, al disponer de muchas menos bandas, y que las técnicas de
desmezclado no suelen ser efectivas al tener menos riqueza espectral y, por tanto, ser mas
impreciso el modelado de las firmas espectrales, en la imagen WV2 no se han aplicado estos

procesos.

En primer lugar, en cuanto a las técnicas de reduccion dimensional aplicadas a la imagen
CASI, se han analizado las bandas de PCA y MNF, asi como sus valores propios
(eigenvalues). Como se ha mencionado con anterioridad, la informacion de las bandas PCA

y MNF decrece a medida que se incrementa el nimero de bandas. Este hecho puede
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observarse en la Figura 5.20, la cual muestra los niveles de los eigenvalues frente al nimero
de bandas para las transformaciones PCA y MNF, respectivamente. En la Figura 5.20 a) se
aprecia como a partir de la banda 5 el nivel de los eigenvalues se mantiene constante en su
minimo, mientras que en la Figura 5.20 b) esta situacion ocurre, aproximadamente, a partir
de la banda 15. No obstante, analizando de manera visual estas bandas se observa que méas
alla de éstas también existe informacién util. En las Figuras 5.21 y 5.22 se muestran las
bandas PCA y MNF de la 1 a la 30, respectivamente. Como se ve, la mayor parte de la
informacion se concentra en las primeras bandas y las restantes se van convirtiendo en ruido.
Por un lado, en el caso de la transformacion PCA la mayoria de la informacion atil esta
contenida en las 10 primeras bandas; por otro, en la transformacién MNF gran parte de la
informacidn se encuentra en las 25 primeras bandas. Por tanto, se han empleado estas bandas

para sustituir al conjunto de datos original sin apenas pérdida de informacion.
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Figura 5.20. Eigenvalues: a) PCA 'y b) MNF.
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d) e) )

Figura 5.21. Muestras de diversas bandas PCA: a) Banda 1. b) Banda 3. ¢) Banda 5. d) Banda 10. ) Banda 20. f)
Banda 30.

d) e) f)
Figura 5.22. Muestras de diversas bandas MNF: a) Banda 1. b) Banda 3. ¢) Banda 5. d) Banda 10. €) Banda 20. f)
Banda 30.

En segundo lugar, se obtuvieron los mapas de abundancia de cada clase tras la aplicacion
de técnicas de desmezclado espectral lineal a las bandas de la imagen CASI y a las
componentes reducidas dimensionalmente. En la Figura 5.23 (a, b y c) se presentan zonas
aumentadas de los mapas de abundancia pertenecientes a la clase arena obtenidos del primer
conjunto de ROls a partir de las bandas originales y de las componentes PCA y MNF de la

imagen CASI. En esta figura se observan en color amarillo los pixeles que contienen mas
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arena, pasando por tonos azules hasta llegar al violeta aquellos pixeles que contengan menos
cantidad de esta clase. Como se aprecia, con las componentes MNF los pixeles que contienen
mas arena se corresponden de manera mas adecuada con los observados en la imagen RGB
que con las bandas originales y las componentes PCA. Estos resultados se mantienen en el

resto de clases, independientemente del conjunto de ROIs utilizado.

Sin embargo, se puede ver que estos mapas estan afectados en gran medida por ruido sal
y pimienta, por lo que se aplico un filtro de mediana en los mapas con mejores resultados
(los obtenidos con el primer conjunto de ROIs). En la Figura 5.23 (d, e y ) puede observarse
la mejoria tras la aplicacion de este filtro.

100 %

d) e) f)

Figura 5.23. Zoom en mapas de abundancia de la clase arena generados a partir de: a) Bandas espectrales, b)

Componentes PCA, c) Componentes MNF, d) Bandas espectrales filtradas, e) Componentes PCA filtradas, f)
Componentes MFN filtradas.

Por ultimo, en las Figuras 5.24 y 5.25 se presenta la informacion de textura extraida de

las imagenes CASI y WV2, respectivamente.

78



Capitulo 5. Generacién de mapas de cobertura terrestre en Maspalomas

©)

Figura 5.24. Informacion de textura extraida de la imagen CASI usando los siguientes parametros: a) Media. b)

Varianza. c) Entropia.
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<)

Figura 5.25. Informacion de textura extraida de la imagen WV2 usando los siguientes pardmetros: a) Media. b)

Varianza. c) Entropia.
5.3.4.4. ROIs de evaluacion
Para la eleccién de las ROIs de evaluacion se han seguido criterios similares a los
explicados en el apartado anterior. Sin embargo, con el fin de obtener una mayor exactitud
en la evaluacion de la clasificacion, se ha generado un Unico conjunto compuesto por nimero
de areas de test mayor a las de entrenamiento. En la Tabla 5.4 se observan las ROIls de

evaluacion seleccionadas para cada clase en los dos sensores usados.
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Tabla 5.4. Nimero de ROIs de evaluacion.

Grupos de clases Clases/Categorias ROIs de evaluacion (n° de pixeles)
CASI WV2
Arboles 66 (4.773) 64 (4.154)
Vegetacion Arbustos 65 (4.131) 65 (4.262)
Hierba/Césped 41 (4.991) 40 (4.803)
Mar 26 (5.689) 26 (5.745)
Lago 11 (4.359) 11 (4.327)
Masas de agua
Piscinas 32 (4.727) 31 (4.617)
Olas 28 (1.556) 25 (1.839)
Superficies Suelo construido 70 (5.313) 68 (4.933)
construidas Asfalto (carreteras) 94 (4.402) 90 (4.181)
Arena 43 (4.621) 43 (4.739)
Suelos desnudos
Resto de suelos desnudos 49 (5.536) 47 (5.551)
Otros Sombras, borde/marco, ... 79 (4.106) 20 (946)

5.3.4.5. Separabilidad entre clases y firmas espectrales
En el Anexo 1 se pueden ver los resultados de separabilidad espectral entre las parejas de
clases, usando la distancia de Jeffries-Matusita, de los cuatro conjuntos de regiones de interés

de entrenamiento y el de evaluacion para los dos sensores.

Analizando los valores se aprecia que todas las parejas en la imagen CASI obtienen una
buena separabilidad (valores mayores a 1,9). No obstante, en la imagen WV?2 las parejas de
aquellas clases cuyos terrenos tienen una gran variabilidad y complejidad o son similares
entre si, como el suelo construido (Built soil) y el asfalto (Asphalt) o la arena (Sand) vy el
resto de suelos desnudos (Rest bare soils), tienen una separabilidad algo menor a 1,9 en los
conjuntos de ROIs de pixeles puros y en las combinaciones entre puros y mezclados.
Ademas, en el conjunto de pixeles mezclados, un mayor nimero de parejas tienen peor
separabilidad (hasta un valor minimo de 1,5) debido a que la resolucion espectral inferior
del sensor WV2 con respecto al CASI dificulta la distincion entre clases cuando las regiones

se seleccionan en los bordes de los objetos.
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Por altimo, en cuanto a los resultados de separabilidad de las regiones de interés de
evaluacion, al igual que las muestras usadas para el entrenamiento, en la imagen CASI todas
las parejas de clases obtienen un valor superior a 1,9, mientras que en la imagen WV2

algunas estan por debajo de este valor.

En cuanto a las firmas espectrales, en la Figura 5.26 se muestran las firmas de las clases
del primer conjunto de ROIs en ambos sensores. Por un lado, en la Figura 5.26 a) se
presentan los valores de reflectancia adquiridos por el sensor CASI en las 68 bandas (rango
de longitudes de onda entre 396,9-1039,0 nm). Por otro lado, en la Figura 5.26 b) se
presentan los valores adquiridos por el sensor WV2 en las 8 bandas (rango de longitudes de
onda entre 427,3-908,0 nm). En ambos casos el valor de reflectancia real puede adquirirse
aplicando un factor de escala de 10, Se aprecia que el gran nimero de bandas de la imagen
CASI permite obtener firmas espectrales mas detalladas que la imagen WV2. En el resto de
conjuntos de ROIs de entrenamiento y en el de evaluacion las firmas obtenidas son similares

a las de este conjunto.
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Figura 5.26. Firmas espectrales de las clases del primer conjunto de ROIs en: a) CASI. b) WV2.
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5.3.4.6. Analisis a nivel de clasificador
En este apartado se analiza la precision de la clasificacion realizada tras el clasificador
SVM a los datos multiespectrales e hiperespectrales a las siguientes combinaciones de

entrada:

e Bandas espectrales.

e 10 primeras componentes PCA de la imagen CASI.

e 25 primeras componentes MNF de la imagen CASI.

e Bandas espectrales mas la informacidn de textura.

e Mapas de abundancia (Ab) de cada clase tras la aplicacion de técnicas lineales de
descomposicion espectral tanto a las bandas como a las componentes reducidas

dimensionalmente de la imagen CASI.

Como se ha indicado, se consideraron 4 conjuntos diferentes de regiones de
entrenamiento para evaluar la robustez de las distintas metodologias. En la Tabla 5.5 puede
verse la fiabilidad global de los mapas, asi como el coeficiente kappa entre paréntesis de
cada una de las estrategias evaluadas. En sombreado amarillo se destacan los mejores

resultados obtenidos en el sensor CASI y en azul los del sensor WV?2.

Con respecto a los sensores, se observa que CASI proporciona unas precisiones
ligeramente superiores que WV2. En cuanto a las ROIs de entrenamiento, los mejores
resultados se consiguen usando las regiones que combinan pixeles puros y mezclados,
mientras que los mas desfavorables se obtienen con los pixeles mezclados. En el caso de las
técnicas de reduccion dimensional, la transformacion MNF logra precisiones mayores que
la PCA. Por otra parte, la informacion de textura no siempre mejora el rendimiento de la
metodologia, sin embargo, su inclusion en los datos CASI aporta buenos resultados. Por
altimo, la aplicacion de técnicas de desmezclado espectral no mejora la clasificacién, ni
siquiera tratandose de una imagen hiperespectral. No obstante, con la aplicacion de un filtro
de mediana a los mapas de abundancia se logra incrementar la precision, aproximadamente,
un 20 %.
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Tabla 5.5. Fiabilidad global y coeficiente kappa de los datos CASI y WV2.

Datos de entrada

Sensor Puros Mezclados P+M1 P+M2
(n° de bandas)

Bandas espectiales (8) | £598% | 7636% | 9140% | 9191%

P (0.841) | (0.741) | (0.906) | (0.911)

8540% | 7619% | 9123% | 92,16 %

PCA 1-10 (10) (0.840) | (0.739) | (0.904) | (0.914)

87,84% @ 8037%  9135% | 91,35%

MNF 1-25 (25) (0.867)  (0.785) | (0.905 | (0.905)

86,29% | 7384% | 9153%  92,38%

CASI : : : :

Bandas + textura (71) (0.850) | (0.713) | (0.907)  (0.916)

5643% | 5367% @ 6317% | 61,28%

Ab bandas (12) (0.524) | (0494) | (0597 | (0577)

4534% | 4503% | 60,76% | 5026 %

AbPCA 1-10 (12) (0402) = (0400) | (0570 | (0.456)

6221% @ 5661% @ 6444% | 6216 %

Ab MNF 1-25 (12) (0.587) | (0526) | (0.611)° | (0.586)

S andas espectiales (6 8§754% TTIT% 8857 % 90,14 %

oridViens (0863)  (0.689)  (0.874)  (0.891)

or 1ew-
Bandas + textura (11) 8720% = 7049% = 87,52% | 88,60 %
(0859) | (0675 | (0.862) | (0.874)

* Resultados tras la aplicacion del filtro de mediana:

Ab bandas (12): 78,95 % (0,769)
Ab PCA 1-10 (12): 79,51 % (0,775)
Ab MNF 1-25 (12): 84,28 % (0,828)

En la Figura 5.27 se muestran los mejores mapas tematicos para cada sensor. Para el
sensor CASI se obtuvo a partir de las bandas espectrales méas la informacién de textura y
para el sensor WV2 solo a partir de las bandas. Ambos mapas se generaron usando las ROIs
que combinan pixeles puros y mezclados. Los resultados tienen precisiones similares, 92,38

% Yy 90,14 % para CASI y WV 2, respectivamente. El resto de mapas generados pueden verse

en el Anexo 2.
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b)

Figura 5.27. Mejores mapas tematicos: a) CASI. b) WorldView-2.

5.3.4.7. Analisis a nivel de clases
Para realizar este analisis de las clases es necesario examinar las matrices de confusion
de las distintas imagenes. En este apartado se estudiaran las matrices de los dos mapas con
mejores resultados para cada clasificador (el resto de matrices de confusidn pueden verse en
el Anexo 3). A modo de resumen, las categorias peor y mejor clasificadas para cada sensor
se muestran en la Tabla 5.6.
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Tabla 5.6. Resumen de las categorias peor y mejor clasificadas, segln el sensor utilizado.

s Clases peor clasificadas (% pixeles Clases mejor clasificadas (% pixeles
ensor ; .
asignados correctamente) asignados correctamente)
CAS Suelo construido (86,50 %) Piscinas (97,06 %)
Mar (87,64 %) Lago (99,98 %)
] Arena (71,09 %) Mar (98,76 %)
WorldView-2 ) o
Arboles (79,15 %) Piscinas (99,20 %)

Para facilitar la compresion de las matrices de confusion se han usado gréaficos de barras,
en los cuales las columnas representan las clases a discriminar y las barras de colores indican
el porcentaje de pixeles pertenecientes a la clase real (areas de evaluacion) que se han

asignado a cada categoria a clasificar. A continuacion, se detallan estos resultados:

e CASI: Bandas + Textura (Figura 5.28). La clase suelo construido ofrece el peor
resultado con un porcentaje de exactitud de 86,5 % (error de omisién del 13,5 %).
Esta categoria presenta confusion con la clase resto de suelos desnudos, a la cual
se le asignan el 9,49 % de los pixeles que le corresponden al suelo construido.
Esto se debe, principalmente, al material de construccion arenoso de ciertos
tejados. En menor medida, las clases arbusto y arena asignan de manera erronea
pixeles pertenecientes al suelo construido.

Las siguientes clases con mas errores de omision son el mar y el resto de suelos
desnudos con precisiones del 87,64 % y 87,73 %, respectivamente. Por un lado,
un 8,53 % de los pixeles pertenecientes al mar se asignan a la clase otros. Esto
puede verse en la esquina inferior izquierda de la Figura 5.27 a), donde la mayoria
de estos pixeles errores se concentran en las zonas méas oscuras del mar. En menor
medida, se asignan pixeles de la clase mar al resto de categorias de agua y al
asfalto. Por otro lado, cerca de un 5 % de los pixeles de la clase resto de suelos
desnudos se clasifican como arena y, con porcentajes algo menores, también se
tienen equivocaciones en el asfalto, los arbustos y el suelo construido. Esto es
debido a la gran variabilidad de esta clase, la cual esta compuesta por materiales
que poseen similitud espectral con algunos materiales de las clases confundidas.

El resto de clases tienen errores de omision inferiores al 10 %, siendo los mas

bajos los de las clases lago y piscinas, 0,02 % y 2,94 %, respectivamente.
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WorldView-2: Bandas espectrales (Figura 5.29). El principal problema surge en
la clase arena, con un 28,91 % de error de omision. Esta categoria presenta una
gran confusién con la clase resto de suelos desnudos, a la cual se le asignan un
24,98 % de los pixeles que pertenecen a arena. Esto se observa con claridad en la
Figura 5.27 b), donde en la zona central de las dunas los pixeles que bordean a los
arbustos se clasifican de forma erronea.

Con un error de omisién de aproximadamente el 20 % aparece la clase arboles, la
cual, de manera similar a como ocurre en el sensor CASI, poco mas del 15 % de
los pixeles pertenecientes a su categoria se clasifican como arbustos. Un
porcentaje inferior de pixeles de la clase arboles son asignados también a la hierba.
Las siguientes clases con errores de omision significativos son el resto de suelos
desnudos y el suelo construido. Por una parte, el resto de suelos desnudos presenta
sus equivocaciones, al igual que en CASI, con la arena, el asfalto, los arbustos y
el suelo construido. Por otra parte, cerca del 10 % de pixeles correspondientes al
suelo construido se categorizan como suelo desnudo.

Las demés categorias obtienen mejores resultados de precision con errores de

omisién por debajo del 10 %.
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Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ) 0 0

Arboles 89.99 3.1 0 0 591 0 0 0 0,49 0 0 0 8.74

Arbustos 9.09 95,57 0 0.77 0,04 0 0 0 041 0 2.54 22 8.66

Arena 0 0 90.76 0.27 0 0,02 0 0 0 0 1,07 837

Asfalto 0 104 0 94,68 0 0 192 0.64 0.88 0 o 839

Hierba 0.9 0 0 0 94,05 0 0 0 0 0 [ 8.74

Lago 0 0 0 0 0 99,98 135 0,06 0,05 0 o 819

Mar 0 0 0 0 0 0 87.64 141 1,63 231 [ 9.56

Olas 0 0 0 0 o 0 0.51 91.84 0 0.63 04 2,78

Otros 0,02 0,02 0 0.3 0 0 8.53 0 96.42 0 0 8.23

Piscinas 0 0 0 0 0 0 0,05 1,99 0 97.06 0 0 8.53

Suelo construido 0 0 0.28 0 0 0 0 4,05 0 0 86.5 | 1.84 8.81

Resto de suelos desnudos 0 0.27 8.96 3.98 0 0 0 0 0,12 0 9.49 | 87,73 11,01

Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Matriz de confusién: CASI (Bandas + Textura, ROIs P + M 2)
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0 u - - = - - = - - - _ I _n I
No clasificado Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros. Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos

WArboles WArbustos  Arena WAsfalto  Hierba ®Llago ®Mar Olas WOtos Piscinas M Suelo construido * Resto de suelos desnudos

b)

Figura 5.28. CASI: Bandas + Textura (ROIs P + M 2): a) Matriz de confusién. b) Grafica.
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Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ) 0 0
Arboles 79.15 0.31 0 0 5.79 0 0 0 0 0 0 0 7.14
Arbustos 1538 95,57 0 2.8 0 0 0 0 0.63 0,02 2.0 312 102
Arena 0 0 7109 0.57 0 0,09 0 0 0,11 0 028 4.38 7.3

Asfalto 0 031 3.14 9337 0 263 0 011 19 0.5 0.43 3.64 887

Hierba 4,43 0 0 0 94.21 0 0 0 0 0 0 0 9.4

Lago 0 0 0.76 0 0 96,42 0 0 423 0 o 0 8.48

Mar 0 0 0,02 0 0 0 98.76 0 0 0,19 [ 0 11,35

Olas 0 0 0 0 o 0 0,05 97.5 0 0,09 0 0 3.59

Otros 0,63 0,07 0 0,77 0 0.86 0,02 0 92.49 0 0 0 1.94

Piscinas 0 0 0 0 0 0 117 125 0 99.2 0 0 9.32

Suelo construido 0,41 0.35 0 0 0 0 0 1.14 0 0 87,57 | 1.84 9.42

Resto de suelos desnudos 0 34 24,98 2.49 0 0 0 0 0,63 0 9.67 | 82,62 12,98

Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Matriz de confusién: WorldView-2 (Bandas, ROIs P + M 2)
100
90
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o . [ = B . s = 1 1 - - - - im _ I
No clasificado Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros. Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos

WArboles WArbustos  Arena WAsfalto  Hierba ®Llago ®Mar Olas WOtos Piscinas M Suelo construido * Resto de suelos desnudos

b)

Figura 5.29. WorldView-2: Bandas espectrales (ROIs P + M 2): a) Matriz de confusidn. b) Gréfica.
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5.3.4.8. Deteccion de cambios
En la Figura 5.30 se presenta el mapa generado a partir del proceso de deteccion de cambios
en el cual se muestran las diferencias entre los dos mapas con mejores resultados de los sensores
CASIy WV2. Ademas, en la Tabla 5.7 se pueden ver las clases, ordenadas de mayor a menor,
que han producido cambios superiores al 0,85 % de un mapa al otro (las estadisticas completas

se encuentran en el Anexo 4).

Analizando estos resultados, se observa que el 75 % del area del mapa ha permanecido sin
cambios (color blanco en la Figura 5.30). En cuanto a las diferencias, los cambios mas
significativos fueron las clases que cambiaron de resto de suelos desnudos a otra clase o
viceversa. En concreto, el mayor cambio se ha producido al cambiar de suelo desnudo a arena
(color verde) y de arena a suelo desnudo (color rojo), lo cual muestra el error a la hora de
discriminar estas clases en ambos sensores. Los siguientes cambios mas relevantes se
encuentran en las transiciones de suelo construido a suelo desnudo y viceversa (colores beige y
azul grisaceo), causados principalmente por la dificultad para distinguir dichas categorias en
terrenos pedregosos, y de suelo desnudo a arbustos (color morado), producidos sobre todo por
la dificultad para diferenciar los arbustos menos frondosos del suelo desnudo usando la imagen
WV2, problema que la imagen CASI solventa de manera mas eficiente. Por un motivo similar
se produce el cambio de suelo construido a arbustos (color celeste), ya que existen regiones con
alta variabilidad que complican su correcta clasificacion. Aproximadamente el 1 % del mapa
se cambia de asfalto a arena (color gris claro), debido a que las zonas de arena himeda son
clasificadas en la imagen WV2 como asfalto. Finalmente, el 0,85 % del mapa cambia de suelo
desnudo a asfalto y el motivo principal en este caso no es un error de clasificacion, sino un
cambio debido a que en la fecha de captura de la imagen WV2 habia carreteras que aln no

estaban asfaltadas y si lo estaban en la fecha de la imagen CASI.
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Figura 5.30. Deteccién de cambios de los mejores mapas clasificados de cada sensor.

Tabla 5.7. Estadisticas simplificadas de la deteccion de cambios.

Clasificacion_T1 (WV2) Clasificacion_T2 (CASI) Area (m?) Porcentaje Color

Sin cambios Sin cambios 5.980.512,25 75,448906

Resto de suelos desnudos Arena 363.415,5 4,584775 -

Arena Resto de suelos desnudos 190.468,25 2,402908 -

Suelo construido Resto de suelos desnudos 135.935,25 1,714931 ‘ ‘

Resto de suelos desnudos Arbustos 125.067 1,577819 -

Resto de suelos desnudos Suelo construido 107.033 1,350306 -

Suelo construido Arbustos 89.146,25 1,124651 ‘ ‘
Asfalto Arena 84.590,75 1,067179

Resto de suelos desnudos Asfalto 67.467,5 0,851156 H

5.3.4.9. Cartografia tematica de Maspalomas
Para terminar, a los mapas tematicos con mejores resultados en la clasificacion de ambos
sensores empleados se ha aplicado un filtro de mayoria de manera que se han obtenido los
mapas de coberturas terrestres definitivos de la zona de Maspalomas. En la Figura 5.31 se

pueden comparar estos mapas junto con las imagenes procedentes de ambos sensores.
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b)

Figura 5.31. Comparativa de imagenes de Maspalomas: a) Iméagenes procedentes de CASI. b) Imagenes procedentes de
WV2.
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Asimismo, se ha calculado el numero de pixeles incluidos en cada clase (Tabla 5.8). Al ser
conocida la dimension superficial de cada pixel (0,25 m?), se ha podido hallar la extension

ocupada por cada categoria.

Tabla 5.8. Inventario de la ocupacion del suelo en Maspalomas.

Clases/Categorias N° de pixeles (% total) Superficie (km?)
CASI WV2 CASI WV2

Arboles 1.934.190 (5,70 %) 1.537.565 (4,53 %) 0,483 0,384
Arbustos 3.723.184 (10,98 %) 2.953.479 (8,70 %) 0,930 0,738
Hierba/Césped 1.411.435 (4,16 %) 1.054.560 (3,11 %) 0,353 0,263

Total VegetaCIOn 7.068.809 (20,84 %) | 5.545.604 (16,34 %) 1,767 1,386

4.244.429 (12,51 %) | 4.512.253 (13,29 %) 1,061 1,128

Lago 190.483 (0,56 %) 151.070 (0,45 %) 0,047 0,037
Piscinas 145.786 (0,43 %) 189.878 (0,56 %) 0,036 0,047

Olas 191.970 (0,57 %) 210.857 (0,62 %) 0,047 0,052

Suelo construido 2.735.199 (8,06 %) = 3.033.193 (8,94%) 0,683 0,758
Asfalto (carreteras) 1.847.002 (5,44 %) | 1.461.029 (430%) 0,461 0,365

Total superficies 4.582.201 (13,51 %) | 4.494.222 (13,24 %) | 1,145 1,123
construidas

Arena 9.738.968 (28,71 %) | 8.884.819 (26,17 %) 2,434 2,221
Resto de suelos desnudos | 7.260.890 (21,41 %) | 7.685.747 (22,64 %) 1,815 1,921

Total suelos desnudos 16.999.858 (50,12 %) | 16.570.566 (48,82 %) 4,249 4,142

Sombras, borde/marco, ... 496.424 (1,46 %) 2.270.220 (6,69 %) 0,124 0,567

Dimension total de la 33.919.960 33.944.670 8479 | 8486
imagen

Con esta tabla se pueden obtener informaciones Utiles acerca del area que ocupan las

distintas categorias presentes en Maspalomas. Por ejemplo, de ella puede extraerse la clase que
ocupa mayor superficie en esta zona (la arena, con cerca de 2,5 km?), la extension aproximada
que ocupa la vegetacion (poco mas de 1,7 km?), el area de las zonas construidas (alrededor de
1 km?), etc.

Antes de este trabajo s6lo se disponia, para Maspalomas, de los mapas de caracterizacion
del suelo proporcionados por GRAFCAN-Gobierno de Canarias (Figura 5.32). Estos son mapas
generados de forma no automaética que ofrecen una informacién poco precisa de la superficie

ocupada, ya que hacen una discriminacién a gran escala sin tener en cuenta las distintas
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coberturas terrestres que se encuentran en esas extensiones. GRAFCAN también ofrece un
mapa de los tipos de vegetacion, pero, al igual que en el caso anterior, la distincion la realiza
sin mucho detalle.

b)

Figura 5.32. Caracterizacion del suelo (GRAFCAN): a) Mapa de ocupacion de suelo. b) Mapa de vegetacion. Fuente:

http://visor.grafcan.es/visorweb/

Aparte de la cartografia mencionada, se tiene constancia de un trabajo de investigacion
enfocado en la cubierta vegetal de Maspalomas en el afio 2003 [55]. Este estudio se centra en
la caracterizacion de los diferentes tipos de especies de vegetacion que conviven en
Maspalomas (Figura 5.33). Fue realizado a partir de técnicas de fotointerpretacion y trabajos
de campo, procesos mucho mas lentos y costosos que los realizados en este TFM.

Asimismo, se tienen mapas de coberturas de suelo de esta zona obtenidos a partir de la fusion
de datos de diferente naturaleza (WV2, SAR y LIDAR) tras la aplicacion de diversos algoritmos
clasificadores, generados como resultado de mi Trabajo de Fin de Grado (TFG) [54]. En la

Figura 5.34 se puede ver el mapa con la precision méas alta de dicho TFG. Comparando este
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mapa con los obtenidos en este TFM, se aprecia que los resultados alcanzados son similares en
ambos trabajos. No obstante, en este TFM se ha logrado mejorar los problemas a la hora de

discriminar el suelo construido del suelo desnudo presentes en el mapa del TFG.
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Figura 5.33. Comunidades vegetales del campo de dunas de Maspalomas (2003). Fuente:
https://www.researchgate.net/publication/259581388_APLICACION_DE_TECNOLOGIAS_DE_LA_ INFORMACION_GEO
GRAFICA_AL_ESTUDIO_DE_LA VEGETACION_EN_SISTEMAS_DE_DUNAS_LITORALES RESULTADOS_PRELIMIN

ARES_EN_EL_CAMPO_DE_DUNAS_DE_MASPALO-_MAS_GRAN_CANARIA_ISLAS_CANARI

Figura 5.34. Mapa temético obtenido a partir de la fusién de datos WV2, SAR y LiDAR.
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6.1. Revision de los objetivos

Una vez generada la cartografia temética de Maspalomas, se pretende analizar los objetivos
fijados al inicio de este TFM vy las tareas realizadas para su consecucion. Estos se revisan a

continuacion:

e Se han estudiado los fundamentos basicos de la teledeteccién y, en concreto, los
sensores empleados en este TFM: el sensor multiespectral WV2 y el sensor
hiperespectral CASI, analizando sus caracteristicas generales y sus productos
disponibles. Ademas, se han estudiado las diferencias principales entre ambos tipos
de sistemas.

e Se han estudiado los diversos tipos de distorsion que afectan a las imagenes durante
su adquisicion, asi como las técnicas de pre-procesado que permiten su correccion y
mejora. En especial, se ha analizado la fusién de las imagenes pancromaética y
multiespectral para la obtencion de una sola imagen de mayor resolucion espacial
(pansharpening) mediante el método basado en la transformada wavelet a trous y en
la dimensién fractal para su posterior aplicacion sobre la imagen WV2.

e Se han estudiado distintos métodos que permiten el proceso de alineacion geomeétrica
de las imagenes (registro de imagenes), posibilitando la eleccion del procedimiento
que se ha aplicado sobre las imagenes de los sistemas WV2 y CASI. De esta forma,
se ha logrado que los pixeles correspondientes de ambas imagenes representen los
mismos objetos para, tras la aplicacion de diversos procesos, poder compararlas.

e Se han generado 4 conjuntos diferentes de regiones de entrenamiento considerando
un total de 12 categorias a discriminar para poder realizar la clasificacion
supervisada, asi como para generar mapas de abundancias empleando técnicas de
desmezclado espectral lineal. También se ha generado un conjunto de regiones de
test, formado por un nimero mayor de muestras, para evaluar la precision de los
mapas tematicos obtenidos.

e Se ha realizado un estudio de la separabilidad espectral de las distintas clases
mediante la distancia de Jeffries-Matusita. Asimismo, se han analizado las firmas
espectrales de las clases examinando las ventajas que presentan las procedentes del
sensor hiperespectral frente al multiespectral.
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e Se han estudiado las transformaciones PCA y MNF para aplicarlas sobre los datos
hiperespectrales con el objetivo de conseguir una reduccion dimensional.

e Se han estudiado técnicas de desmezclado espectral lineal para su aplicacion sobre
laimagen CASI. De esta manera, se han obtenido mapas de abundancia de cada clase.
Ademas, sobre los mapas con mejores resultados se ha aplicado un filtro de mediana
para eliminar el ruido sal y pimienta.

e Se ha extraido informacion de textura de las imagenes WV2 y CASI, la cual se ha
afiladido a las bandas espectrales de sus respectivas imagenes con el fin de
incrementar la precision de la clasificacion.

e Se han estudiado los fundamentos bésicos del algoritmo clasificador basado en
maquinas de vectores de soporte.

e Se han cartografiado mapas tematicos de Maspalomas a partir de diferentes
combinaciones de entrada utilizando los datos multiespectrales e hiperespectrales.

e Se ha evaluado la fiabilidad global de cada mapa tematico generado y la de cada
clase por separado mediante matrices de confusion.

e Se han aplicado técnicas de deteccion de cambios a los mapas con mejores resultados
de cada sensor analizando las diferencias entre cada uno de ellos.

e Se han realizado operaciones de post-clasificacion, como la aplicacion de un filtro
de mayoria, para suavizar los resultados con mejor precision y, asi, obtener los mapas
definitivos de Maspalomas. Asimismo, se ha generado un inventario de la ocupacién
del suelo de la zona de estudio.

e Sehaidentificado la metodologia éptima para cada sensor y su robustez dependiendo
de la calidad de las muestras de entrenamiento utilizadas, asi como las ventajas e
inconvenientes del uso de datos multiespectrales e hiperespectrales en este tipo de

aplicacion.

6.2. Conclusiones del analisis de los resultados

En este TFM se han analizado distintas metodologias para la generacién de mapas de
coberturas terrestres en Maspalomas. Para ello, se han empleado dos imagenes de alta
resolucion procedentes del sensor hiperespectral CASI y del satélite multiespectral WorldView-
2. A raiz de los resultados obtenidos, se han extraido las siguientes conclusiones:
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En primer lugar, tras examinar la separabilidad espectral entre parejas de clases, se ha
evidenciado que con los datos hiperespectrales se consiguen valores Optimos
independientemente tanto del conjunto de regiones de entrenamiento utilizado como de las
clases a comparar. En el caso de los datos multiespectrales, los valores de separabilidad son
menores en aquellas clases con terrenos de gran variabilidad en los conjuntos de ROIs de
pixeles puros y en las combinaciones entre puros y mezclados. Con el conjunto de pixeles
mezclados, cuyas muestras se han seleccionado en los bordes de los objetos, se obtiene peor
separabilidad en un mayor nimero de clases con unos valores inferiores. Lo mismo ocurre para
las ROIs de evaluacion: separabilidad éptima en todas las categorias con la imagen CASI y
separabilidad inferior en aquellas clases mas complejas en la imagen WV2. Estos resultados se
ratifican analizando las firmas espectrales de las clases, ya que con la imagen CASI se tienen
firmas mucho maés detalladas que con la imagen WV2, gracias a su resolucion espectral

superior.

Por otra parte, al analizar la precision de la clasificacion realizada usando el clasificador
SVM, se ha comprobado que, con respecto a los sensores, CASI logra precisiones ligeramente
superiores que WV2. No obstante, la mejoria proporcionada por los datos hiperespectrales no
es muy significativa, al menos, para este tipo de aplicacion donde la mayoria de clases no son

demasiado similares espectralmente.

Con respecto a las ROIs de entrenamiento, las mejores precisiones se obtienen con las
regiones que combinan pixeles puros y mezclados. Los peores resultados se consiguen
empleando las regiones de pixeles mezclados, decrementando, en términos generales, un 15 %

la precision de cada mapa.

En cuanto a las combinaciones de datos de entrada, de las técnicas de reduccién dimensional
usadas para disminuir el efecto Hughes, la transformacion MNF consigue un rendimiento mejor
que la PCA. En el caso de la informacion de textura, su inclusion en los datos CASI logra
buenas precisiones, mientras que con los datos WV2 no se obtienen mejorias. Con respecto a
las técnicas de desmezclado espectral, el uso de los mapas de abundancia de clases no logra
incrementar la precision de la clasificaciéon. Sin embargo, con la aplicacion de un filtro de

mediana a estos mapas de abundancia se alcanzan mejorias del 20 %.

Finalmente, tras evaluar cada mapa obtenido se observa que los resultados mas eficientes se

obtienen utilizando las bandas espectrales de la imagen CASI més la informacion de textura y
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solo las bandas de la imagen WV2, en ambos casos con el empleo de las ROIs que combinan

pixeles puros y mezclados.

Ademas, analizando las matrices de confusion de las imégenes clasificadas, se ha puesto de
manifiesto que las clases piscinas y lago, en el sensor hiperespectral, y mar y piscinas, en el
multiespectral, alcanzan unos resultados de clasificacion superiores al resto de categorias. Esto
se debe principalmente a la poca variabilidad que caracteriza a las superficies de estas clases.
Por el contrario, las clases suelo construido y mar, y arena y arboles cuentan con mayores
problemas a la hora de clasificarse en los sensores CASI y WV?2, respectivamente. En el caso
del suelo construido, el motivo principal que genera confusién es la gran complejidad de este
tipo de terreno compuesto por una amplia variedad de materiales distintos. Por su parte, el mar
tiene dificultades en aquellas zonas méas oscuras que se confunden con sombras y se asignan de
forma erronea a la clase otros. Los errores de la arena y los arboles se deben a su similitud con

otras clases, la arena con el resto de suelos desnudo y los arboles con los arbustos.

En lo que concierne a la deteccion de cambios en los mapas mejor clasificados, la mayor
parte de la superficie de estos mapas no ha sufrido cambios. No obstante, las variaciones mas
significativas entre éstos se producen con las categorias que cambian de resto de suelos
desnudos a otras clases y viceversa. La mayoria de estos cambios se deben a fallos en la
clasificacion de la imagen WV2 con respecto a la imagen CASI y no a modificaciones del

terreno de una fecha a otra.

Por Gltimo, una vez obtenidos los mapas definitivos de Maspalomas tras aplicar un filtro de
mayoria a los mapas con mejores resultados de cada sensor, la realizacion del inventario del
area clasificada ha permitido deducir la superficie de suelo que ocupa cada clase en la zona de
estudio. De esta forma, se concluye que las categorias que ocupan mayor superficie son las
pertenecientes al suelo desnudo (aproximadamente el 50 % del mapa). Las categorias con
menor superficie ocupada en Maspalomas son las piscinas y el lago, abarcando un 1 % del

territorio.

6.3. Lineas futuras

Dada la enorme cantidad de utilidades que aporta la teledeteccion, pueden surgir multiples
lineas futuras a raiz de este Trabajo de Fin de Master. Después de examinar el trabajo realizado

y los resultados conseguidos, algunos de los estudios que pueden elaborarse en un futuro son:
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Aplicar técnicas de analisis de imagenes basada en objetos (OBIA) para obtener
nuevos mapas tematicos y comprobar su rendimiento con respecto a la clasificacion
a nivel de pixel realizada.

Modificar los pardmetros de la funcion kernel del algoritmo SVM para optimizar la
clasificacion.

Aprovechar el detalle espectral de los datos hiperespectrales del sensor CASI para
llevar a cabo una clasificacion mas exhaustiva de la vegetacién consistente en
distinguir entre las distintas especies de la flora de Maspalomas.

Volver a clasificar imagenes de la misma zona de Maspalomas, pero de fechas
anteriores y posteriores, con objeto de calcular el efecto de la presion antropica sobre
la vegetacion, el estado de las dunas, las nuevas edificaciones construidas, la erosion

producida por el mar, entre otras.

101






Bibliografia

[1]

[2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

Instituto Geografico Nacional, «Teledeteccién,» [En linea]. Awvailable:
http://www.ign.es/web/resources/docs/IGNCnig/OBS-Teledeteccion.pdf. [Ultimo
acceso: 15 septiembre 2017].

Concurso.cnice.mec.es, «Sensores de Teledeteccion: los ojos de los satélites,» [En
linea]. Available:
http://concurso.cnice.mec.es/cnice2006/material121/unidad3/sensores.htm.

[Ultimo acceso: 15 septiembre 2017].

S. Zlatanova y J. Li, Geospatial information technology for emergency response,
vol. 6, CRC Press, 2008.

E. Chuvieco, Fundamentos de teledeteccion espacial, Segunda ed., Madrid: Rialp
S.A., 1995.

Alava Ingenieros, «;Qué diferencia una imagen multiespectral de una
hiperespectral?,» [En linea]. Available:
http://www.grupoalava.com/repositorio/5347/pdf/7468/2/articulo-tecnicomulti-e-

hiper.pdf. [Ultimo acceso: 15 septiembre 2017].

S. Quifiones, «Iméagenes hiperespectrales: Analisis y aplicaciones,» [En linea].
Available: http://esri.cl/emailing/encuentro-usuarios-
2013/pdf/Sebastian_Quinones.pdf. [Ultimo acceso: 15 septiembre 2017].

J. Rodriguez Villamizar, «Sistemas multiespectrales e hiperespectrales para la
observacion del territorio. Andlisis y aplicacion a la prospeccion de hidrocarburos.,»
Madrid, 2015.

ESA — Eduspace, «Teledeteccion, a fondo. Firmas espectrales,» [En linea].
Available: http://www.esa.int/SPECIALS/Eduspace_ES/SEM6DYD3GXF_0.html.
[Ultimo acceso: 15 septiembre 2017].

103



[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

P. Ghamisi, G. Cavallaro, D. Wu, J. A. Benediktsson y A. Plaza, «Integration of
LiDAR and Hyperspectral Data for Land-cover Classification: A Case Study,»
2016.

B. Tso y P. Mather, Classification methods for remotely sensed data, CRC Press,
2016.

ESA - Eduspace, «;Qué es la teledeteccion?,» [En linea]. Available:
http://www.esa.int/SPECIALS/Eduspace ES/SEMO1U3FEXF_0.html.  [Ultimo
acceso: 20 Octubre 2017].

J. Vivancos, A. Llastarri, M. Grau y D. Vivancos, «Fundamentos de la
Teledeteccidn: Proceso de la Teledeteccion. La Tierra a vista de satélite,» 2006. [En
linea]. Awvailable: http://concurso.cnice.mec.es/cnice2006/material121/. [Ultimo
acceso: 20 Octubre 2017].

ESA — Eduspace, «Teledeteccion, a fondo. Introduccion,» [En linea]. Available:
http://www.esa.int/SPECIALS/Eduspace ES/SEMZ3YD3GXF_0.html.  [Ultimo
acceso: 20 Octubre 2017].

ESA — Eduspace, «Teledeteccion, a fondo. Interferencia atmosférica,» [En linea].
Available: http://www.esa.int/SPECIALS/Eduspace_ES/SEMPPYD3GXF_0.html.
[Ultimo acceso: 20 Octubre 2017].

Teledet, «Resolucion,» [En linea]. Available: http://www.teledet.com.uy/tutorial-
imagenes-satelitales/satelites-resolucion-espacial.htm. [Ultimo acceso: 20 Octubre
2017].

F. Alonso, «Resolucion de imagenes de satélite,» Universidad de Murcia, [En linea].
Available:  http://ocw.um.es/ciencias/herramientas-de-teledeteccion-aplicadas-a-
la/material-de-clase-1/tema-5-plataformas-sensores-y-canales.pdf. [Ultimo acceso:
20 Octubre 2017].

ESA — Eduspace, «Historia de la observacidn terrestre,» [En linea]. Available:
http://www.esa.int/SPECIALS/Eduspace_ES/SEMZQYD3GXF_0.html.  [Ultimo
acceso: 20 Octubre 2017].

104



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

J. Kerekes, «Hyperspectral Sensors,» Chester F. Carlson Center for Imaging
Science, [En linea]. Available: http://www.grss-ieee.org/hyperspectral-sensors/.
[Ultimo acceso: 21 octubre 2017].

J. M. Bioucas-Dias, A. Plaza, G. Camps-Valls, P. Scheunders, N. M. Nasrabadi y J.
Chanussot, «Hyperspectral remote sensing data analysis and future challenges,»

IEEE Geoscience and remote sensing magazine, vol. 1, n° 2, pp. 6-36, 2013.

I. Dowman, «Hyperspectral imaging: Beyond the niche,» Geospatial World, 2011.
[En linea]. Awvailable: https://www.geospatialworld.net/article/hyperspectral-
imaging-beyond-the-niche/. [Ultimo acceso: 21 octubre 2017].

Satellite Imaging Corporation, «WorldView-2 Satellite Sensor,» [En linea].
Available: https://www.satimagingcorp.com/satellite-sensors/worldview-2/.
[Ultimo acceso: 20 Octubre 2017].

DigitalGlobe, «The benefits of the eight spectral bands of WorldView-2,» 2010. [En
linea]. Available: https://dg-cms-uploads-
production.s3.amazonaws.com/uploads/document/file/35/DG-8SPECTRAL-
WP_0.pdf. [Ultimo acceso: 20 Octubre 2017].

Aeroterra, «DigitalGlobe,» [En linea]. Awvailable: http://aeroterra.com/p-
DigitalGlobe.html. [Ultimo acceso: 20 Octubre 2017].

E. de Miguel, A. Fernandez-Renau, E. Prado, M. Jiménez, O. Gutiérrez de la
Camara, C. Linés, J. A. Gémez, A. I. Martin y M. Félix, «The processing of CASI-
15001 data at INTA PAF,» EARSel eProceedings, vol. 13, n° 1, pp. 30-37, 2014.

Itres, «CASI-1500 Visible Near Infrared Imager,» [En linea]. Available:
http://www.itres.com/casi-1500/. [Ultimo acceso: 9 Octubre 2017].

INTA, «Teledeteccion Aeroportada,» [En linea]. Available:
http://www.inta.es/opencms/export/sites/default/INTA/es/servicios/Tecnologia_SG
COPLA-11/. [Ultimo acceso: 16 Octubre 2017].

Itres, «Glossary,» [En linea]. Available: http://www.itres.com/glossary/. [Ultimo
acceso: 13 Octubre 2017].

105



[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

J. G. Rejas, «Tratamiento digital previo de las imagenes,» 2008. [En linea].
Available:
http://api.eoi.es/api_v1_dev.php/fedora/asset/eoi:45518/componente45516.pdf.
[Ultimo acceso: 22 Diciembre 2017].

R. A. Schowengerdt, Remote Sensing Models and Methods for Image Processing,
Tercera ed., Elsevier, 2006.

ITT Visual Information Solutions, «Atmospheric Correction Module: QUAC and
FLAASH User's Guide,» Agosto 2009. [En linea]. Available:
http://www.harrisgeospatial.com/portals/0/pdfs/envi/Flaash_Module.pdf. [Ultimo

acceso: 9 Noviembre 2017].

ReSe Applications, «<ATCOR 4: Atmospheric and Topographic Correction for
Airborne Scanner Data,» 2016. [En linea]. Available:

http://www.rese.ch/products/atcor/atcor4/. [UItimo acceso: 15 Noviembre 2017].

C. Gonzalo-Martin, M. Lillo, F. J. Merino y F. Zambrano Bigiarini, «Fusiéon iHS
Ponderada Mediante Dimension Fractal,» Enero 2008. [En linea]. Available:
https://www.researchgate.net/publication/44742069 Fusion iHS Ponderada_Medi
ante_Dimension_Fractal. [Ultimo acceso: 22 Septiembre 2017].

E. Ibarrola Ulzurrun, C. Gonzalo Martin, J. G. P. A. Marcello Ruiz y D. Rodriguez
Esparragon, «Fusion of High Resolution Multispectral Imagery in Vulnerable
Coastal and Land Ecosystems,» Sensors, vol. 17, n® 2, p. 228, 2017.

M. J. Glmez, «Registro de iméagenes de teledeteccion espacial,» Cordoba, 2014.

V. M. Arévalo Espejo, «Registro de imagenes mediante transformaciones lineales

por trozos,» Malaga, 2008.

E. Coiras Lopez, «Registro automatico de imagenes de bandas espectrales alejadas,»
Madrid, 1999.

O. A. Vélez Martinez, «Metodologia para el registro multimodal de imégenes 3D

utilizando informacién mutua,» Pereira, 2014.

106



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

Harris Geospatial Solutions, «Image Registration,» [En linea]. Available:
http://harrisgeospatial.com/docs/ImageRegistration.html.  [Ultimo acceso: 12
Octubre 2017].

V. Roshni y K. Revathy, «Using mutual information and cross correlation as metrics
for registration of images,» Journal of Theoretical & Applied Information
Technology, vol. 4, n° 6, 2008.

J. A. Richards, Remote sensing digital image analysis, Springer-Verlag, 1999.

J. L. Chavez, Tratamiento digital de imagenes multiespectrales, Segunda ed., Lulu,
2010.

U. Maulik y D. Chakraborty, «Remote Sensing Image Classification: A survey of
support-vector-machine-based advanced techniques,» IEEE Geoscience and

Remote Sensing Magazine, vol. 5, n° 1, pp. 33-52, 2017.

P. Ghamisi, J. Plaza, Y. Chen, J. Li y A. Plaza, «Advanced Spectral Classifiers for
Hyperspectral Images: A review,» IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine,
vol. 5, n°1, pp. 8-32, 2017.

E. J. Carmona Suérez, «Tutorial sobre Maquinas de Vectores Soporte (SVM),»
2014. [En linea]. Available:
http://www.ia.uned.es/~ejcarmona/publicaciones/[2016-
%20Carmona]%20SVM.pdf. [Ultimo acceso: 27 Noviembre 2017].

Harris Geospatial Solutions, «Support Vector Machine Background,» [En linea].
Available: http://www.harrisgeospatial.com/docs/backgroundsvm.html. [Ultimo

acceso: 27 Noviembre 2017].

Harris Geospatial Solutions, «Calculate Confusion Matrices,» [En linea]. Available:
http://www.harrisgeospatial.com/docs/calculatingconfusionmatrices.html. [Ultimo

acceso: 13 Noviembre 2017].

A. Argerich, M. A. Barrera, C. Chayle y M. Montivero, «Fundamentos de
normalizacion y calidad de informacion geografica, Mddulo 3.,» Instituto

Geografico Nacional de la Republica Argentina, 2010. [En linea]. Available:

107



[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

http://www.ign.gob.ar/descargas/Cursolso/MODULO3-EJEMPLO-APLIC.pdf.
[Ultimo acceso: 13 Noviembre 2017].

E. Ibarrola Ulzurrun, J. Marcello y C. Gonzalo Martin, «Assessment of Component
Selection Strategies in Hyperspectral Imagery,» Entropy, vol. 19, n° 12, p. 666,
2017.

C. Rodarmel y J. Shan, «Principal Component Analysis for Hyperspectral Image
Classification,» Surveying and Land Information Science, vol. 62, n° 2, pp. 115-123,
2002.

J. M. Bioucas-Dias, A. Plaza, N. Dobigeon, M. Parente, Q. Du, P. Gader y J.
Chanussot, « Hyperspectral Unmixing Overview: Geometrical, Statistical, and
Sparse Regression-Based Approaches,» IEEE Journal of Selected Topics in Applied
Earth Observations and Remote Sensing, vol. 5, n® 2, pp. 354-379, 2012.

Harris Geospatial Solutions, «Linear Spectral Unmixing,» [En linea]. Available:
http://lwww.harrisgeospatial.com/docs/LinearSpectralUnmixing.html. [Ultimo

acceso: 7 Diciembre 2017].

N. La Serna Palomino, W. Contreras Flores y M. E. Ruiz Rivera, «Procesamiento
Digital de textura: Técnicas utilizadas en aplicaciones actuales de CBIR,» Revista

de investigacion de Sistemas e Informética, vol. 7, n° 1, pp. 57-64, 2010.

Esri Esparia, «ENVI,» [En linea]. Available:
http://www.esri.es/es/productos/aplicaciones-especializadas/envi_66/. [Ultimo

acceso: 18 Septiembre 2017].

J. D. Moreno Géazquez, J. Marcello Ruiz y D. Rodriguez Esparragon, «Fusién de
datos de alta resolucion para la obtencién de mapas de coberturas terrestres en

Maspalomas,» Las Palmas de Gran Canaria, 2016.

A. |. Hernandez Cordero, E. Pérez Chacén y L. Hernandez Calvento, «Aplicacién
de tecnologias de la informacidn geogréafica al estudio de la vegetacion en sistemas
de dunas litorales. Resultados preliminares en el campo de dunas de Maspalomas
(Gran Canaria, Islas Canarias),» Las Palmas de Gran Canaria, 2003.

108



[56]

[57]

[58]

[59]

Grupo de Astrometria y Fotometria, «Taller de Fotometria Diferencial,» 2015. [En
linea]. Available:
http://gafoac.com/sites/default/files/cursos/Taller%20de%20Fotometria%20diferen
cial%20Unidad%203%2020150412.pdf. [Ultimo acceso: 12 Octubre 2017].

J. Jorge, «Glosario,» Universidad Politécnica de Catalufia, 2008. [En linea].
Available: http://lacova.upc.es/~jorge/Bolivia/RS-Glosario.pdf. [Ultimo acceso: 20
Octubre 2017].

A. Ortiz Rodriguez, «Texturas y descriptores de regiones,» 2008.

F. Banterla, M. Garciay M. A. Veganzones, «Texturas. Descripcion y aplicaciones,»
[En linea]. Available: http://www.ehu.eus/ccwintco/uploads/d/d7/Texturas.pdf.
[Ultimo acceso: 8 Diciembre 2017].

109






Parte ||

Pliego de condiciones






CL1. Pliego de condiciones

A continuacidn, se va a proceder a indicar los requisitos hardware de los equipos y las
herramientas software necesarias para la realizacion de las tareas implicadas en este Trabajo de
Fin de Master.

C1.1. Requisitos hardware

Para el presente trabajo, se ha utilizado una serie de herramientas hardware que se indican a

continuacion;

e Ordenador portatil MSI GL62M 7RD: Ordenador en el que se ha instalado el
software ENVI (ENviroment for Visualizing Images), se ha realizado todo el
procesado de las imagenes WV2 y CASI, y se ha redactado la memoria de este
Trabajo de Fin de Master.

Las principales caracteristicas de este PC son:
- Procesador Intel Core i7-7700HQ a 2,80 GHz.
- 8 GB de memoria RAM.
- Capacidad de disco 1 TB.
e Impresora HP LaserJet 2430 DTN: Utilizada para la impresion del material necesario

para el desarrollo del trabajo y de la presente memoria.

C1.2. Requisitos software
Las herramientas software que fueron necesarias son:

e Sistema operativo Windows 10 Pro: Sistema operativo bajo el cual se ha realizado
todo el trabajo.

¢ Microsoft Office 2016: Conjunto de aplicaciones utilizadas para la elaboracion de
las tablas, gréficas y diagramas de bloques de la memoria de este TFM.

e Programa ENVI5.1y 5.4: Aplicacion informética, utilizada para procesar y analizar
imagenes, instalada en el ordenador MSI1 GL62M 7RD para realizar el procesado de
las imagenes WV2 y CASI.
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C1.3. Iméagenes utilizadas

Las iméagenes utilizadas para el desarrollo de este Trabajo Fin de Master proceden de los

siguientes sistemas:

e WorldView-2.

e Compact Airborne Spectrographic Imager.
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P1. Presupuesto Detallado

En esta parte del Trabajo de Fin de Master se expone el presupuesto del trabajo. Para tal
labor, se han desglosado varias secciones donde se dividen los distintos costes asociados al

desarrollo de esta tarea. De esta forma cada uno de los conceptos que se tienen en cuenta son:

Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado.
Amortizacion del Inmovilizado Material.

Costes de Redaccion del Trabajo de Fin de Master.
Material Fungible.

Derechos de Visado del COIT.

Gastos de Tramitacién y Envio.

N o g b~ wbd e

Aplicacion de Impuestos.

Para el célculo de este presupuesto se ha utilizado la base de los “Baremos orientativos para
el célculo de honorarios” del Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacion (COIT),
actualizado a 1 de enero de 2008 (no existen baremos mas actualizados ya que se ha prohibido

su publicacion para mantener la libre competencia).

P1.1. Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado

En este Trabajo Fin de Master se ha invertido un total de 300 horas en las tareas de
formacion, especificacion, desarrollo y documentacion necesarias para la elaboracion del
mismo. El importe de las horas de trabajo empleadas para la realizacion del TFM se calcula

siguiendo las recomendaciones del COIT:
H=C+7488+H,+ C 96,72 % H, (P.1)
donde:

e H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
e Ctes un factor de correccion funcion del numero de horas trabajadas.
e Hpnson las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral).

e Heson las horas especiales.

Se estima que el tiempo empleado para la realizacion de este TFM son 300 horas, y que
todas ellas se han realizado dentro del horario normal, por lo que el nimero de horas especiales

€S cero.
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Segun el COIT, el coeficiente C; tiene un valor variable en funcion del nimero de horas

empleadas de acuerdo con la siguiente tabla:

Tabla P1.1. Factor de correccién en funcioén del nimero de horas invertidas.

Horas empleadas Factor de correccion Ct

Hasta 36 horas 1,00

Desde 36 horas a 72 horas 0,90
Desde 72 horas a 108 horas 0,80
Desde 108 horas a 144 horas 0,70
Desde 144 horas a 180 horas 0,65
Desde 180 horas a 360 horas 0,60
Desde 360 horas a 540 horas 0,55

En nuestro caso el nimero de horas esta comprendido entre 180 y 360 horas, por tanto, segun
la Tabla P1.1, el factor de correccién es de Ct = 0,60. Con ello, la ecuacion del importe de horas

de trabajo resulta de la siguiente forma:
H = 0,60 * 74,88 * 300 + 0,60 * 96,72 x 0 = 13.478,40€

Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a trece mil

cuatrocientos setenta y ocho euros con cuarenta céntimos (13.478,40 €).

P1.2. Amortizacién del Inmovilizado Material

En el inmovilizado material se consideran los recursos hardware, software y las imagenes
empleadas para la realizacion de este TFM. Se estipula el coste de amortizacion para un periodo
de 3 afios utilizando un sistema de amortizacion lineal, en el que se supone que el inmovilizado
material se deprecia de forma constante a lo largo de su vida Util. La cuota de amortizacion

anual se calcula haciendo uso de (P.2):

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuot l = P.2
uota anua Afios de vida util (P.2)

donde el valor residual es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento en cuestion

después de su vida atil.
P1.2.1. Amortizacién del Material Hardware

Las herramientas hardware en la que se apoya el presente trabajo son:
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e Ordenador portatil MSI GL62M 7RD CPU @ 2.80 GHz, a 8 GB de RAM y
capacidad de disco 1 TB.

e Impresora HP LaserJet 2430 DTN.

Dado que la duracion del TFM es de 4 meses y es inferior al periodo de 3 afios estipulado
para el coste de amortizacion, los costes seran los derivados de los primeros 4 meses.
Tabla P1.2. Precios y costes de amortizacion de las herramientas hardware.

Coste de la

Recursos hardware Valor de adquisicion Valor residual .
amortizacion

Ordenador portatil MSI
GL62M 7RD

Impresora HP LaserJet 2430
DTN

839,20 € 155,00 € 76,02 €

508,00 € 150,00 € 39,78 €

P1.2.2. Amortizacion del Material Software

Las herramientas software utilizadas en el presente trabajo son:

e Programa ENVI5.1y 5.4,
e Microsoft Office 2016.

En el célculo de los costes de amortizacion del material software se consideraran, al igual

que con el material hardware, los costes derivados de los primeros 4 meses.

Tabla P1.3. Precios y costes de amortizacion de las herramientas software.

Recursos software Valor de adquisicion Valor residual Coste_ de .I?
amortizacion
ENVI5.1y54 4.200,00 € 0,00 € 1.400,00 €
Microsoft Office 2016 0,00 € 0,00 € 0,00 €

P1.2.3. Amortizacién de las Iméagenes

Para la elaboracién de este TFM, se ha utilizado una imagen procedente del satélite

WorldView-2 y otra del sensor aeroportado CASI.

Al igual que en los casos anteriores, para el célculo de los costes de amortizacion de las

iméagenes utilizadas se consideraran los costes derivados de los primeros 4 meses.
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Tabla P1.4. Precios y costes de amortizacion de las imagenes empleadas.

Iméagenes Valor de adquisicién Valor residual Coste_ de .szl
amortizacion
WorldView-2 2.200,00 € 0,00 € 733,33 €
CASI 2895,00 € 0,00 € 965,00 €

Por tanto, el coste total de los recursos materiales asciende a tres mil doscientos catorce
euros con trece céntimos (3.214,13 €).
P1.3. Costes de Redaccion del TFM
El importe de la redaccidn del trabajo se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:
R=0,07+P*C, (P.3)
donde:

e P es el presupuesto del trabajo.

e C;es el coeficiente en funcion del presupuesto.

En la siguiente tabla se muestra el presupuesto calculado hasta el momento:

Tabla P1.5. Presupuesto incluyendo trabajo tarifado y amortizacién del inmovilizado material.

Recursos Coste
Recursos Hardware 1158 €
Recursos Software 1.400,00 €
Iméagenes empleadas 1698,33 €
Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado 13.478,40 €
Total 16.692,53 €

El presupuesto calculado hasta el momento asciende a 16.692,53 €. Como el coeficiente de
ponderacién para presupuestos menores de 30.050,00 € viene definido por el COIT con un valor
de 1,00, el coste derivado de la redaccion de este Trabajo Fin de Master es de:

R =0,07 *16.692,53 * 1,00 = 1.168.48 €

Por tanto, el coste libre de impuestos derivado de la redaccion del trabajo es de mil ciento

sesenta y ocho euros con cuarenta y ocho céntimos (1.168,48 €).
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P1.4. Material Fungible

Ademas de los recursos hardware y software, en este trabajo se han empleado otros
materiales, como son los folios y el toner de la impresora entre otros, que se especifican como
material fungible.

Tabla P1.6. Coste del material fungible.

Material fungible Coste
Folios 10,00 €

Téner de la impresora 30,00 €
Encuadernacion 4,00 €
Tres CDs 6,00 €
Total 50,00 €

Los costes del material fungible ascienden a cincuenta euros (50 €).

P1.5. Derechos del Visado del COIT
Los gastos de visado del COIT se tarifan mediante la siguiente expresion:
V = 0,006 % P * C, (P.3)
donde:

e P esel presupuesto del trabajo.

e Cyes el coeficiente reductor en funcion del presupuesto del trabajo.
El presupuesto calculado hasta el momento asciende a la cantidad de 17.911,01 €.

Como el coeficiente reductor para presupuestos menores de 30.050,00€, viene definido por
el COIT con un valor de 1,00, el coste de los derechos de visado del trabajo asciende a la
cantidad de:

V' =10,006+17.911,01 « 1,00 = 107,47 €

Por tanto, el coste de los derechos de visado del trabajo asciende a ciento siete euros con
cuarentay siete céntimos (107,47 €).

P1.6. Gastos de Tramitacion y Envio

Los gastos de tramitacion y envio estan fijados en 6,01 €.
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P1.7. Aplicacion de Impuestos

Para la actividad econdmica del presente trabajo, el valor del Impuesto General Indirecto

Canario (1.G.1.C.) grava el presupuesto con un 7 %. El coste total del trabajo con el 1.G.I.C.

incluido se desglosa en la Tabla P1.7.

Tabla P1.7. Coste total del trabajo.

Recursos Coste
Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado 13.478,40 €
Amortizacion del inmovilizado material 3.214,13 €
Redaccion del TFM 1.168,48 €
Material Fungible 50,00 €
Derechos de Visado del COIT 107,47 €
Gastos de Tramitacién y Envio 6,01 €
Subtotal 18.024,49 €
Aplicacion de Impuestos (7 % IGIC) 1.261,71€
Total 19.286,20 €

El presupuesto total de este Trabajo Fin de Méster asciende a la cantidad de diecinueve mil

doscientos ochenta y seis euros con veinte céntimos (19.286,20 €).

Las Palmas de Gran Canaria a 1 de febrero de 2018.

Firma:

Juan Daniel Moreno Gazquez
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Parte IV

ANexos






Al. Anexo 1

En este anexo se adjuntan los resultados de separabilidad espectral entre las parejas de clases

de los cuatro conjuntos de regiones de entrenamiento y el de evaluacion para los dos sensores.

Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.98865103
Sand and Asphalt (roads) - 1.99950333
Sand and Rest bare soils - 1.99969941
Built soil and Rest bare soils - 1.99975888
Shrubs and Rest bare soils - 1.99982919
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99986851
Trees and Shrubs - 1.99993995

Asphalt (roads) and Others - 1.99997456
Sand and Sea - 1.99998919

Asphalt (roads) and Sea - 1.99998966
Sea and Rest bare soils - 1.99998980
Sea and Others - 1.99999330

Sand and Built soil - 1.99999347

Shrubs and Sand - 1.99999862

Asphalt (roads) and Built soil - 1.99999898
Sand and Others - 1.99999902

Waves and Built soil - 1.99999937

Sea and Built soil - 1.99999955

Shrubs and Built soil - 1.99999958
Others and Rest bare soils - 1.99999980
Others and Built soil - 1.99999988
Vaves and Rest bare soils - 1.99999992
Sea and Waves - 1.99999996

Sea and Swimming pools - 1.99999997
Sand and Waves - 1.99999999

Trees and Grass - 2.00000000

Shrubs and Others - 2.00000000

Shrubs and Sea - 2.00000000

Asphalt (roads) and Vaves - 2.00000000
Trees and Built soil - 2.00000000
Shrubs and Waves - 2.00000000

Trees and Asphalt (roads) - 2.00000000
Trees and Others - 2.00000000

Others and Swimming pools - 2.00000000
Trees and Rest bare soils - 2.00000000
Swimming pools and Built soil - 2.00000000
Trees and Sea - 2.00000000

Trees and Sand - 2.00000000

Sand and Swimming pools - 2.00000000
Waves and Others - 2.00000000

Swimming pools and Rest bare soils - 2.00000000
Shrubs and Grass - 2.00000000

Asphalt (roads) and Swimming pools - 2.00000000
Trees and Waves - 2.00000000

Waves and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Lake - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Sand and Lake - 2.00000000

Shrubs and Lake - 2.00000000

Trees and Lake - 2.00000000

Trees and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Others - 2.00000000

Lake and Sea - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Rest bare soils - 2.00000000
Lake and Waves — 2.00000000

Grass and Built soil - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Lake and Built soil - 2.00000000
Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Sand and Grass - 2.00000000

Lake and Rest bare soils - 2.00000000

a)

Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.89622234
Built soil and Rest bare soils - 1.92299236
Sand and Rest bare soils - 1.92924456
Sand and Asphalt (roads) - 1.93055568
Shrubs and Rest bare soils - 1.96761986
Trees and Shrubs - 1.97291953

Trees and Grass - 1.97450894

Waves and Others - 1.98268906

Sea and Waves - 1.99201807

Shrubs and Sand - 1.99265178

Others and Swimmning pools — 1.99407363
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99441742
Sand and Sea - 1.99462328

Waves and Swimming pools - 1.99508344
Waves and Built soil - 1.99525631
Shrubs and Built soil - 1.99672786
Asphalt {(roads) and Built soil - 1.99706842
Sand and Built soil - 1.99727486

Others and Built soil - 1. 99746551
Trees and Rest bare soils - 1.99748473
Sea and Swimming pools - 1.99785425
Others and Rest bare soils - 1.99801301
Trees and Built soil - 1.99868585
Asphalt (roads) and Waves - 1.99870857
Waves and Rest bare soils - 1.99902508
Sand and Vaves — 1.99924553

Sea and Rest bare soils - 1.99935989
Trees and Others — 1.99953180

Asphalt (roads) and Others - 1.99962554
Swimming pools and Built soil - 1.99977042
Sea and Built soil - 1.99987358

Trees and Waves - 1 99989446

Sea and Others - 1.99992123

Sand and Swimming pools - 1.99993205
Swimming pools and Rest bare soils - 1.99993592
Shrubs and Others - 1.99997103

Sand and Others - 1.99997449

Trees and Asphalt (roads) - 1.99998231
Asphalt (roads) and Swimming pools - 1.99998390
Shrubs and Waves - 1.99998958

Trees and Swimming pools - 1.9999%9177
Shrubs and Grass - 1.99999672

Trees and Sand - 1.99999787

lake and Waves - 1.99999836

lake and Built =soil - 1.99999842
Asphalt (roads) and Sea - 1.99999987
Shrubs and Swimming pools - 1.99999995
Trees and Sea - 2.00000000

Grass and Built soil - 2.00000000
Trees and Lake - 2.00000000

Grass and Rest bare soils - 2.00000000
lake and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Others - 2.00000000

Sand and Grass - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Shrubs and Sea - 2.00000000

Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
lake and Sea - 2.00000000

Sand and Lake - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Grass and Sea — 2.00000000

Grass and Lake - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Lake - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Lake and Rest bare soils - 2.00000000
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Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.97542135
Sand and Asphalt (roads) - 1.99760329
Sand and Rest bare soils - 1.99768691
Trees and Shrubs - 1.99971460

Built soil and Rest bare soils - 1.99973802
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99975585
Shrubs and Rest bare soils - 1.99987666
Asphalt (roads) and Waves - 1.99995193
Waves and Rest bare soils - 1.99995261
Asphalt (roads) and Built soil - 1.99998325
Asphalt (roads) and Sea - 1.99998888
Sand and Waves - 1.99999086

Waves and Built soil - 1.9999909¢6

Sand and Built soil - 1.99999243

Sea and Waves - 1.99999285

Sea and Rest bare soils - 1.99999426
Sand and Sea - 1.99999783

Shrubs and Sand - 1.99999878

Asphalt (roads) and Others - 1.99999919
Shrubs and Built soil — 1.99999944

Sea and Built soil - 1.99999961

Trees and Grass - 1.99999967

Trees and Rest bare soils - 1.99999977
Trees and Asphalt (roads) - 1.99999989
Sand and Others - 1.99999993

Waves and Swimming pools — 1.99999994
Others and Rest bare soils - 1.9999999¢
Sea and Others - 1.99999997

Trees and Sea - 1.99999998

Trees and Sand - 1.99999998

Shrubs and Waves — 1.99999999

Trees and Built soil - 1.99999999
Swimming pools and Built soil - 2.00000000
Others and Built soil - 2.00000000

Sea and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Sea - 2.00000000

Trees and Waves — 2.00000000

Waves and Others — 2.00000000

Shrubs and Grass - 2.00000000

Trees and Others — 2.00000000

Shrubs and Others - 2.00000000

Others and Swimming pools - 2.00000000
Swinming pools and Rest bare soils - 2.00000000
Asphalt (roads) and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Built soil - 2.00000000

Trees and Swimming pools - 2.00000000
Sand and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Swimming pools - 2.00000000
Sand and Grass - 2.00000000

Trees and Lake - 2.00000000

Grass and Others — 2.00000000

Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Grass and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Lake - 2.00000000

Sand and Lake - 2.00000000

Grass and Waves — 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake — 2.00000000
Grass and Lake — 2.00000000

Lake and Waves - 2.00000000

Lake and Sea - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Lake and Built soil - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Grass and Rest bare soils - 2.00000000
Lake and Rest bare soils - 2.00000000

b)

Built soil and Rest bare soils - 1.87117940
Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.90667484
Sand and Rest bare soils - 1.93530871
Shrubs and Rest bare soils - 1.96583697
Trees and Grass - 1.96903503

Waves and Swimming pools - 1.97984980
Sea and Rest bare soils - 1.98183322
Waves and Built soil - 1.98265530
Trees and Shrubs - 1.98967879

Asphalt (roads) and Built soil - 1.99013104
Sand and Asphalt (roads) — 1.9923717¢
Swimming pools and Built soil - 1.99290817
Sea and Swimming pools - 1.99294536
Swimming pools and Rest bare soils — 1.99330542
Asphalt (roads) and Waves - 1.99384336
Others and Swimning pools - 1.99450746
Waves and Rest bare soils - 1.99534014
Shrubs and Built soil - 1.99537954
Asphalt (roads) and Swimming pools - 1.99666010
Sand and Built soil - 1.99713371

Shrubs and Asphalt (roads) — 1.99725545
Sea and Waves - 1.99807066

Others and Rest bare soils — 1.99838048
Shrubs and Sand - 1.99943841

Others and Built soil - 1.99945101
Asphalt (roads) and Others - 1.99954099
Waves and Others - 1.99970401

Trees and Built soil - 1.99979667

Sea and Built soil - 1.99980259

Sand and Swimming pools - 1.99992796%
Lake and Waves - 1.99994244

Shrubs and Swimming pools - 1.99994682
Sand and Waves - 1.99995394

Grass and Built soil - 1.99996367
Trees and Rest bare soils - 1.99997086
Lake and Swimming pools - 1.99998101
Shrubs and Waves - 1.99998146

Shrubs and Grass - 1.99998229

Lake and Built soil - 1.99998857

Sea and Others - 1.99999434

Trees and Asphalt (roads) - 1.99999791
Shrubs and Others - 1.99999830

Grass and Rest bare soils - 1.99999879
Trees and Swimming pools - 1.99999924
Trees and Sand - 1.99999951

Sand and Others - 1.99999953

Trees and Waves - 1.99999977

Asphalt (roads) and Lake — 1.99999980
Lake and Rest bare soils - 1.99999986
Sand and Sea - 1.99999988

Grass and Swimming pools - 1.99999999
Sand and Grass - 1.99999999

Trees and Others - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Asphalt (roads) and Sea - 2.00000000
Trees and Sea - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Trees and Lake - 2.00000000

Sand and Lake - 2.00000000

Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Grass and Others - 2.00000000

Shrubs and Sea - 2.00000000

Grass and Lake — 2.00000000

Shrubs and Lake - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Lake and Sea - 2.00000000

126



Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.99938939
Trees and Shrubs - 1.99988355

Sand and Rest bare soils - 1.99991227
Built soil and Rest bare soils - 1.99997891
Shrubs and Rest bare soils - 1.99999358
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99999650
Sand and Asphalt (roads) - 1.99999678
Trees and Grass - 1.99999744

Sea and Others - 1.99999809

Asphalt (roads) and Others - 1.99999827
Sand and Built soil - 1.99999945

Sand and Others - 1.99999989

Sand and Sea - 1.99999990

Asphalt (roads) and Built soil - 1.99999993
Shrubs and Built soil - 1.99999998
Asphalt (roads) and Sea - 1.99999998
Shrubs and Others - 1.99999999

Others and Built soil - 2.00000000
Trees and Others - 2.00000000

Shrubs and Grass - 2.00000000

Trees and Built soil - 2.00000000
Others and Rest bare soils - 2.00000000
Trees and Asphalt (roads) - 2.00000000
Sea and Rest bare soils - 2.00000000
Sea and Built soil - 2.00000000

Shrubs and Sand - 2.00000000

Sand and Waves - 2.00000000

Sea and Swimming pools - 2.00000000
Trees and Sand - 2.00000000

Trees and Sea - 2.00000000

Waves and Rest bare soils - 2.00000000
Asphalt (roads) and Waves - 2.00000000
Grass and Built soil - 2.00000000
Trees and Rest bare soils - 2.00000000
Vaves and Built soil - 2.00000000

Sea and Waves - 2.00000000

Others and Swimming pools - 2.00000000
Swimming pools and Built soil - 2.00000000
Shrubs and Sea - 2.00000000

Sand and Swimming pools - 2.00000000
Swimming pools and Rest bare soils - 2.00000000
Asphalt (roads) and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Waves - 2.00000000

Grass and Rest bare soils - 2.00000000
Sand and Lake - 2.00000000

Grass and Others - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Vaves and Others - 2.00000000

Lake and Waves - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Trees and Lake - 2.00000000

Shrubs and Swimming pools - 2.00000000
Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Shrubs and Lake - 2.00000000

Lake and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Lake - 2.00000000

Vaves and Swimming pools - 2.00000000
Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Trees and Waves — 2.00000000

Sand and Grass - 2.00000000

Trees and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Sea - 2.00000000

Lake and Built soil - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Lake and Rest bare soils - 2.00000000

c)

Built soil and Rest bare =oils — 1.88488534
Sand and Rest bare soils - 1.89458551
Trees and Shrubs - 1.90506614

Trees and Grass - 1.93692294

Sand and Asphalt {roads) - 1.96321146
Asphalt (roads) and Rest bare =s=oils - 1.96434952
Shrubs and Rest bare soils - 1.98157545
Sand and Built soil - 1.99531358

Trees and Built soil - 1.99677803
Shrubs and Built =oil - 1.99706226
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99723626
Sea and Swimming pools — 1.99822462
Asphalt (roads) and Built soil = 1.99839567
Sand and Sea - 1,99881961

Others and Rest bare soils - 1.99885323
Trees and Rest bare soils - 1.99903161
Others and Swimming pools - 1.99922939
Shrubs and Sand - 1.99933473

Waves and Built soil - 1.99935654
Trees and Others - 1.99939611

Trees and Asphalt (roads) - 1.99947634
Trees and Sand - 1.99970995

Waves and Swimming pools — 1.99975718
Others and Built soil - 1.99983635
Asphalt (roads) and Others - 1.99983733
Asphalt (roads) and Sea — 1.99985997
Swimming pools and Rest bare soils - 1.99989148
Asphalt (roads) and Swimming pools - 1.99995842
Swimming pools and Built soil - 1.99996532
Sand and Swimming pools — 1,99997465
Sand and Others - 1.99998101

Sea and Rest bare soils - 1.99998558
Shrubs and Others - 1. 99993511

Shrubs and Grass - 1.9999914

Asphalt {(roads) and Waves - 1 99999235
Sea and Others - 1.99999609

Grass and Built soil - 1.99999743
Waves and Rest bare soils - 1.99999785
Trees and Swimming pools — 1.99999811
Sand and Waves - 1.99999855

Sea and Built soil - 1.99999923

Trees and Waves - 1.99999961

Trees and Sea - 1.9999998%5

Lake and Built soil - 1.9999998S

Lake and Waves - 1.99999994

Trees and Lake - 1.999999%¢

Waves and Others - 1.99999999

Shrubs and Waves - 1.99999999

Grass and Rest bare soils - 1.99999999
Shrubs and Swimming pools - 1.99999999
Sea and Waves - 2.00000000

lLake and Swimming pools - 2 DDOUDOUU
Grass and Others - 2.00000

Sand and Grass - 2. DDODDDGD

Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Lake and Rest bare soils — 2.00000000
Grass and Waves - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Sea - 2.00000000

Grass and Lake - 2.00000000

Shrubs and Lake - 2.00000000

lake and Others - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2 00000000
Sand and Lake - 2.00000000

Shrubs and Sea - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000
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Sand and Rest bare soils - 1.99854999
Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.99939698
Shrubs and Rest bare soils - 1.99944557
Trees and Grass - 1.99955200

Shrubs and Sand - 1.99957000

Trees and Shrubs - 1.99974548

Sand and Asphalt (roads) - 1.99975647
Asphalt (roads) and Others - 1.99979389
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.9998923S
Trees and Rest bare soils - 1.99991624
Trees and Others - 1.99993364

Built soil and Rest bare soils - 1.99994757
Asphalt (roads) and Sea - 1.99994939
Sea and Waves - 1.99996091

Trees and Sand - 1.99997097

Grass and Rest bare soils - 1.99997156
Shrubs and Others - 1.99997194

Trees and Asphalt (roads) - 1.99998478
Trees and Built soil - 1.99998632

Sea and Others - 1.99998690

Others and Built soil - 1.99998836
Others and Rest bare soils - 1.99998839
Shrubs and Grass - 1.99998985

Sand and Built soil - 1.99999014

Sand and Sea - 1.99999064

Asphalt (roads) and Built soil - 1.99999353
Sand and Others - 1.99999711

Trees and Sea - 1.99999775

Shrubs and Built soil - 1.99999789
Grass and Built soil - 1.99999847

Lake and Sea - 1.99999874

Swimming pools and Built soil - 1.9999988S
Sand and Grass - 1.99999891

Sea and Built soil - 1.99999920

Sea and Rest bare soils - 1.99999933
Waves and Built soil - 1.99999948
Shrubs and Sea - 1.99999956

Asphalt (roads) and Vaves - 1.99999965
Grass and Others - 1.99999978

Waves and Swimming pools - 1.99999990
Waves and Rest bare soils - 1.99999993
Sea and Swimming pools - 1.99999994
Vaves and Others - 1.99999996

Others and Swimming pools - 1.99999997
Sand and Waves - 1.99999997

Asphalt (roads) and Grass - 1.99999998
Sand and Lake - 1.99999998

Asphalt (roads) and Swimning pools - 1.99999999%
Trees and Waves - 1.99999999

Trees and Lake - 1.99999999

Trees and Swimming pools - 1.99999999
Swimming pools and Rest bare soils - 1.99999999
Sand and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Waves - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Shrubs and Lake - 2.00000000

Shrubs and Waves - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Shrubs and Swimming pools - 2.00000000
Lake and Built soil - 2.00000000

Lake and Rest bare soils - 2.00000000
Lake and Swimming pools — 2.00000000
Grass and Sea - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Grass and Lake - 2.00000000

d)

Tree=s and Grass - 1.51319261

Sand and Rest bare soils - 1. 52015859
Trees and Shrubs - 1.62567573

Shrubs and Sand - 1.66989185

Shrubs and Rest bare soils - 1.78672518
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.79579297
Built =01l and Rest bare soils - 1. 79918012
Trees and Rest bare soils - 1.81569266
Sand and Asphalt (roads) - 1.82446959
Waves and Swimming pools - 1.85322981
Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1. 86663426
Trees and Asphalt (roads) - 1.87918301
Swimming pools and Built soil - 1.89386206
Trees and Built soil - 1.91853932

Trees and Sand - 1.92255806

Asphalt (roads) and Others - 1.93214337
Sea and Waves - 1.94207909

Sand and Others - 1.96225430

Shrubs and Built soil - 1.96506751
Shrubs and Others - 1.96992703

Lake and Others - 1.97215039

Sand and Built =soil - 1.97360620
Shrubs and Grass - 1.9739%0537

Trees and Others - 1.97495350

Asphalt (roads) and Sea - 1.97689266
Trees and Swimming pools - 1.97783287
Lake and Waves - 1.97840508

Asphalt (roads) and Swimming pools - 1.9791353%9
Others and Built soil - 1.98103729
Swimming pools and Rest bare soils - 1.98136785
Waves and Others - 1.98210260

Others and Swimming pools - 1.98282962
Others and Rest bare soils - 1.98325393
Asphalt (roads) and Built soil - 1.98682449
Asphalt (roads) and Waves - 1. 98700216
Trees and Lake - 1.987872086

Trees and Waves — 1.98880067

Sand and Lake - 1.99008641

Shrubs and Swimming pools - 1,99125385
Waves and Built soil - 1.99177469
Asphalt (roads) and Lake - 1.99225102
Lake and Sea - 1.99289197

Sand and Swimming pools - 1.99292192
Sand and Waves - 1.99324619

Grass and Built soil - 1.99384019

Lake and Swimming pools - 1.99532876
Grass and Rest bare soils - 1,.99567149
Shrubs and Lake - 1.99662716

Sea and Others - 1.99718914

Sea and Swimming pools - 1.99724418
Waves and Rest bare soils - 1.99729526
Sand and Grass - 1,99881422

Sand and Sea - 1.99883168

Trees and Sea - 1.99888809

Asphalt (roads) and Grass - 1.99892550
Lake and Built soil - 1.99900547

Shrubs and Waves — 1.99951145

Lake and Rest bare soils - 1.99978984
Grass and Swimming pools - 1.99987493
Sea and Built soil - 1.99987734

Sea and Rest bare soils - 1.99994384
Grass and Others — 1.99996567

Grass and Lake - 1.99998760

Grass and Waves - 1.99999330

Shrubs and Sea - 1.9999939¢

Grass and Sea - 1.99999937
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Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.95014273
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.99293608
Sand and Rest bare soils - 1.99466630
Shrubs and Rest bare soils - 1,99626977
Trees and Shrubs - 1.9966304

Sand and Asphalt (roads) - 1 99782401
Sea and Others - 1.99952467

Asphalt (roads) and Sea - 1.99973023
Asphalt (roads) and Others - 1.99976231
Built soil and Rest bare soils - 1.99985901
Sea and Waves - 1.99988791

Trees and Grass - 1.99990164

Others and Rest bare soils - 1.99993962
Sea and Rest bare soils - 1.99994564
Sand and Sea - 1.99994969

Vaves and Built soil - 1.99995007

Sand and Others - 1.99995306

Waves and Rest bare soils - 1.99996081
Sand and Waves - 1.99996662

Shrubs and Sand - 1.99997944

Sand and Built soil - 1.99998274

Trees and Others - 1.99998801

Shrubs and Others - 1.99998966

Asphalt (roads) and Waves - 1.99999222
Waves and Others - 1.99999433

Trees and Sea - 1.99999578

Asphalt (roads) and Built soil - 1.99999819
Shrubs and Built soil - 1.99999849
Others and Built soil - 1.99999850
Shrubs and Grass - 1.99999862

Shrubs and Sea — 1.99999887

Trees and Rest bare soils - 1.99999913
Shrubs and Waves - 1.99999920

Trees and Asphalt (roads) - 1.99999925
Sea and Built soil - 1.99999956

Trees and Sand - 1.99999973

Sea and Swimming pools - 1.99999986
Trees and Built soil - 1.99999992
Others and Swimmning pools - 1.99999994
Swimming pools and Built soil - 1.99999994
Trees and Vaves - 1.99999998

Waves and Swimning pools - 1.99999998
Swimming pools and Rest bare soils - 2.00000000
Lake and Sea - 2.00000000

Sand and Swimming pools - 2.00000000
Asphalt (roads) and Swimming pools - 2.00000000
Trees and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Swinming pools - 2.00000000
Grass and Built soil - 2.00000000

Lake and Waves - 2.00000000

Grass and Rest bare soils - 2.00000000
Grass and Others - 2.00000000

Trees and Lake — 2.00000000

Lake and Built soil - 2.00000000

Grass and Waves - 2.00000000

Lake and Others - 2.00000000

Lake and Swimming pools - 2.00000000
Sand and Grass - 2.00000000

Asphalt (roads) and Grass — 2.00000000
Grass and Lake - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Grass and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Lake - 2.00000000

Sand and Lake - 2.00000000

Lake and Rest bare soils - 2.00000000

€)

Asphalt (roads) and Rest bare soils - 1.70069641
Sand and Rest bare soils - 1.80796783
Trees and Shrubs - 1.82982255

Shrubs and Rest bare soils - 1.83968437
Built soil and Rest bare soils - 1.84544977
Sand and Asphalt (roads) - 1.81788048
Shrubs and Asphalt (roads) - 1.94334802
Trees and Grass - 1.94836145

Others and Swimming pools - 1.98143005
Waves and Built soil - 1.98292576

Trees and Rest bare soils - 1.98425632
Asphalt (roads) and Waves - 1.98765712
Shrubs and Sand - 1.98825737

Shrubs and Built soil - 1.99032517
Asphalt (roads) and Others - 1.99103557
Trees and Asphalt (roads) - 1.99248358
Waves and Swimming pools - 1.99250803
Trees and Built soil - 1.99294673
Others and Rest bare soils - 1.99398859
Asphalt (roads) and Built soil - 1.99412161
Sand and Built soil - 1.99431426

Sand and Sea - 1.99447798

Waves and Others - 1.99453779

Waves and Rest bare soils - 1 99537976
Sea and Rest bare soils - 1.99589742
Swimming pools and Built soil - 1.99641649
Asphalt (roads) and Swimming pools - 1.99698571
Shrubs and Others - 1.99724288

Sea and Swimming pools - 1.99766043
Trees and Others - 1.99768763

Swimming pools and Rest bare soils - 1.99798781
Sea and Others - 1.99844321

Sea and Waves - 1.99852911

Asphalt (roads) and Sea - 1.99858413
Trees and Waves - 1.99892602

Shrubs and Waves - 1.99895024

Trees and Sand - 1.99905629

Sand and Waves - 1.99909208

Others and Built soil - 1.89910345
Trees and Swimming pools — 1.99937634
Sand and Others - 1.99958817

Lake and Waves - 1.99968248

Sand and Swimming pools - 1.99981684
Shrubs and Swimming pools - 1.993988417
Trees and Sea - 1.99995816

Sea and Built soil - 1.99996899

Lake and Swimming pools - 1.99997039
Lake and Built soil - 1.99999771

Grass and Built soil - 1.99999798

Trees and Lake - 1.9993%9872

Shrubs and Grass - 1.9999988%5

Lake and Others - 1.99939986

Lake and Rest bare soils - 1.99999992
Grass and Others - 1.99999997

Grass and Rest bare soils - 1.99999999
Grass and Waves - 2.00000000

Asphalt (roads) and Lake - 2.00000000
Sand and Lake - 2.00000000

Grass and Swimming pools - 2.00000000
Shrubs and Sea - 2.00000000

Asphalt (roads) and Grass - 2.00000000
Lake and Sea - 2.00000000

Sand and Grass - 2.00000000

Shrubs and Lake - 2.00000000

Grass and Lake - 2.00000000

Grass and Sea - 2.00000000

Figura Al.1. Separabilidad entre clases por parejas de menor a mayor para las imagenes CASI (izquierda) y WV2
(derecha): a) P+ M 1. b) P + M 2. c) Puros. d) Mezclados. e) Evaluacion.
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A2. Anexo 2

En este anexo se adjuntan los mapas tematicos de las clasificaciones realizadas no incluidas
en la memoria.

b)
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d)

Figura A2.1. Mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen CASI usando los conjuntos de
ROIls: a) P+ M 1. b) P + M 2. c) Puros. d) Mezclados.
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b)
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d)

Figura A2.2. Mapas tematicos obtenidos a partir de las 10 primeras componentes PCA de la imagen CASI usando los
conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
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b)
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d)

Figura A2.3. Mapas tematicos obtenidos a partir de las 25 primeras componentes MNF de la imagen CASI usando los
conjuntos de ROIs: a) P+ M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
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b)
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c)

Figura A2.4. Mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen CASI mas la informacion de
textura usando los conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) Puros. ¢) Mezclados.

a)
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c)
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d)

Figura A2.5. Mapas tematicos obtenidos a partir de los mapas de abundancia generados de las bandas de la imagen
CASI usando los conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.

a)

140



c)
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d)

Figura A2.6. Mapas tematicos obtenidos a partir de los mapas de abundancia generados de las 10 primeras
componentes PCA de la imagen CASI usando los conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.

a)
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c)
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d)

Figura A2.7. Mapas tematicos obtenidos a partir de los mapas de abundancia generados de las 25 primeras
componentes MNF de la imagen CASI usando los conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. c) Puros. d) Mezclados.

a)
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c)

Figura A2.8. Mapas tematicos obtenidos usando el conjunto de ROIs P + M 1 a partir de los mapas de abundancia
generados tras la aplicacion de un filtro de mediana de las siguientes combinaciones de la imagen CASI: a) Bandas
espectrales. b) 10 primeras componentes PCA. ¢) 25 primeras componentes MNF.
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b)
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c)

Figura A2.9. Mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen WV2 usando los conjuntos de
ROIls: a) P + M 1. b) Puros. ¢) Mezclados.

a)
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c)
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Figura A2.10. Mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen WV2 mas la informacion de

textura usando los conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
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A3. Anexo 3

En este anexo se adjuntan las matrices de confusién no incluidas en la memoria de las

clasificaciones realizadas.
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 8047 416 0 0 038 0 0 0 027 0 0 0 7.46
Arbustos 13,83 90.24 [ [ 0,54 0 0 0 0,07 0 19 114 845
Arena 0 0 90,24 0.41 [ 0,09 0 2,06 0 0 258 13 818
Asfalto 0 177 [ 90,12 [ 0 042 0,06 1,19 0,08 0 231 7.83
Hierba 555 0 [ [ 99,08 0 0 0 0 0 0 [ 9,61
Lago 0 0 0 0 [ 98.16 0 0 0 0 0 0 7.89
Mar 0 0 [ [ [ 174 91.74 11,7 263 167 0,38 [ 1049
Olas 0 0 0 0 0 0 0 74.68 0 197 0 0 258
Otras 0,15 0,07 [ 025 [ 0 7.8 0 95.66 0 0 [ 8,1
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0,04 013 0,17 93.27 0 0 815
Suelo construida 0 027 0 0,02 [ 0 0 11,12 0 0 88.1 1,08 9,09
Resta de suelos desnudos 0 349 976 92 0 0 0 0,26 0 0 7.04 94,17 12,16
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 89.31 349 [ [ 12,74 0 0 0 041 0 0 [ 9,34
Arbustos 8,76 9535 0 052 [ 0 0 0 0,66 0 1.84 1.93 851
Arena 0 0 97.32 [ [ 0,14 0 0 0 0 0.83 7.46 9,15
Asfalto 0 092 0 9541 [ 0 23 032 1,36 0 258 332 877
Hierba 1,93 0 [ [ 87.26 0 0 0 0 0 [ [ 82
Lago 0 0 [ [ 0 99.86 1.35 0,06 0,05 0 0 [ 818
Mar 0 0 0 0 [ 0 87.19 0,77 1.66 023 0 0 932
Olas 0 0 [ [ [ 0 0,67 88.37 0 0,57 1.09 [ 276
Otros 0 0 0 0.18 [ 0 8.4 0 95.66 0 0 0 814
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 0,09 2,83 0 99.2 0 0 874
Suelo construido 0 0 0.11 0 [ 0 0 7.46 0 0 8541 202 88
0 024 2,58 3,88 0 0 0 0,19 0,19 0 824 85.26 10,09
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
b)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 74.92 0,15 [ [ 108 0 0 0 0 0 0 [ 671
Arbustos 198 9434 0 0.5 [ 0 0 0 049 0 1.69 249 943
Arena 0 0 84,68 3,11 [ 0,02 0,14 174 0 0 1.79 211 9,87
Asfalto 0 094 1.26 94,57 [ 021 27 141 1.63 0,36 0 4.5 1136
Hierba 5,17 0 [ [ 98.92 0 0 0 0 0 0,75 [ 9,64
Lago 0 0 0 0 0 94.52 0,19 0,06 0 0 0 0 762
Mar 0 0 [ [ [ 525 64,84 0,13 1.68 0 0 [ 737
Olas 0 0 0 0 0 0 0,05 8548 0 199 0.28 0 266
Otras 0,1 0,29 [ 0,14 [ 0 7.33 0 95.98 0 0 [ 8,08
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 044 276 0,02 97.65 0 0 864
Suelo construida 0 0,1 0 0,02 [ 0 0 8,35 0 0 81,84 322 8.6
Resta de suelos desnudos 0 419 14,07 166 0 0 0 0,06 0 0 13,65 68,7 10,01
Total 100 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100

©)
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos | Total

No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 88,41 3297 0 0 0,98 0 0 0 0,02 0 0 0 10,39

Arbustos 0.34 32,79 ] ] ] 0 0 0 0 1] 0,09 1,79 3.1
Arena 0 0 7793 1,27 0 0 0 0,19 0 0 3,07 37.93 10,93
Asfalto 1] 21,57 3.03 85.6 ] 0 1,16 0,13 0 1] 028 8,82 9,91
Hierba 8,69 0 0 0 99,02 0 0 0 0 0 0,13 0,02 99
Lago 0 0 0 0 0 84,03 135 0 0,12 0 0 0 691
Mar 1] 1] ] 9.31 ] 15,97 77.59 0,77 034 0,53 1] ] 10,28

Olas 0 0 0 0 0 0 0,88 20,1 0 0 6,74 0 334
Otros 2,56 6.8 ] 3.73 ] 0 17.74 0 99,51 12,54 0,02 0,04 11,55
Piscinas 0 0 0 0 0 0 128 521 0 86,93 0 0 7.86
Suelo construido 1] 1] 19.04 0,02 ] 0 0 3.6 0 '] 84 30.44 13,07
Resto de suelos desnudos 0 0,87 0 0,07 0 0 0 0 0 0 5.67 20,97 2.7
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

d)
Figura A3.1. Matrices de confusidn de los mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen CASI usando los conjuntos de ROIs: a) P+ M 1.b) P + M 2. ¢)
Puros. d) Mezclados.
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos  Total

No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 82,67 3.49 0 0 0,04 0 0 0 0,27 0 0 0 7,57
Arbustos 10,77 91.26 ] 0.09 0,04 0 0 0 0,17 1] 2,11 117 825
Arena 0 0 89,96 0,25 0 0,02 0 0,58 0 0 546 392 8,64
Asfalto 1] 1.6 ] 91,66 ] 0 0,79 0,06 1,58 1] 1] 2,55 8,03
Hierba 6.41 0 0 0 99,92 0 0 0 0 0 0 0 9,76
Lago 1] 1] ] ] ] 96,95 0 0 0 '] 1] ] 7.8
Mar 0 0 0 0 0 3,03 91,23 10,73 3,19 097 0,19 0 10,47

Olas 1] 1] ] ] ] 0 0 76.09 0 2,54 1] ] 241
Otros 0,15 0.1 0 0,25 0 0 7, 0 94,45 0 0 0 8,03
Piscinas 1] 1] ] ] ] 0 0,02 026 034 96,49 1] ] 845
Suelo construido 0 0,15 0 0,07 0 0 0 11,95 0 0 84,17 1,23 8,74
_Resto de suelos desnudos 0 341 10,04 7.68 0 0 0 0,32 0 0 8,07 91,13 11,85
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 90.4 2,66 ] ] 641 0 0 0 0,17 '] 1] ] 877
Arbustos 8.51 95,18 0 0.48 0,02 0 0 0 1.39 0 3,22 161 8,63
Arena 1] 1] 92,34 ] ] 0 0 0 0 '] 117 2,64 8.26
Asfalto 0 1,09 0 95,09 0 0 3.69 0,39 1.36 0 1.36 392 8.84
Hierba 1,09 1] ] ] 93,57 0 0 0 0 1] 1] ] 8,71
Lago 1] 1] ] ] ] 100 1,42 0,06 0,07 '] 1] ] 8.2

Mar 0 0 0 0 0 0 85.6 0,58 1.8 0,23 0 0 9,16

Olas 1] 1] ] ] ] 0 083 89.46 0 044 0.94 ] 279
Otros 0 0 0 0,34 0 0 8,35 0 95,06 0 0 0 8.1
Piscinas 1] 1] ] ] ] 0 0,11 334 0,02 99,32 1] ] 877
Suelo construido 0 0 03 0 0 0 0 598 0 0 84,64 392 8.89
_Resto de suelos desnudos 0 1,07 7.36 4,09 0 0 0 0,19 0,12 0 868 87,92 10,88
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Ground Truth (Percent)
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Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos  Total
No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 78,73 0,12 0 0 2,04 0 0 0 0 0 0 0 7.13
Arbustos 18,46 953 ] 0.43 ] 0 0 0 032 0 1,69 257 9,38
Arena 0 0 85,13 261 0 0 0,02 1,09 0 0 13 19,76 9,65
Asfalto 1] 1,14 0,09 95,14 ] 0 34,08 1,99 236 0,08 1] 441 12,09
Hierba 247 0 0 0 97.96 0 0 0 0 0 2,09 0 9,44
Lago 0 0 0 0 ] 96,83 0 0 0 0 0 0 7.79
Mar 1] 1] ] ] ] 3,17 59,15 0,06 2,53 0 1] ] 6,66
Olas 0 0 0 0 0 0 0,04 84,77 0 0,93 0,08 0 253
Otros 0.34 0,29 ] 025 ] 0 5.8 0 94,76 0 1] ] 7.86
Piscinas 0 0 0 0 0 0 091 3,15 0,02 98,94 0 0 8.82
Suelo construido 1] 1] 0.04 0,05 ] 0 0 8,93 0 0,04 80,78 4.28 8,62
Resto de suelos desnudos 0 315 14,74 1,52 0 0 0 0 0 0 14,06 | 68,98 10,04
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
c)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 90,11 3123 ] ] 0.4 0 0 0 0,02 0 0,02 ] 10,36
Arbustos 0,75 41,71 0 0 0 0 0 0 0 0 0.21 1.63 343
Arena 1] 1] 70,14 1.41 ] 0 0 0 0 0 4,23 3347 9,93
Asfalto 0 2046 1,97 82,89 0 0 142 0,13 0 0 0.26 8,22 9,48
Hierba 6,89 1] ] ] 99.6 0 0 0 0 0 0,32 ] 9,81
Lago 1] 1] ] ] ] 83.48 1,83 0 022 0 1] ] 6,92
Mar 0 0 0 11.99 0 16,52 79.94 0,84 0,39 0.4 0 0 10,78
Olas 1] 1] ] ] ] 0 0,62 90,94 0 0,02 6,78 ] 334
Otros 2,24 5,57 0 35 0 0 14,45 0 99,37 12,67 0 0,04 11,06
Piscinas 1] 1] ] ] ] 0 1,74 437 0 86.91 0,02 ] 7.89
Suelo construido 0 0 27.89 0,07 0 0 0 3,73 0 0 82,99 | 34,66 14,17
_Resto de suelos desnudos 0 1,04 0 0,14 0 0 0 0 0 0 518 | 2198 284
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d)
Figura A3.2. Matrices de confusidn de los mapas tematicos obtenidos a partir de las 10 primeras componentes PCA de la imagen CASI usando los conjuntos de ROIs: a) P+ M 1. b) P
+ M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7727 1,23 ] ] 0.5 0 0 0 0,02 0 1] ] 6,95
Arbustos 12,91 9225 0 0,39 0,18 0 0 0,06 1.61 0 241 0,78 8.65
Arena 1] 1] 95.26 1,75 ] 0 0 135 0 0 6,53 7.6 9,72
Asfalto 0 1.31 0 89,07 0 0 1,16 0,26 297 0 0 347 8,04
Hierba 9,76 1] ] ] 99,32 0 0 0 0 0 2,01 ] 102
Lago 1] 1] ] ] ] 98.33 0 0 0,02 0 1] ] 791
Mar 0 0 0 0 0 167 95,71 6,68 2,09 1,57 0,04 0 10,67
Olas 1] 1] ] ] ] 0 0 88.56 0 ] 1] ] 2,55
Otros 0 0 0 0.8 0 0 3,06 0 93,18 0 0 0 7.44
Piscinas 1] 1] ] ] ] 0 0,05 0,06 0,05 98.37 1] ] 8.59
Suelo construido 0,06 0,05 0 0,02 0 0 0,02 296 0 0 82,72 | 22 843
_Resto de suelos desnudos 0 5.16 474 7.97 0 0 0 0,06 0,05 0 6.29 | 85,95 10,84
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a)




Ground Truth (Percent)

Figura A3.3. Matrices de confusidn de los mapas tematicos obtenidos a partir de las 25 primeras componentes MNF de la imagen CASI usando los conjuntos de ROlIs: a) P+ M 1. b) P
+ M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
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Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 8598 0.99 0 0 473 0 0 0 0,02 0 0 0 808
Arbustos 12,13 97.34 [ 2,34 [ 0 0 0,06 158 0 1.79 338 9,32
Arena 0 0 97.64 043 [ 0 0 0,06 0 0 378 891 9,64
Asfalto 0 097 [ 91,41 [ 0 487 0,64 2,53 0 0 385 861
Hierba 1.76 0 [ [ 9527 0 0 0 0 0 32 [ 924
Lago 0 0 0 0 [ 99.89 0,09 0 0,07 0 0 0 805
Mar 0 0 [ [ [ 0,11 85.52 0,51 1,02 0,55 0 [ 9,12
Olas 0.04 0 0 0 0 0 0.6 96.34 0 0,04 0.51 0 2589
Otras 0,08 0 [ 0,84 [ 0 8.6 0 94.69 03 0 [ 818
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 033 1,09 0 9911 0 0 871
Suelo construida 0 0 0,02 [ [ 0 0 1,29 0 0 83,08 4,46 864
Resta de suelos desnudos 0 0.7 234 498 0 0 0 0 0,07 0 7.64 79.41 9,52
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
b)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7707 0,07 [ [ 276 0 0 0 0 0 0 [ 7,11
Arbustos 19 98,43 0 22 [ 0 0 0,06 166 0,02 0.08 278 9,77
Arena 0 0 99,65 2,14 [ 0 0 045 0 0 2,94 22,99 11,32
Asfalto 0 1.04 0.19 90,57 [ 0 20.21 122 0,15 0,02 0 4.5 10.08
Hierba 312 0 [ [ 97.24 0 0 0 0 0 3,88 [ 9,61
Lago 0 0 [ [ 0 98.76 0 0 0 0 0 [ 7.94
Mar 0 0 0 0 [ 1.24 72.93 0,13 185 0 0 0 7.9
Olas 0 0 [ [ [ 0 0 90.36 0 0,04 0 [ 26
Otros 0.04 0.1 0 377 [ 0 439 0 96.35 0,28 0.02 0,05 811
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 246 231 0 99.64 0 0 9,01
Suelo construido 0.06 0 0,04 0,02 [ 0 0 54 0 0 77.53 202 797
Resto de suelos desnudos 0 0,36 0,11 129 0 0 0 0,06 0 0 15,57 67,65 8,58
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
c)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 81.81 17,24 [ [ [ 0 0 0 0,02 0 0 [ 8,52
Arbustos 371 68,09 0 0 [ 0 0 0 0,15 0 0 372 591
Arena 0 0,1 96.34 148 [ 0 0 0,06 0 0 472 5533 14,46
Asfalto 0 10.6 095 69.35 [ 0 0.6 0,13 0,02 0 0.08 701 731
Hierba 13,66 0 [ [ 100 0 0 0 0 0 3,08 [ 10,71
Lago 0 0 0 0 0 100 397 0,06 166 0 0 0 859
Mar 0 0 [ 4 [ 0 87.78 1,09 39 0 0 [ 9,86
Olas 0 0 0 0 0 0 0,09 95.95 0 0 7.36 0 348
Otras 0,82 344 [ 25,17 [ 0 527 0 9425 5.94 0,15 164 10,77
Piscinas 0 0 0 [ [ 0 229 212 0 94.06 0.43 0 855
Suelo construida 0 0 271 [ [ 0 0 0,51 0 0 80,27 15,64 9,71
Resto de suelos desnudos 0 053 0 0 [ 0 0 0,06 0 0 3.93 16.65 213
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100
d)




Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 82.88 346 0 0 054 0 0 0 029 0 0 0 763
Arbustos 14 91,12 [ [ 0,18 0 0 0 0,07 0 22 117 8,53
Arena 0 0 89,22 0.95 [ 0,05 0 013 0 0 1.88 181 806
Asfalto 0 128 [ 89.89 [ 0,02 0,16 0 0,51 0,08 0,09 276 .75
Hierba 298 0 [ [ 99.24 0 0 0 0 0 0 [ 9.4
Lago 0 0 0 0 [ 97.89 0 0 0 0 0 787
Mar 0 0 [ 0,18 [ 2,04 91,9 1144 2,56 1,82 [ 10,51
Olas 0 0 0 0 0 0 0 76.74 0 6,03 0 273
Otras 0,15 036 [ 039 [ 0 7,95 0 964 0 [ 821
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0 0 0,17 92.07 0 0 8,04
Suelo construida 0 0,34 0 0,02 0,04 0 0 1157 0 0 88,31 | 0,89 9,11
Resto de suelos desnudos 0 344 10,78 8,56 0 0 0 0,13 0 0 747 | 93.37 12,15
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 77.39 0,1 [ [ 1.98 0 0 0 0 0 0 [ 7.01
Arbustos 19.92 9334 0 091 [ 0 0 0,06 037 0 243 724 995
Arena 0 0 8647 27 [ 0 0 0,13 0 0 1.58 17.36 9,52
Asfalto 0 1.02 0.84 94,16 [ 0,16 25.01 071 0,54 0,36 0 448 10.98
Hierba 237 0 [ [ 98,02 0 0 0 0 0 [ [ 9,23
Lago 0 0 [ [ 0 95.16 0,07 0 0 0 0 7.66
Mar 0 0 0 0 [ 429 68.87 0,58 183 093 0 781
Olas 0 0 [ 0,02 [ 0 033 96.59 0 279 122 317
Otros 031 053 0 041 [ 039 5.7 0 97.27 0 0 81
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 0,02 077 0 95.92 0 839
Suelo construido 0 0.15 0 0,02 [ 0 0 116 0 0 8227 | 848
_Resto de suelos desnudos 0 4,87 12,68 177 0 0 0 0 0 0 125 | 9,69
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 160 100 100 100
b)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 84,14 23,51 [ [ 1,22 0 0 0 0 0 0 [ 931
Arbustos 4.97 48,68 0 0 [ 0 0 0 0 0 0.09 L7 428
Arena 0 0 9.1 1,09 [ 0 0 0 0 0 9,77 57.26 15,09
Asfalto 0 2195 39 9348 [ 0 1.07 013 022 0 0.26 9,05 10.76
Hierba 872 0 0 [ 98.78 0 0 0 0 0 1.56 0,04 10,02
Lago 0 0 0 0 0 33,75 0.7 0,06 0.1 0 0 [ 28
Mar 0 0 [ 475 [ 66.23 80.98 071 197 038 0 [ 14,41
Olas 0 0 0 0 0 0,02 1.04 79.37 0 0 113 0 2.5
Otras 2,18 378 [ 039 [ 0 14,41 0 97.71 12,69 0,02 [ 10,53
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 1,79 14.65 0 86.93 4.27 0 861
Suelo construida 0 0,02 0 0,11 [ 0 0 508 0 0 66,18 | 43 7.08
Resta de suelos desnudos 0 107 0 0.18 0 0 0 0 0 0 16,71 | 28,18 161
Total 100 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 160

Figura A3.4. Matrices de confusion de los mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen CASI mas la informacion de textura usando los conjuntos de ROIs:
a) P+ M 1. b) Puros. ¢) Mezclados.
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 48,06 295 344 1.86 815 218 599 238 6,09 0 113 217 732
Arbustos 17,68 68.99 147 2,07 13,36 011 2,07 045 244 0,02 4,65 22 9,45
Arena 1.63 0.41 67.78 345 0.5 147 522 244 2,05 0,25 843 174 9.8
Asfalto 046 92,61 327 5127 1.3 0 16.21 321 13,05 0,55 1,84 13,87 9,76
Hierba 934 235 0.19 077 7401 0 1,76 0 1,49 0 1.0 0.2 832
Lago 0 0 0 0 [ 95.64 0,05 0 0,02 0 0.32 0 773
Mar 0,71 0,12 6.28 4.5 0,08 0 38,95 1,16 74 021 0,38 1.46 587
Olas 0.04 0 0 [ [ 0 0 78.73 0 0,13 0.23 0 23
Otras 14,29 3,87 7.36 26,85 1,1 06 2134 9,13 60.23 0,91 3,84 10,04 13,06
Piscinas 379 0.24 0 0,05 034 0 0,07 0,13 0,29 76.96 0.53 027 721
Suelo construida 1.91 031 028 0,95 0,12 0 1,51 238 1,17 20,96 65,89 191 9,1
Resto de suelos desnudos 2,07 1114 9.93 822 102 0 6,82 0 577 0 11,71 50.47 10,1
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__ Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 73,16 2,28 0,15 0,07 29.41 1,12 1.62 0,64 2,53 0 1,08 049 9,97
Arbustos 5.66 51,59 1.95 9.2 329 0 613 0,06 8.48 0,04 5.21 13.46 882
Arena 2,87 7.4l 75,11 229 04 0,67 9,4 032 1,29 L16 10,52 28 12,05
Asfalto 0.19 697 8.7 5139 0.4 0 202 045 1437 18 3 14.54 1095
Hierba 10,08 9,05 16 0,75 64,14 0 178 0 229 0 036 0,58 8,13
Lago 0 0 [ [ 0 98.03 0,19 0,06 034 0 0,15 0 7,95
Mar 0.29 1.69 5,89 493 0,62 0,05 3229 0 83 0,53 0.11 5,04 571
Olas 2,18 0,17 [ [ 0 0,14 0,19 92.16 0,1 1,02 2,24 [ 32
Otros 438 1247 279 24.72 048 0 19.46 418 53.46 2,39 3.69 9 1133
Piscinas 0,25 0,19 [ 0,18 0,16 0 097 1.86 0,75 92.72 1.58 0,02 8,52
Suelo construido 0.75 0.94 0.67 132 022 0 323 026 214 0,34 56,62 6.5 7.08
0,19 7,24 3,14 5,16 0,88 0 454 0 594 0 12,46 2758 63
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 160 100 100 100 100
b)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7771 0,51 11 027 35,02 1.97 042 1,03 244 0 7.23 098 1145
Arbustos 11,77 4599 7,25 532 565 491 7.4 0,06 6,02 0,11 0.75 412 823
Arena 0,44 1,07 56.98 4,84 116 0 6.5 0 2,14 0 5,63 13,85 829
Asfalto 0.1 639 5,91 3473 036 0 23.68 334 8,13 0,02 0.41 10.51 817
Hierba 0,78 2,69 0,41 0,59 5444 0,05 327 0,06 0,85 0 73 09 6,59
Lago 0 0 0 0 0 89.52 0,09 0 022 0,04 0.06 0 7.23
Mar 04 2,52 9,35 479 0,26 1.24 2512 2,06 6,16 03 0,45 509 529
Olas 132 0 0 0 [ 0 0 81.75 0 184 0,04 0 263
Otras 5,55 20,19 15 44,89 23 2,02 27,07 643 69.05 0.23 4,52 20,05 18,09
Piscinas 0.02 0.56 0.24 0.66 0,02 0 272 1.48 0,97 84.75 16,09 038 9,53
Suelo construida 0,5 0,87 026 1,04 0,12 03 32 379 175 12,71 49,14 7,14 7.48
Resto de suelos desnudos 14 19.22 3.51 286 0,66 0 0,69 0 226 0 838 3698 7.02
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos  Total

No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0

Arboles 58,87 133 4,07 0.89 27.19 0,02 1,86 032 5,16 0 0.41 4,44 93
Arbustos 12,03 62,43 7.88 16.86 6,75 046 9,88 1.8 16,12 1] 1 717 11,66

Arena 6,33 153 66,44 5.91 335 0,02 10,35 0,39 938 0 747 30,47 12,7
Asfalto 0.54 54 5,7 48.55 046 0,02 20,64 283 16.85 1] 0.96 15,72 10,16
Hierba 3,29 10,19 0,63 9,97 48,61 381 11,88 0,19 8,67 0 0.58 128 881
Lago 3.56 7.31 0.58 0,75 1,54 91,72 6,82 0,32 5,82 0 0.15 0,96 9,78

Mar 0.48 1,36 13,78 10.34 042 395 28.63 12,15 12,08 '] 0,15 536 735
Olas 564 0,17 0 0 0 0 0,42 78.34 027 23,78 1.75 0,07 5,08
Otros 3,79 249 ] 4.11 0,92 0 047 1,86 2245 '] 0,11 141 29
Piscinas 0 0 0 0 0,02 0 7.65 122 0,24 76,22 7.62 0 8,25
Suelo construido 0.8 0,05 0.78 0.45 0,08 0 081 0.51 041 '] 69,53 14,99 8,66
Resto de suelos desnudos 4,67 7,75 0,11 2,18 10,66 0 0,58 0,06 2,53 0 10,26 18,12 528
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

d)
Figura A3.5. Matrices de confusidn de los mapas tematicos obtenidos a partir de los mapas de abundancia de las bandas espectrales de la imagen CASI usando los conjuntos de ROIs:
a)P+M1. b)P+M2.c) Puros. d) Mezclados.
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos  Total

No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 58,79 3,82 3,14 0,52 397 399 431 1118 3,12 0 117 139 7,73
Arbustos 15,78 49.87 12,38 6.88 4.39 2,18 13,43 0,64 8,45 0.11 141 6.9 103
Arena 0,34 0,63 51,5 148 0,02 1,06 1,63 1,16 0,34 0 6,19 21,89 7,75
Asfalto 0.82 18,71 4.57 51,23 0.24 0,18 15,5 1,29 12,96 643 4,03 18,33 11,56
Hierba 12,38 2.49 0,06 0 90,92 0,07 0,26 0 0,12 0 222 0,07 993
Lago 0.67 0.34 ] ] 0,16 91,37 0.7 0 0.1 '] 1,79 ] 7.7
Mar 0,54 5,74 13,01 9.7 0,16 1,12 47.83 2,12 13,03 0,34 0,34 742 938

Olas 0.15 1] ] ] ] 0 0 70,82 0 034 0,09 ] 2,08
Otros 8,36 5,95 4,98 19.95 0 0,02 122 4,69 58.48 0 2,99 6,59 10,05
Piscinas 1,09 0,05 ] ] 0,04 0 044 2,51 0.1 79,1 8,55 0,04 197
Suelo construido 0,04 0.7 0,28 1,09 0,04 0 0,44 546 0,24 13,69 56,65 235 738
_Resto de suelos desnudos 1,05 11,69 10,08 9,15 0,06 0 325 0,13 3,07 0 14,57 3501 8,17
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7121 6,54 6.84 1,27 22,36 10,28 6,98 1,03 6.6 0,06 0,55 3,03 12,02
Arbustos 5,05 38,15 11.69 12,84 226 128 8,35 0 14,44 0,04 0,7 14,69 924
Arena 1,45 4.7 45,57 22 0.54 0,71 5,03 0,06 358 0,59 339 22,33 8,12
Asfalto 1,13 6.83 8,96 50,73 132 0.87 16 0,32 8,94 0,08 4,99 22,49 10,85
Hierba 9,66 11,93 3.94 5,18 61,57 8,79 5,89 0,13 5,19 1] 2,79 329 10,52
Lago 0.8 1,67 24 1,32 026 63.09 598 0 3,07 '] 0.58 0,94 6,62
Mar 0,59 11,98 12,12 968 7.85 10,42 32,61 0 12,06 0,74 3.93 12,95 10,45

Olas 0,19 1] ] ] ] 0 026 82,71 0,02 12,93 ] 374
Otros 6,45 6,78 3,25 6,32 0,34 2,68 7,79 0 40,06 0,11 2.89 6,51
Piscinas 025 1] 0,02 0.2 ] 0 241 10,67 0,54 83.82 0,07 9,11
Suelo construido 2,01 1,96 0.8 1.7 022 1,54 48 495 1,12 1,63 471 6,94
_Resto de suelos desnudos 122 947 441 8.56 2,76 034 392 0,13 438 0 12,61 5,88
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

b)
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Ground Truth (Percent)
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Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos  Total
No clasificado 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 44,56 6,29 8,18 7.09 2224 4,04 9,72 045 11.96 0 3.29 5.56 10,88
Arbustos 21,52 342 3.92 2,59 11,64 18.44 4.25 045 29 0,15 32 123 8,73
Arena 337 1.89 57,54 2,77 1,08 041 0,63 129 0,29 0 10,33 40,84 11,01
Asfalto 1,26 16,65 5,63 29,74 5,55 234 25 1,22 12,13 9.2 232 11,92 10.8
Hierba 0,42 0,48 0 0 46,26 0,32 0,11 0 0 0 346 0,13 4,72
Lago 0,52 0,82 0,61 3 339 48,96 195 0 0,34 0 1,32 027 4,82
Mar 5,82 22,03 11,51 17.58 4.15 17 3549 0,13 22,19 0,15 0.6 13,46 13,21
Olas 0,19 0 0 0 0 0,02 033 88.3 0 7.89 282 0 3.55
Otros 9.99 13,94 4,65 3835 Xi 8,05 18.44 135 48.76 038 23 6,85 12,7
Piscinas 0,08 0,02 0,04 0,39 022 0 322 6,36 0,46 82,23 13,87 0,04 9,15
Suelo construido 0.1 0.24 1,06 0.18 0,68 032 0.4 045 024 '] 48,58 594 5,66
Resto de suelos desnudos 12,15 3.41 6.86 1,02 4,09 0,09 0,46 0 0,73 0 7.91 13,76 4,67
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
c)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 65,77 247 0.35 0.75 28.71 0,07 053 0,19 5,02 0,02 0.09 0,16 9,19
Arbustos 8,57 50,38 413 254 16 3.05 31,57 122 2925 2,18 0.83 7.19 13,97
Arena 2,83 1,16 44.54 1,23 399 6,72 084 1,14 '] 4.54 21,77 8.26
Asfalto 0,17 11,06 7,75 35,71 0,76 4,71 0,58 5.85 4,78 252 13,44 9,19
Hierba 21 6,73 2,08 1,73 62,87 64,07 3,02 0,71 0,61 5,74 161 14,17
Lago 1,74 6,17 5.45 0,16 15,88 0,19 421 '] 047 5,62 4.81
Mar 0,54 5.5 6,02 9 0,38 0,67 0,32 7.94 0 0,08 3,74 494
Olas 2,87 0.77 0.8 2,18 0,12 023 84 0,58 24,52 6,15 238 6.1
Otros 4,71 9,25 0,65 943 0,98 0,21 0 42,33 0,28 0.43 22 6,79
Piscinas 0,02 0.1 ] 0.02 0,08 0 1,48 0,07 66.7 11.8 ] 7,12
Suelo construido 0,44 223 15.15 5,79 03 427 8,03 2,56 091 65,97 26,25 12,48
_Resto de suelos desnudos 0,25 4,19 6,25 332 0,04 0,07 0,13 0,34 0 137 15,64 297
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
d)
Figura A3.6. Matrices de confusion de los mapas teméticos obtenidos a partir de los mapas de abundancia de las 10 primeras componentes PCA de la imagen CASI usando los
conjuntos de ROIs: a) P + M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suelos desnudos Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 52,88 0,63 022 0.05 232 034 1,42 2,51 046 '] 5,74 1,08 5.9
Arbustos 2248 76.86 2,12 0,95 9,84 0,02 16 0,13 1,51 0,08 258 3.56 991
Arena 0.21 0,02 705 0,48 0 0,05 2,02 077 1.29 0 6.1 4,52 7.46
Asfalto 0,67 12,32 11.62 66,92 0 0 29.76 0.9 31.86 0,76 1,24 28,65 16,1
Hierba 5,55 2,08 0.82 0.2 86,4 0 025 032 027 1] 4,59 1,26 9,32
Lago 1] 1] ] ] ] 94.47 0 0 0 0,02 1] ] 7.6
Mar 1.36 0,15 245 6,04 0.1 0,05 3923 36 6,19 0,06 0.64 6,12 6,23
Olas 0.06 1] ] ] ] 0 0 88.5 0 0,13 0.94 ] 2,65
Otros 10,77 3.41 10,93 2447 1,1 507 25.21 129 57.87 0,04 271 14,74 13,48
Piscinas 4.94 1] ] ] 024 0 0 0,13 0,05 73.79 2,84 0,02 7.18
Suelo construido 0,02 0 0 0 0 0 023 1,86 0,12 2511 55,66 0,92 7.83
_Resto de suelos desnudos 1,05 4,53 1,34 0,89 0 0 028 0 039 0 16,96 3913 6,34
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
a)




Ground Truth (Percent)

Figura A3.7. Matrices de confusion de los mapas tematicos obtenidos a partir de los mapas de abundancia de las 25 primeras componentes MNF de la imagen CASI usando los

conjuntos de ROIs: a) P+ M 1. b) P + M 2. c) Puros. d) Mezclados.
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Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 674 1.89 0 0 27.07 096 035 039 214 0,93 0.53 0,04 g
Arbustos 742 56,02 5,67 16,38 0,92 0.5 357 0,06 436 0,17 2,11 10,69 888
Arena 212 511 58,69 6.04 0,02 0.5 821 0,13 032 0 4.54 26.82 10.19
Asfalto 0,02 4,31 2,36 3841 0,26 0 8.61 0,64 183 425 826 643 6,57
Hierba 13,51 1.04 156 034 68,64 0 1,39 0 0,56 0,04 239 0,02 818
Lago 0 0 0 0 [ 95.39 0 0 0,05 0 0.06 0 7.68
Mar 0,94 15.2 19,22 24,51 042 1.24 59.89 0,13 22.92 0,04 0,09 28 15,38
Olas 0.78 0 [ [ [ 053 028 96.27 0,12 0,13 0.49 0
Otras 7,54 13,73 10.5 13,86 0,06 0,87 16,14 0,32 66.29 1,04 171 947
Piscinas 0.02 0 0 0,02 [ 0 021 135 024 93.27 9.47 0 9,15
Suelo construida 0,17 0 026 0,05 0,02 0 0,83 071 061 0,11 57,09 376 618
Resta de suelos desnudos 0,08 271 175 039 258 0 0,53 0 0,56 0,02 13,27 19,98 1,07
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
b)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 70,98 0,24 [ 0,07 2713 011 033 1,22 19 032 4,91 0,07 9,51
Arbustos 19,09 49,75 1.84 0.27 451 688 227 0,13 3,53 0,17 442 173 775
Arena 0,08 0 2541 [ [ 0 0,09 0 0,07 0 0,98 0,13 23
Asfalto 0 165 355 3235 0,02 0 1436 1,16 295 0,02 147 611 559
Hierba 094 036 0,41 [ 65.26 0 0,25 0,32 0,07 0 3,99 0,16 66
Lago 0 0 [ [ 0 92.45 0,02 0 0 0 0 0 744
Mar 0.23 0.63 17.16 052 072 048 36.09 0,32 36 228 0.08 135 6,09
Olas 1,93 0,05 0 [ 0 0 0 90.62 0,07 0.7 0.56 [ 29
Otros 576 2173 41.81 59.95 1.88 0,07 41.47 1,22 8 0 262 23.39 24.15
Piscinas 0,15 0 [ 0,09 0 0 2,58 4,11 96.51 5,25 [ 94
Suelo construido 0 0 0 0 [ 0 0,02 077 0 0 6591 4.3 692
Resto de suelos desnudos 0,84 24,59 9,82 675 048 0 253 013 441 0 9,81 62,75 1135
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
c)
Ground Truth (Percent)
Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total
No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 5120 0,05 0,63 0,95 7.55 0 1.35 0 2,02 0 0,28 267 594
Arbustos 15.92 67.61 5,65 1447 16 0 32.22 0,06 29.88 0 0.88 555 14.66
Arena 4,99 32 512 2,75 2 0 16 0,06 536 0 0,55 16,06 7,72
Asfalto 0.29 593 9.67 4977 [ 0 7,72 0,06 7.99 0,08 113 26.07 9,54
Hierba 377 7.87 10,86 1143 76.96 0 4,54 0 2 0 0,75 43 11,01
Lago 572 2,74 318 0.11 1.36 99.82 8.05 0 178 0 124 154 104
Mar 0,78 1,74 17,85 19,72 022 0,18 3125 0,39 30.35 0,02 0,11 12,68 10,26
Olas 7.9 298 0.19 [ 499 0 0.4 96.92 071 15.17 855 0,04 645
Otras 522 1,69 0,13 036 301 0 021 0 17.32 0 0,75 06 238
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 1148 167 0,93 84.73 8.21 [ 9,52
Suelo construida 2,01 0 0,63 0,05 1,04 0 0,12 0,84 049 0 69.45 12,36 847
Resto de suelos desnudos 2,05 6.2 0 039 1,16 0 1,05 0 119 0 809 1815 364
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100
d)




Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0

Arboles 785 833 0 0.2 279 239 255 077 226 0 0 0 847

Arbustos 96 771 [ 0,84 7,51 0 011 0,13 0,51 133 5.5 307 83
Arena 0 0 90.8 039 [ 048 279 0,58 046 047 6.46 13.24 1018
Asfalto 0,17 2,66 0,69 72,06 [ 0 15,03 2,83 8,72 091 117 13,7 10,04
Hierba 6.66 0.15 0 [ 89.66 0 0 0 0 0 0 [ 885
Lago 0 0 0 0 [ 95.92 0 0 0 0 0 0 771

Mar 0,52 0 0,54 2,27 [ 1,17 58.01 1,35 10,67 1,86 0,36 025 7.53

Olas 0 0 0 0 0 0 0 90.42 0 0 0.87 0 268
Otras 4,21 0,17 3,51 13,61 [ 0,05 14,43 2,06 70.24 0,89 0,87 1.21 897
Piscinas 0 0 0 [ [ 0 0,65 1,29 0,61 94.52 0.21 0 841
Suelo construida 023 0,05 0 [ 0,04 0 0,04 0,58 0 0 76.28 119 7.65
Resto de suelos desnudos 0,1 1155 446 1063 0 6.4 0 6,53 0,02 83 | 673 1099
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 81,19 5,74 [ 0,05 046 0,07 0,05 1.48 1 0 0,36 0,14 761
Arbustos 8,99 65.6 318 0.73 1,72 032 253 0,13 2,05 432 143 392 765
Arena 0,17 0,02 81,74 0,45 [ 399 4,52 10,41 0,32 0,32 341 17.52 10,29
Asfalto 0.13 14.16 11 77,76 [ 0 946 0,06 9,99 0,15 145 15.73 11.01
Hierba 8,19 0,53 [ [ 97.82 0 0 0 0 0 0,21 [ 9,79
Lago 0,06 0 [ [ 0 95.62 0,76 0 024 0 [ 814

Mar 0.84 1.26 3.64 652 [ 0 74 3,53 1227 0,08 163 10

Olas 0,08 0 [ [ [ 0 0 78.92 0 0 [ 227
Otros 0.27 034 1.28 338 [ 0 584 0,06 7129 0,32 072 6,61
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 0 276 0,05 92.85 0 825
Suelo construido 0 044 0.28 0.61 [ 0 0.3 263 0,07 19 2589 866
Resto de suelos desnudos 0,08 11,91 8,7 10,5 0 0 2,55 0 273 0,06 | 57,44 9,52
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

b)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 83.22 3,82 [ [ 042 2,04 0,09 0,06 024 0 0,04 [ 7.86
Arbustos 10,81 84,99 0,04 0.23 283 0 343 0,19 2,58 0 4.89 1.93 895
Arena 0 0 90.39 0,77 [ 0 1 0,13 0,05 0 3,67 4,86 874
Asfalto 0 0.22 0.13 82,12 [ 0 9,14 0 166 19 1,04 9,97 9,07
Hierba 446 0,12 [ [ 96.75 0 0 0 0 0 2,11 [ 9,52
Lago 0 0 0 0 0 96.51 0 0 0 0 0 0 7.76

Mar 0,78 0 [ 0,82 [ 1.45 63.44 0,84 229 0 0,19 031 7.16

Olas 0 0 0 0 0 0 0 93.38 0 0 2.03 0 288
Otras 0,63 0 3,09 634 [ 0 16,45 0,51 88.43 0 2,03 1.68 9,65
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 234 143 11 97.93 2.64 0 925
Suelo construida 0 0 0 [ [ 0 0,02 045 0 0,17 7194 | 49 7.58
Resto de suelos desnudos 0,1 10,84 634 972 [ 0 4.1 0 365 0 9.43 | 76.35 11.6
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100

Figura A3.8. Matrices de confusion de los mapas tematicos obtenidos usando el conjunto de ROIs P + M 1 a partir de los mapas de abundancia generados tras la aplicacién de un filtro
de mediana de las siguientes combinaciones de la imagen CASI: a) Bandas espectrales. b) 10 primeras componentes PCA. ¢) 25 primeras componentes MNF.

©)
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total

No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 80,26 1.64 0 0 548 0 0 0 1,06 0 0 0 734
Arbustos 12,18 94,67 [ 2,77 [ 0 0 0 021 0 0,45 5,69 9,97
Arena 0 0,07 94,62 4,04 [ 17.22 0 0 021 0 0.67 9.1 11.86
Asfalto 0 2,35 0,32 91,39 [ 0 0 4,02 264 076 0 288 844
Hierba 679 0 0 [ 94.52 0 0 0 0 0 0 [ 9,63
Lago 0 0 0.17 0 [ 81.67 0 0 243 0 0 0 712
Mar 0 0 [ [ [ 0 99.83 0 0 381 0 [ 11.8
Olas 0 0 0 0 0 0 0,17 80.86 0 113 0 0 309
Otras 0,75 031 [ 0,86 [ L1l 0 0 93.45 0 0 [ 2,02
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 943 0 0 869
Suelo construida 0,02 0,05 0 [ [ 0 0 6,58 0 0 7823 4,79 848
Resto de suelos desnudos 0 092 43 093 [ 0 0 8,54 0 0 20,66 7754 1156
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7323 0 [ [ 4,16 0 0 0 0 0 0 [ 647
Arbustos 2122 95,87 0 203 [ 0 0 0 211 0 0.2 6.18 1091
Arena 0 0,05 90.4 33 [ 0 0 1,96 0 0 2,98 23,08 11,75
Asfalto 0 331 1.92 9428 [ 0 0 5,55 144 0,69 0 313 9,03

Hierba 376 0 [ [ 95.84 0 0 0 0 0 [ [ 9,5
Lago 0 0 118 [ 0 98.89 0,1 8.92 233 0 0 [ 9,04
Mar 0 0 0 0 [ 0 97.96 0,11 0 0,15 0 0 11.25
Olas 0 0 [ [ [ 0 0 76.24 0 061 0 [ 285
Otros 058 049 0 033 [ LI 0 0 9112 0 0 0 1.93
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 1,93 022 0 98.55 0 0 9,31
Suelo construido 0.22 0.09 0 0 [ 0 0 7,01 0 0 81,59 10.84 9,52
Resto de suelos desnudos 0 0,19 6.5 0,05 0 0 0 0 0 0 15,22 56,76 842
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

b)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 78,79 [ 0,07 0,65 0 0 0 233 0 0 [ 1023
Arbustos 0.51 0 0,05 [ 0 0 0 0 0 0.41 371 346
Arena 0 54,67 4,59 [ 0 0 0 0 0 31 25,15 868
Asfalto 0.41 1156 94,04 [ 0 0 0 0,53 0,06 0 557 1153
Hierba 20,08 0 [ 99.35 0 0 0 0 0 02 [ 11,21
Lago 0 0,02 0.63 0.19 0 74.05 0 0 197 0 0 0 6,57
Mar 0 0 0,38 [ [ 6,61 98.76 0 0 13,99 0 [ 13,22
Olas 0 0 0.06 0,02 0 1819 0.8 66.18 0 24 0 0,02 631
Otras 0,07 0 [ 1,03 [ 116 044 0 92.18 0 0 [ 1,98
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0 32.95 0 61.94 1.01 014 7.03
Suelo construida 0 0 23,23 [ [ 0 0 0,87 0 0 89,42 35.96 15,02
Resto de suelos desnudos 0.14 0,07 9.45 0 [ 0 0 0 0 0 5.86 2945 475
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100

©)

Figura A3.9. Matrices de confusion de los mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen WV2 usando los conjuntos de ROls: a) P + M 1. b) Puros. c)

Mezclados.
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total

No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 80,48 2,04 0 0 473 0 0 0 0,95 0 0 0 732
Arbustos 11,72 94,49 [ 3,13 [ 0 0 0 0,11 0 0,16 548 99
Arena 0 0 78,03 151 [ 1648 0 0 042 0 0.08 7.46 977
Asfalto 0 157 2,79 93,57 [ 0 0 261 275 076 0 382 885
Hierba 6.81 0 0 [ 9527 0 0 0 0 0 0 [ 7
Lago 0 0 032 0 [ 83.04 0 0 391 0 0 0 7.28
Mar 0 0 [ [ [ 0 99.83 0 0 4,05 0 [ 11,82

Olas 0 0 0 0 0 0 0,16 82.06 0 0,95 0 0 312
Otras 099 0,02 [ 0,62 [ 049 0,02 0 91.86 0 0 [ 191
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 94.24 0 0 869
Suelo construida 0 0,02 0 [ [ 0 0 647 0 0 79.26 535 864
Resta de suelos desnudos 0 1.85 18,96 117 0 0 0 8,86 0 0 20,49 779 13.01
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

a)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 79.25 0,23 [ [ 518 0 0 0 0 0 0 [ 7.09
Arbustos 156 95,66 0 3,01 [ 0 0 0 1,06 0,02 1.62 44 1035
Arena 0 0 67.06 0,65 [ 0,14 0 0 0 0 0,26 377 685
Asfalto 0 0.16 3.86 9287 [ 9,06 0 027 1,59 03 0.08 358 94
Hierba 4,26 0 [ [ 94.82 0 0 0 0 0 [ [ 9,44
Lago 0 0 0,78 [ 0 90.18 0 0 476 0 0 [ 7,95
Mar 0 0 0 0 [ 0 98.87 0 0 0,26 0 0 1136
Olas 0 0 [ [ [ 0,09 0,14 98.31 0 0,26 0 [ 366
Otros 058 0,02 0 0.74 [ 053 0,02 0 92,6 0 0 0 191
Piscinas 0 0 [ [ 0 0 097 1.25 0 98.96 0 0 9,28
Suelo construido 031 16 0 0 [ 0 0 0,16 0 0 8328 793 9,12
0 3,75 283 273 0 0 0 0 0 0 14,76 80,33 13,58

100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

b)
Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suelo construido Resto de suclos desnudos__| Total

No 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboles 7222 0 [ [ 414 0 0 0 0 0 0 [ 6,39
Arbustos 2381 97,04 0 203 [ 0 0 0 1,69 0,02 0.26 593 .12
Arena 0 0,12 8582 397 [ 0 0 1,41 0 0 3,65 21,28 11,23
Asfalto 0 253 3 9349 [ 0,55 019 353 5,39 1,08 0 333 9,07
Hierba 3,61 0 [ [ 95.86 0 0 0 0 0 0 [ 9,49
Lago 0 0 118 0 0 98.43 0,09 761 137 0 0 0 893
Mar 0 0 [ [ [ 0 98.96 0,05 264 141 0 [ 11,53
Olas 0 0 0 0 0 0 0 83.58 0 0,65 0.26 0 315
Otras 0,26 0,02 [ 0,29 [ 1,02 0 0 88,9 0 0 [ 161
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 077 0,05 0 96.84 0 0 9,01
Suelo construida 0,1 0 0 [ [ 0 0 375 0 0 79.89 11,15 9,25
Resto de suelos desnudos 0 0.28 10 022 [ 0 0 0 0 0 15,93 58.31 9,02
Total 100 100 100 100 100 160 100 160 100 100 100 100 100
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Ground Truth (Percent)

Clases Arboles Arbustos Arena Asfalto Hierba Lago Mar Olas Otros Piscinas Suclo construido Resto de suclos desnudos | Total
No clasificado 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 0

Arboles 73,09 2738 0 0,07 046 0 0 0 159 0 0 0 847
Arbustos 2,717 30.5 [ 033 [ 0 0 0 0,11 0 0,26 2,79 3,19
Arena 0 0.1 5271 3.68 [ 0 0 0 0 0 3.89 26.37 862
Asfalto 1,88 41.83 15,09 93,66 [ 13,22 0 0 0,85 0,06 0,02 641 14,84
Hierba 22 0 [ [ 99.54 0 0 0 0 0 0.75 [ 1144
Lago 0.05 0,02 095 172 [ 63.39 0 0 571 0 0 0 582
Mar 0 0 0,04 [ [ 20,5 99.48 0 148 18,65 0 [ 14,93

Olas 0 0 0 0,07 0 222 0,52 43.94 0 479 0 0,05 232
Otras 0,02 0 [ 0,45 [ 0,67 0 0 9027 0 0 [ 18
Piscinas 0 0 0 0 [ 0 0 54.32 0 76.5 172 0,07 922
Suelo construida 0 0 635 [ [ 0 0 174 0 0 81,35 26,1 11,57
Resto de suelos desnudos 0.19 0,05 24,86 0 [ 0 0 0 0 0 12 38,19 7,78
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

d)

Figura A3.10. Matrices de confusion de los mapas tematicos obtenidos a partir de las bandas espectrales de la imagen WV2 mas la informacién de textura usando los conjuntos de
ROIs: a) P+ M 1. b) P + M 2. ¢) Puros. d) Mezclados.
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A4. Anexo 4

En este anexo se adjunta la tabla que incluye las estadisticas completas de la deteccion de

cambios de los dos mapas con mejores resultados de los sensores WV2 y CASI.

Tabla A4.1. Estadisticas completas de la deteccion de cambios.

Clasificacion_T1 (WV2) Clasificacion_T2 (CASI) Area (m?) Porcentaje
Sin cambios Sin cambios 5.980.512,25 75,448906

Resto de suelos desnudos Arena 363.415,5 4,584775
Arena Resto de suelos desnudos 190.468,25 2,402908

Suelo construido Resto de suelos desnudos 135.935,25 1,714931
Resto de suelos desnudos Arbustos 125.067 1,577819
Resto de suelos desnudos Suelo construido 107.033 1,350306
Suelo construido Arbustos 89.146,25 1,124651
Asfalto Arena 84.590,75 1,067179

Resto de suelos desnudos Asfalto 67.467,5 0,851156
Arbustos Arboles 67.312,25 0,849197
Arboles Arbustos 54.662,75 0,689614
Arbustos Resto de suelos desnudos 51.570 0,650596

Hierba Arboles 45.019,75 0,56796

Arboles Hierba 43.141,5 0,544264
Arbustos Asfalto 33.304,75 0,420166
Asfalto Resto de suelos desnudos 33.228,25 0,419201

Suelo construido Arboles 30.660,5 0,386807
Suelo construido Asfalto 29.270,25 0,369267
Arbustos Otros 27.281,75 0,344181

Mar Olas 26.752 0,337498

Arena Asfalto 24.688,5 0,311465

Mar Otros 24.582,75 0,310131

Mar Arena 18.948,5 0,23905

Mar Asfalto 18.517,5 0,233613

Olas Arena 13.658,75 0,172316

Suelo construido Otros 13.473,75 0,169982
Olas Mar 12.445 0,157004

Piscinas Mar 12.345,5 0,155748

Arena Suelo construido 10.270 0,129564

Suelo construido Hierba 9.953,25 0,125568
Arbustos Suelo construido 9.722,25 0,122654
Asfalto Suelo construido 9.532,5 0,12026

Asfalto Otros 9.328,75 0,11769

Arboles Otros 8.715,25 0,10995
Arboles Suelo construido 8.539,5 0,107733

Resto de suelos desnudos Otros 7.151,75 0,090225
Asfalto Mar 6.829,5 0,08616
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Mar
Hierba
Lago
Mar
Arbustos
Olas
Hierba
Olas
Arboles
Asfalto
Resto de suelos desnudos
Resto de suelos desnudos
Arena
Olas
Otros
Arena
Suelo construido
Suelo construido
Arena
Asfalto
Olas
Arena
Olas
Otros
Olas
Arboles
Lago
Arbustos
Asfalto
Piscinas
Hierba
Lago
Piscinas
Suelo construido
Arbustos
Asfalto
Asfalto
Resto de suelos desnudos
Otros
Piscinas
Lago
Suelo construido
Piscinas
Resto de suelos desnudos
Arboles
Mar

Lago
Arbustos
Arena
Resto de suelos desnudos
Arena
Lago
Suelo construido
Asfalto
Resto de suelos desnudos
Arbustos
Arboles
Lago
Arbustos
Resto de suelos desnudos
Asfalto
Otros
Arena
Olas
Mar
Lago
Suelo construido
Lago
Otros
Arbustos
Piscinas
Asfalto
Mar
Hierba
Olas
Olas
Resto de suelos desnudos
Asfalto
Asfalto
Piscinas
Mar
Piscinas
Arboles
Mar
Arboles
Otros
Resto de suelos desnudos
Mar
Suelo construido
Hierba
Arena
Arbustos

6.579,75
6.291,25
5.877
5.727
5.156,75
5.034
4.983,5
4.881,25
4.710,25
4.594,5
4.032,5
3.805,5
3.763,5
3.503,25
3.366,5
2.967,5
2.796
2.559,5
2.538,75
2.481,5
2.386
2.110,5
2.046
1.904,25
1.847
1.640,25
1.607
1.491,5
1.421,25
1.353,25
1.109,5
1.056,25
965,75
879,75
799,75
795,25
678,25
667,25
646,75
638,5
626
582
580,5
504,25
492,25
443

0,083009
0,079369
0,074143
0,072251
0,065056
0,063508
0,062871
0,061581
0,059424
0,057963
0,050873
0,048009
0,04748
0,044196
0,042471
0,037437
0,035274
0,03229
0,032028
0,031306
0,030101
0,026626
0,025812
0,024024
0,023301
0,020693
0,020274
0,018816
0,01793
0,017072
0,013997
0,013325
0,012184
0,011099
0,010089
0,010033
0,008557
0,008418
0,008159
0,008055
0,007897
0,007342
0,007323
0,006362
0,00621
0,005589
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Hierba
Arena
Otros
Piscinas
Arena
Resto de suelos desnudos
Mar
Hierba
Piscinas
Arbustos
Lago
Otros
Mar
Lago
Piscinas
Hierba
Lago
Suelo construido
Olas
Otros
Piscinas
Arbustos
Otros
Arboles
Lago
Arbustos
Resto de suelos desnudos
Otros
Piscinas
Arboles
Arena
Arena
Asfalto
Arboles
Otros
Olas
Arboles
Olas
Lago
Hierba
Otros
No clasificado
No clasificado
No clasificado
No clasificado
No clasificado

Otros
Olas
Mar
Arena
Arboles
Olas
Piscinas
Piscinas
Lago
Piscinas
Otros
Lago
Suelo construido
Suelo construido
Resto de suelos desnudos
Asfalto
Arbustos
Lago
Arbustos
Suelo construido
Arbustos
Lago
Resto de suelos desnudos
Piscinas
Olas
Olas
Piscinas
Arena
Arboles
Olas
Piscinas
Hierba
Hierba
Lago
Olas
Arboles
Mar
Hierba
Piscinas
Mar
Piscinas
Arboles
Arbustos
Arena
Asfalto
Hierba

419,25
415
403,25
401
392,5
387,25
350
337,5
321,75
288
262,75
254,25
244
231,75
216,5
213
191,75
185,25
182,5
178,5
173,75
168,75
162,5
114
107,5
105
83,5
74,5
53
32,25
29,75
26,25
26
16,5
13
13
11,5
10,5

3,75
2,5

o O o o

0,005289
0,005236
0,005087
0,005059
0,004952
0,004885
0,004416
0,004258
0,004059
0,003633
0,003315
0,003208
0,003078
0,002924
0,002731
0,002687
0,002419
0,002337
0,002302
0,002252
0,002192
0,002129
0,00205
0,001438
0,001356
0,001325
0,001053
0,00094
0,000669
0,000407
0,000375
0,000331
0,000328
0,000208
0,000164
0,000164
0,000145
0,000132
0,000063
0,000047
0,000032
0

o Ol o o
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No clasificado Lago

No clasificado Mar
No clasificado Olas
No clasificado Otros
No clasificado Piscinas
No clasificado Suelo construido
No clasificado Resto de suelos desnudos
Resto de suelos desnudos No clasificado
Suelo construido No clasificado
Piscinas No clasificado
Piscinas Hierba
Otros No clasificado
Otros Hierba
Olas No clasificado
Mar No clasificado
Mar Arboles
Mar Hierba
Lago No clasificado
Lago Arboles
Lago Hierba
Hierba No clasificado
Hierba Arena
Hierba Lago
Hierba Olas
Asfalto No clasificado
Arena No clasificado
Arbustos No clasificado
Arboles No clasificado

O O O OO0 000 0 00 00 00000 0o oo oo oo o o o
O O O OO0 000 0 00 00 000 00 0o oo oo oo o o o
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