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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

Actualmente, la conservacion del medioambiente es un elemento clave dada la relevancia que
tienen los ecosistemas naturales para el desarrollo humano y el bienestar. Las instituciones
encargadas de la gestion y conservacion de areas naturales protegidas consideran cada vez mas
prioritario el seguimiento ecoldgico de las formaciones vegetales.

En este contexto, a escala local, se requiere de datos con gran detalle del estado de los habitats.
Asi, la necesidad de producir cartografias de vegetacion se presenta como un elemento fundamental
para la gestion de los ecosistemas y preservacion de la diversidad bioldégica. Ademas, realizar el
estudio y seguimiento de la distribucion espacial a nivel de especie vegetal puede suponer un
esfuerzo considerable. Para ello, la teledeteccion espacial de alta resolucidon es una tecnologia en
auge al servicio de la gestién y vigilancia de los recursos naturales.

En el marco de esta Tesis Doctoral, se pretende procesar imagenes de satélites de alta resolucion
para clasificar especies vegetales de interés en ecosistemas naturales singulares y vulnerables
como la Reserva Natural Especial (RNE) de las Dunas de Maspalomas. Esta zona protegida esta
situada en el extremo sur de la isla de Gran Canaria (Figura 1), siendo uno de los escasos
ecosistemas dunares que aun perviven en Canarias, pero que se esta degradado debido a la
elevada presién antrépica, que durante décadas, ha ocasionado el turismo.
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Dunas de
Maspalomas

Figura 1. Localizacién y vista general de la zona de estudio.

Este espacio esta experimentando una intensa transformacion y diversos estudios manifiestan que
las geoformas dunares tienden a estabilizarse debido a factores externos que rodean la zona
circundante [1]. Esto supone una oportunidad a la vegetacién para extenderse, proceso que incide
mas en la estabilizacion de los sedimentos. Segun el Plan Director de la Reserva Natural Especial
de las Dunas de Maspalomas [2], este ecosistema alberga unas cincuenta especies de flores
vasculares, algunas de ellas protegidas. El campo de Dunas posee una significativa diversidad de
comunidades vegetales, las mas abundantes se muestran en la Figura 2. Por ejemplo, muchas
Dunas se han estabilizado tras ser colonizadas por ejemplares de Tamarix canariensis. Esto
encadena otros factores, que favorecen la colonizaciéon de otras especies vegetales, como la
Suaeda mollis, que estan experimentando una notable expansion al presentar mejor adaptacion al
nuevo habitat. En consecuencia, se esta produciendo un incremento generalizado de la cobertura
vegetal, aunque algunas comunidades vegetales estan sufriendo una reduccién o desaparicién. Es
el caso de la comunidad de Traganum moquini que ha ido desapareciendo actualmente de ciertas
zonas, debido al incremento de las tasas de desplazamiento de las Dunas, que se ha producido
como consecuencia de la alteracion del flujo edlico inducido por la urbanizacion de la terraza alta
del Inglés.

Las comunidades vegetales estan sujetas a variabilidad, y su presencia y abundancia puede variar
debido a gradientes ambientales, y la tasa de reproduccion y crecimiento. Estas alteraciones
referentes a las comunidades vegetales ponen de manifiesto cambios y perturbaciones en el sistema
de Dunas de Maspalomas, de ahi el interés que implica tener un inventario detallado de su
distribucién, como base para la adecuada gestién de este espacio natural protegido.

La cartografia de la vegetacion de Maspalomas existente en la actualidad se ha realizado por el
Departamento de Geografia de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC) [3],
utilizando métodos manuales, basados en la utilizacion de tecnologias de la informacién geografica
y el trabajo de campo, consistente en la fotointerpretacion de ortofotos digitales, la digitalizacion de
las comunidades vegetales utilizando sistemas de informacion geogréfica y en la realizacion de
inventarios de vegetacion [4] [5]. Sin embargo, la actualizacion de la cartografia a partir de métodos
tradicionales de seguimiento es costosa y requiere un tiempo considerable, ademas es destacable
la dificultad de su automatizacion y sistematizacion. En este sentido, la teledeteccién se presenta
como una herramienta clave y en auge gracias al desarrollo tecnolégico y el avance en las técnicas
de procesado. De hecho, actualmente, la teledeteccion es la mayor fuente de informacién espacial
sobre el estado de las superficies naturales, alcanzando en los Ultimos afios un papel relevante en
el estudio de la estructura y el funcionamiento de las formaciones vegetales. Asi, en esta Tesis
Doctoral se pretende desarrollar una metodologia que permita la clasificacion de especies vegetales
a partir de imagenes de satélites de muy alta resolucion.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (M)

Figura 2. Principales comunidades vegetales de Maspalomas: (a) Traganum moquini, (b) Suaeda
mollis, (c) Launaea arborescens, (d) Zygophyllum fontanesii, () Tamarix canariensis y (f) Juncus
acutus. Fuente [6].

Desde la liberacion de la teledeteccion espacial para usos civiles, reservada hasta entonces para
uso militar, la comercializacion de datos de satélite ha crecido de forma exponencial. En la actualidad
existen cientos de satélites en el espacio observando la Tierra. Estas plataformas espaciales pueden
considerarse una fuente abundante y precisa de datos, que proporcionan imagenes digitales que
contienen cada vez mayor nivel de detalle e informacion. Dichas imagenes se captan en varias
bandas del espectro electromagnético y con diferentes resoluciones espaciales, radiométricas y
temporales.

La resoluciéon espacial hace referencia a la capacidad de discriminacion de objetos sobre una
escena, mientras que la resolucién espectral hace referencia a la capacidad del sensor de captar la
energia reflejada a diferentes frecuencias o longitudes de onda y la resolucién temporal se refiere a
la frecuencia con la que se obtienen los datos.

Debido a las limitaciones hardware de los sensores, las imagenes obtenidas con altas resoluciones
espaciales tienden a tener bajas resoluciones espectrales y viceversa. Para solventar este
problema, muchos de los satélites actuales disponen a bordo de dos tipos de sensores, uno
pancromatico y otro multiespectral. El sensor multiespectral capta datos en varias bandas estrechas
sobre un campo de vision amplio (baja resolucidon espacial), mientras que el sensor pancromatico
capta sefales en una banda espectral ancha pero sobre un campo de vision pequefio,
proporcionando imagenes de mayor resolucién espacial pero peor espectral.

En el marco de esta Tesis Doctoral, una de las herramientas de procesado de mayor interés, son
las técnicas de fusion de imagenes provenientes de diferentes sensores, que permiten obtener
imagenes de varias bandas del espectro electromagnético con un gran nivel de detalle espacial. El
principal objetivo de la fusion de imagenes es facilitar la interpretacion y delimitacion de diferentes
objetos y estructuras sobre imagenes multiespectrales de teledeteccion.
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Por otro lado, las imagenes distribuidas por los proveedores estan formadas por unos datos
numeéricos enteros que representan a los valores de radiancia codificados digitalmente. Sin
embargo, la radiancia registrada por el sensor no es una representacion exacta de la radiancia
emitida por las coberturas de la superficie terrestre. Esto significa que la imagen adquirida en formato
numeérico presenta una serie de anomalias con respecto a la escena real detectada. Estas
anomalias estan en la localizacion y en los niveles digitales de los pixeles que componen la matriz
de datos. Por lo tanto, es necesario llevar a cabo una serie de operaciones de correccion que
pretenden minimizar estas alteraciones. Finalmente, como resultado se obtiene una imagen
corregida que es lo mas préxima posible, geométrica y radiométricamente, a la verdadera energia
radiante y caracteristicas espaciales del area de estudio en el momento de captacion de los datos.
Ademas, entre el sensor y la superficie terrestre se interpone la atmoésfera, que interactua de formas
diversas con el flujo radiante, produciendo modificaciones en la radiacién originalmente propagada
entre la cubierta terrestre y el sensor. Por lo tanto, es otro factor de considerable importancia que
hay que tener en cuenta en la etapa de correcciones.

Una vez aplicadas estas técnicas de preprocesado, ya se dispone de las bandas espectrales
mejoradas y corregidas para abordar el tratamiento de los datos para la generacion de los productos
terrestres que permitira llevar a cabo el analisis exhaustivo de los recursos vegetales. Asi, los
principales procesados se orientan a la generacion de indices multiespectrales o a la aplicacién de
algoritmos eficientes de clasificacion que nos permitan obtener los mapas tematicos de interés.

A modo de sintesis, las imagenes de los satélites de teledeteccion necesitan ser previamente
procesadas para poder generar productos Utiles para la gestion de los recursos naturales. Este
aspecto es de gran importancia, pero también de gran complejidad y la mayoria de las etapas
suponen retos de investigacion en continuo desarrollo.

Asi, para cumplir el objetivo final de esta Tesis Doctoral, se llevara a cabo el desarrollo y andlisis de
diferentes técnicas de procesado sobre las imagenes de teledeteccion, con objeto de proponer una
metodologia fiable de clasificacién de especies vegetales sobre la Reserva Natural Espacial de las
Dunas de Maspalomas. En particular, aplicando la metodologia propuesta se obtendran productos
tematicos que faciliten la gestion de este entorno, que constituye actualmente uno de los sistemas
activos mas importantes de Canarias y que esta sufriendo alteraciones considerables, en gran parte
debido a la intesta actividad turistica de los alrededores.

En el marco de esta Tesis Doctoral van a ser objeto de estudio imagenes procedentes de sensores
a bordo de dos plataformas distintas de muy alta resoluciéon: GeoEye-1 y WorldView-2. El primero
fue lanzado en 2008, proporcionando informacién en una imagen multiespectral (MS) en cuatro
bandas con una resoluciéon de 2 m y una imagen pancromatica (PAN) con una resolucién de 0.5 m.
Por otro lado, el lanzamiento del satélite WorldView-2 (en lo sucesivo WV-2), a finales del 2009,
aportd un nuevo hito en el estado del arte de los satélites de muy alta resolucién, proporcionando
una resolucion espacial algo mejor pero ademas, en ocho canales multiespectrales, siendo ésta una
cantidad de canales inusualmente alta para este tipo de satélites.

1.2 Objetivos

El objetivo de esta Tesis Doctoral consiste en el desarrollo de una metodologia completa para la
clasificacion de especies vegetales en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas a partir de
imagenes de satélites de muy alta resolucién. Para el desarrollo de esta metodologia se analizan y
evalluan todas las etapas de procesado necesarias para que la informacion obtenida represente la
verdadera reflectividad de la superficie, eliminando perturbaciones asociadas a las condiciones de
captacion de la imagen y de la atmdsfera. Ademés, se analizan diferentes técnicas de fusion de
informacion procedentes de diferentes sensores, PAN y MS, con la intencidn de evaluar su influencia
en los resultados de la clasificacion. Finalmente, se aborda la etapa de clasificacion donde se
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evaluan diferentes estrategias a partir de algoritmos de aprendizaje supervisado y de técnicas de
desmezclado lineal.

El desarrollo de la metodologia propuesta esta vinculada a la consecucion de los siguientes
objetivos:

- Implementacién y evaluacién de algoritmos de fusidn de imagenes para mejorar la calidad
espacial de los datos multiespectrales originales minimizando la distorsién espectral
introducida.

- Evaluacién y validacion de algoritmos de correccidon atmosférica para eliminar los efectos
de la atmdsfera, que provocan la absorcion, la dispersion y la refraccion de la energia en
las diferentes bandas del espectro.

- Aplicacion de algoritmos de co-registro de imagenes, para alinear geométricamente
imagenes con diferentes geometrias de adquisicion.

- Deteccion y clasificacion de especies vegetales aplicando técnicas de clasificacién
supervisadas sobre imagenes de muy alta resolucién espacial, integrando informacién
espectral y espacial al clasificador con objeto de mejorar su capacidad de discriminacion.

- Deteccion y clasificacion de especies vegetales integrando informacién obtenida a partir de
técnicas de analisis de mezcla lineal sobre imagenes de muy alta resolucion espacial.

- Desarrollo de una metodologia completa para la generacién de cartografia de especies
vegetales en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas y su aplicacion en imagenes
multiespectrales.

La Figura 3 muestra de forma resumida todos los procesados analizados en los objetivos
enumerados y que intervienen para el desarrollo de la metodologia.

- oaesdeampe
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Figura 3. Componentes analizados en el desarrollo de la metodologia de clasificacion sobre las
bandas MS originales o fusionadas.

» Evaluacion de técnicas de fusiéon de imagenes

La fusién se puede realizar a nivel de pixel, a nivel de objetos o a nivel de decision. En esta Tesis
Doctoral nos centraremos Unicamente en la fusion a nivel de pixel. Estas técnicas de fusion a nivel
de pixel (pansharpening) suelen aplicarse sobre los niveles digitales de la imagen, a las que se les
ha aplicado previamente unas correcciones radiométricas y geomeétricas basicas antes de ser
distribuidas. Como ya se ha adelantado anteriormente, el objetivo de la fusidén es integrar la
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informacion de los sensores PAN y MS que llevan a bordo los satélites de alta resolucion, para
generar una nueva imagen mejorada.

La mayoria de los sensores Opticos proporcionan una imagen multiespectral (varias bandas del
espectro) y una imagen pancromatica (una banda a mejor resolucion espacial) de la misma escena
registradas simultaneamente. Mediante técnicas de pansharpening la resolucion espacial de la
imagen multiespectral se puede mejorar incorporando la informacion de la imagen pancromatica.

Existen una amplia variedad de técnicas de fusién a nivel de pixel. Las mas populares estan basadas
en operaciones aritméticas y en sustitucién de componentes a partir de transformadas como el
Andlisis de Componentes Principales (PCA, Principal Component Analisys) o la transformada
Intensidad-Brillo-Saturacién (IHS, Intensity-Hue-Saturation). Otras técnicas mas evolucionadas, que
intentan solventar las limitaciones de los métodos anteriores e introducen menor distorsion
espectral, estan basadas en técnicas de Analisis Multiresolucién (MRA, Multiresolution Analysis).

En esta Tesis Doctoral se aborda el desarrollo y analisis de diferentes técnicas de fusion de
imagenes. Se evaluan los efectos, a nivel espacial y espectral, que implica la fusion sobre los
elementos de la superficie terrestre. Tras el estudio, se esta en disposicion de identificar el método
mas apropiado para integrarlo en la metodologia de clasificacion. Esta evaluacion se basara en
medidas cualitativas, donde se analizan de forma visual las imagenes resultantes, y en medidas
cuantitativas, a partir del cdmputo de diferentes indices que miden la calidad espacial y espectral de
la imagen fusionada.

La Figura 4 muestra un ejemplo del resultado obtenido tras aplicar una técnica de fusiéon sobre una
imagen WorldView-2, donde se aprecia la mejora espacial lograda.

Figura 4. Imagen mutiespectral original (derecha) e imagen fusionada (izquierda).

* Pre-procesado de imdgenes de satélites de alta resolucion

Las imagenes de los satélites de teledeteccion espacial necesitan ser previamente procesadas para
poder interpretar con fiabilidad la informacién que representan. Las imagenes son distribuidas con
una serie de correcciones radiométrica y geométricas basicas. Estas correcciones se centran en
eliminar los defectos debidos al propio sensor y que estan relacionados con los niveles digitales de
la imagen y la localizacion de los pixeles sobre la misma, asociados estos ultimos al movimiento del
sensor. Ademas, es necesario realizar otras correcciones adicionales, de tal manera que los pixeles
de laimagen representen la verdadera energia reflejada de la superficie terrestre, sin verse afectada
ésta por fendmenos externos, como pueden ser las condiciones de iluminacién en el momento de
captacion de la imagen o la atmdsfera. Estas correcciones son cruciales si se quieren comparar
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imagenes obtenidas en distintos instantes de tiempo, pues se pretende que la metodologia de
clasificacion sea de aplicacion automatica, sistematica y fiable sobre diferentes imagenes.
Asimismo, si se desea hacer un estudio multitemporal o multisensor, las imagenes deben ser co-
registradas, es decir, es necesario alinear geométricamente ambas imagenes.

Por lo tanto, el objetivo principal que se plantea en este apartado es establecer una serie de
correcciones para extraer parametros fisicos de la superficie terrestre, de tal forma que la
informacioén obtenida sea independiente de las condiciones de adquisiciéon de la imagen. A partir de
estas imagenes ya es posible generar una clasificacion fiable de informacién basada en la respuesta
espectral de las coberturas terrestres.

Un aspecto clave de esta fase son las complejas correcciones atmosféricas que tienen como
objetivo eliminar los efectos de absorcion y dispersién que introduce la atmdsfera en la radiacion
registrada por el sensor remoto. En las uUltimas décadas se han desarrollado diferentes métodos,
unos basados en las caracteristicas de la propia imagen como el DOS y QUAC, y otros basados en
el modelado de transferencia radiativa como el 6S, ATCOR y FLAASH. A lo largo de esta Tesis
Doctoral se realizara un exhaustivo estudio de los diferentes algoritmos, comparando las respuestas
espectrales de diferentes puntos sobre la imagen WV-2 y las medidas in-situ obtenidas, a partir de
un espectro-radiometro, durante una campana de campo. El algoritmo de correccién atmosférica
mas adecuado sera integrado dentro de la metodologia de clasificacion.

= Clasificaciéon de especies vegetales en la Reserva Natural Especial de las Dunas de
Maspalomas

Una vez aplicadas las diferentes técnicas de procesado, ya se dispone de las bandas espectrales
adecuadas para abordar la clasificacion de las diferentes especies vegetales de interés sobre la
Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas.

Para esta etapa se dispone también de datos in-situ obtenidos durante una campafia de campo en
dicha area natural protegida. Estos datos son cruciales para caracterizar las comunidades vegetales,
asi como para entrenar y validar los algoritmos de clasificacién. Recordar que las alteraciones en
las comunidades vegetales constituyen indicadores de cambios y perturbaciones que esta
experimentando el espacio geografico. De ahi el interés que presenta disponer de una cartografia
detallada de las especies vegetales sobre la zona.

El objetivo principal en esta fase de la Tesis Doctoral es hacer una evaluacion exhaustiva de las
técnicas mas novedosas de clasificacion para establecer una metodologia que permita la generacion
de mapas tematicos de especies vegetales sobre la zona de estudio indicada. Esta metodologia
debe incluir todas las etapas de procesado previas para alcanzar de forma eficiente y robusta la
identificacion de las especies.

Se realiza un analisis del estado del arte de las diferentes técnicas de clasificacion aplicadas sobre
las imagenes de alta resolucion. Los métodos de clasificacion se pueden dividir en diferentes
categorias. Atendiendo a la disponibilidad de muestras de entrenamiento, se puede hablar de
técnicas supervisadas y no supervisadas. Las técnicas supervisadas hacen uso de un conjunto de
muestras denominadas muestras de entrenamiento, que son seleccionadas por un usuario experto.
En contraste, las no supervisadas, también conocidas como clustering, no hacen uso de muestras
de entrenamiento, se basan en indicar un conjunto de clases seleccionados por el usuario o de
forma arbitraria. Para asociar un pixel a cada clase se seleccionan unos criterios de similitud. Entre
los métodos supervisados existe una amplia literatura, los métodos mas conocidos son el k-means,
ISODATA y Fuzzy Cmeans. Por otro lado, también existen otras técnicas semi-supervisadas que
hacen uso tanto de muestras de entrenamiento como de datos no etiquetados. Existen otras
categorizaciones para los clasificadores, atendiendo a la distribucion de los datos de entrada, si se
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asume conocida la funciéon densidad de probabilidad se habla de clasificadores paramétricos, en
caso contrario son clasificadores no paramétricos.

Puesto que tenemos conocimiento del terreno, obtenido a través de las medidas de campo y la
ayuda de un técnico experto conocedor de la zona, en esta Tesis Doctoral se recurre a la
implementacién y evaluacidon de técnicas supervisadas. Los clasificadores supervisados mas
utilizados en teledeteccién estan basados en redes neuronales, arboles de decision y clasificadores
de maxima probabilidad. En los ultimos afios han ganado especial importancia otras técnicas, como
las basadas en maquinas de vectores soporte (SVM), menos sensibles a la dimensionalidad de los
datos y a la calidad y cantidad de las regiones de entrenamiento. Por lo tanto, en esta Tesis Doctoral
nos centraremos en estas técnicas.

Otras técnicas que también estan adquiriendo importancia con el aumento de la resolucion espectral
de los sensores, son las basadas en el analisis de mezcla lineal, que buscan identificar las clases
presentes en cada pixel de la imagen y su probabilidad o abundancia. Aunque son generalmente
aplicadas con éxito en imagenes hiperespectrales, se analizara su viabilidad sobre las imagenes
multiespectrales WV-2 para discriminar las especies vegetales a partir de los mapas de abundancia
obtenidos tras este analisis de mezcla.

Ademas, se contempla la integracion de informacion espectral adicional (indices de vegetacién, VIs)
y de informacién de contexto espacial, con objeto de favorecer la discriminacién con mayor fiabilidad
de las diferentes especies vegetales de interés.

Finalmente, una vez definida la mejor metodologia de clasificacion sobre las imagenes
multiespectrales, se evaluara el impacto de utilizar la imagen fusionada, para analizar cémo afecta
en los resultados de exactitud del clasificador.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo se estructura de la siguiente manera. Tras el capitulo de introduccion y
objetivos, en el capitulo 2 se describen las diferentes técnicas de fusion de imagenes desarrolladas
y analizadas en esta Tesis Doctoral. Se analiza el estado del arte y se detalla cada uno de los
métodos mas relevantes. A continuacion se muestra la metodologia de evaluacion, que consiste
principalmente en realizar un analisis visual y un analisis cuantitativo. Para el analisis cuantitativo
se describen diferentes indices que evaluan la calidad espacial y espectral de la imagen fusionada,
segun se compare sobre la imagen MS o la PAN. Ademas, también se muestran los resultados de
aplicar estas técnicas de pansharpening sobre una imagen sintética, con el fin de realizar el estudio
sobre una imagen controlada.

En el capitulo 3 se detallan todas las correcciones radiométricas, atmosféricas y geométricas que
son necesarias sobre las imagenes multiespectrales antes de ser utilizadas para su tratamiento en
la etapa de clasificacion. Se describen los diferentes problemas asociados a la captacion de las
imagenes y se realiza un analisis detallado de los diferentes algoritmos aplicados. En especial, se
aborda un estudio exhaustivo de diferentes algoritmos de correccion atmosférica, asi como su
validacion utilizando datos in-situ obtenidos tras una campafa de campo.

El capitulo 4 describe la metodologia de clasificacion de especies vegetales de interés sobre la
Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas. Se presenta la zona de estudio, datos disponibles y
las especies vegetales de interés. A continuacion, se muestra el estado del arte de las técnicas de
clasificacion. Asimismo, se describen las diferentes estrategias analizadas, que incluyen
proporcionar informacion espectral y espacial adicional al clasificador o los mapas de abundancia.
Todo ello con objeto de tratar de aumentar la discriminacion de especies vegetales. Ademas, se
incluye también el analisis de la metodologia de clasificacién sobre la imagen fusionada.
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Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las principales conclusiones y aportaciones de esta
investigacion, proporcionando las posibles lineas futuras de trabajo y la produccién cientifica en el
ambito de esta Tesis Doctoral.






Capitulo 2

Técnicas de Fusién de imagenes

Las imagenes procedentes de sensores a bordo satélites de alta resolucién se toman en varias bandas
del espectro electromagnético y con varias resoluciones espaciales, temporales y radiométricas. La
mayoria de sensores de alta resolucién proporcionan una imagen pancromatica (escala de grises) de
alta resolucién espacial y una imagen multiespectral con baja resolucion espacial (tipicamente 4 veces
peor). Para solventar las limitaciones de estos sensores se recurre a operaciones de fusion de datos a
nivel de pixel, entendida ésta como un proceso en el que, partiendo de imagenes de diferente resolucién
espacial, espectral y radiométrica, se obtienen productos complementarios que integran las mejores
prestaciones de cada fuente de datos. Asi, el objetivo fundamental de la fusion de imagenes es
aumentar la resolucion espacial de las bandas multiespectrales, mejorando la delimitacion de diferentes
objetos y estructuras sobre las imagenes.
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2.1 Introduccioén

La teledeteccion se entiende como la percepcion remota de datos de la superficie terrestre a través de
satélites espaciales. En la actualidad existen cientos de satélites en el espacio observando la Tierra.
Estos satélites pueden considerarse una fuente abundante y precisa de datos, que proporcionan
imagenes digitales que contienen cada vez mayor nivel de detalle e informacién. Dichas imagenes se
captan en varias bandas del espectro electromagnético y con diferentes resoluciones, espaciales,
radiométricas y temporales. En la Figura 5 se muestra una breve comparativa de algunos satélites de
alta resolucion de la empresa DigitalGlobe.

Quickbird GeoEye-l  worldView-1

S WorldView-2
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2 ’ 1,500,000 km? fday m
0.82 m GSD 200,000 km /day. " 1,200,000 km? /day s
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680,000 km? /day

Figura 5. Satélites comerciales DigitalGlobe de muy alta resolucién espacial [7].

Las observaciones que se pueden obtener desde los satélites dependeran de los sensores que lleven
a bordo. Un sensor remoto es un instrumento capaz de detectar, caracterizar y cuantificar la energia
que proviene de objetos situados a distancia. Asi, la teledeteccién o percepcion remota de estos
sensores puede ser de dos tipos: activa y pasiva (Figura 6).

La teledetecciéon pasiva mide, de una parte, la radiacion natural emitida por la Tierra debida a que
toda materia por encima del cero absoluto (0 K) emite radiaciéon electromagnética producida por el
movimiento de las particulas cargadas de sus atomos y moléculas, y de la otra, también mide la energia
reflejada por los objetos, debida a la radiacion solar. En contraste, la teledeteccion activa envia pulsos
de radiacion electromagnética y mide la cantidad retrodispersada en direccion al sensor.

Sal Sensor Sensar Sensor
Pasivo Pasivo activo

W ™ -

L]

Energia Solar

Reflejada Energia

terrestre

Superficie terrestre

Figura 6. Teledeteccion pasiva y activa.
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A lo largo de esta Tesis Doctoral sélo se hara referencia a la teledeteccién pasiva. En este sentido, la
energia reflejada de los cuerpos se denominada reflectancia o reflectividad y responde segun las
caracteristicas fisico quimicas de éstos. Es lo que se denomina “firma espectral”’, que es propia para
cada elemento y permite distinguirlos. Se denomina banda a la porcidn de radiacion electromagnética
que presenta un comportamiento similar, y a la organizacion de estas bandas de longitudes de onda o
frecuencia se llama espectro electromagnético. Las siguientes bandas espectrales son las mas
frecuentes empleadas en teledeteccion [8]:

e Espectro visible (0.4 a 0.6 ym): se llama asi por ser la Unica radiacion que pueden percibir
nuestros ojos. Dentro de este rango suelen distinguirse 3 bandas elementales (azul, verde y
rojo) por los colores asociados a esas longitudes de onda.

o Infrarrojo cercano (0.7 a 1.3 ym): es de gran importancia por su capacidad de discriminar masas
vegetales y concentraciones de humedad.

o Infrarrojo medio (1.3 a 8 um): se entremezclan los procesos de reflexiéon de la luz solar y de
emision de la superficie terrestre.

e Infrarrojo lejano o térmico (8 a 14 ym): incluye la fracciéon emisiva del espectro.

e Microondas (a partir de 1 ym): de gran interés por ser un tipo de energia trasparente a la
cubierta nubosa.

La Figura 7 muestra la distribucion del espectro electromagnético.
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Figura 7. Espectro electromagnético. Fuente [9].

Las imagenes procedentes de sensores remotos estan caracterizadas por su resolucién espectral,
espacial, radiométrica y temporal. La resolucién espectral se refiere al ancho de banda y tasa de
muestro (numero de canales) al que trabajan los sensores de captacion de la informaciéon. Un ancho
de banda estrecho representa alta resolucion espectral. Por otro lado, la resolucién espacial suele
asociarse al tamanio del pixel y hace referencia a la capacidad de discriminaciéon de objetos sobre una
escena. De otra parte, la resolucidon radiométrica designa el numero maximo de niveles digitales que
puede detectar un sensor, esto es, la capacidad de detectar variaciones en la radiancia espectral que
recibe. Finalmente, la resolucion temporal determina la periodicidad con que éste adquiere datos de la
misma porcion de la superficie terrestre. Debido a las limitaciones hardware de los sensores, las
imagenes obtenidas con altas resoluciones espaciales tienden a tener bajas resoluciones espectrales
y viceversa.

Todos los sensores tienen una relacién sefial a ruido fija, que depende del disefio hardware. La energia
reflejada por el blanco debe tener un nivel lo suficientemente alto para que éste sea detectado por el
sensor. Este nivel de sefial aumenta a mayor campo de vision del sensor o mayor ancho de banda
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espectral. Al aumentar el campo de vision se reduce la resolucion espacial, de ahi que sea necesario
establecer un compromiso entre la resolucién espacial y espectral del sensor.

Para solventar este problema, muchos de los sensores 6pticos actuales disponen a su vez de dos tipos
de instrumentos: uno pancromatico y otro multiespectral. El sensor multiespectral capta sefiales en
bandas estrechas sobre un campo de visidon amplio, mientras que el sensor pancromatico capta senales
en una banda espectral ancha sobre un campo de vision pequeno. De tal manera que podemos concluir
que el sensor multiespectral tiene gran resolucion espectral pero baja espacial y el sensor pancromatico
lo contrario.

El principal objetivo de la fusién de imagenes es obtener mejores resultados en la clasificacion y
delimitacion de diferentes objetos y estructuras sobre imagenes de teledeteccion [10]. La fusion de
imagenes se puede realizar a cuatro niveles de procesado diferentes: a nivel de sefial, a nivel de pixel,
a nivel de objeto y a nivel de decisién [11] [12] [13] [14].

= Anivel de sefial se combinan dos sefales de diferentes sensores para obtener una imagen con
mejor relacion senal a ruido que las originales.

= A nivel de pixel se realiza la fusién sobre una base pixel a pixel. Se genera una imagen
fusionada en la que la informacién asociada a cada pixel se determina a partir de los pixeles
de las imagenes de origen.

= A nivel de objetos se requiere la extracciéon de objetos reconocidos en las fuentes de datos
iniciales, por ejemplo, utilizando segmentacion. Los objetos corresponden a las caracteristicas
extraidas de las imagenes iniciales que dependen de su entorno como pueden ser: extension,
forma y vecindad.

= A nivel de decision consiste en fusionar la informaciéon a un nivel mas alto de abstraccion,
combinando los resultados de multiples algoritmos para obtener una fusiéon de decision final.
Las imagenes fuentes son procesadas independientemente para extraer la informacién, por
ejemplo, tras un proceso de clasificacion. Entonces, la informacién obtenida se combina
aplicando reglas de decision para reforzar la interpretacion comun.

Las técnicas de fusién que nos ocupan en este trabajo de Tesis Doctoral se realizan en el nivel de
procesado de pixel. Estas técnicas también se denominan pansharpening porque tratan de integrar la
informacioén espacial de la pancromatica (PAN) sobre la imagen multiespectral (MS) para obtener una
imagen fusionada (FUS). La Figura 8 muestra un diagrama genérico del proceso de fusion.

I remuestreo B2
FBZ _— Bl

i MS PAN

! !

[ Algoritmo de Fusion ]

!

B2
Bl

FUS

Figura 8. Diagrama de bloques genérico del proceso de fusion a nivel de pixel entre las bandas MS y
PAN. Fuente [15]
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2.2 Estado del arte en técnicas de fusion

En la actualidad se dispone de un gran numero de algoritmos de fusion [16] [17] principalmente
aplicados para la fusion a nivel de pixel de imagenes 6pticas e IR cercanas.

En sus inicios, las técnicas mas populares fueron las basadas en operaciones aritméticas como la
transformada Brovey [18] y las basadas en la sustitucion de componentes a partir de transformadas
como el Analisis de Componentes Principales (PCA, Principal Component Analisys), la transformada
Intensidad-Brillo-Saturacion (IHS, Intensity-Hue-Saturation) [19] [20] o el algoritmo Gram-Schmidt (GS)
[21]. La utilizacion de estos algoritmos esta muy extendida, dada la baja complejidad computacional
que presentan. Sin embargo, proporcionan imagenes fusionadas cuyo color presenta distorsiones
respecto al color de las imagenes multiespectrales originales.

Para solventar las limitaciones espectrales de los algoritmos mencionados, surgieron técnicas que
inyectan la informacion de alta frecuencia, destacando los métodos HPF (High-Pass-Filtering), HPM
(High-Pass-Modulation) [22] o el basado en la aplicacion de filtros paso alto en el dominio de Fourier.
Estos no alcanzan las mejoras obtenidas con los métodos basado en técnicas de Andlisis
Multiresolucién (MRA, Multiresolution Analysis) [23], que utilizan fundamentalmente la Transformada
Wavelet Discreta (TWD) [24]. Para lograr resultados 6ptimos, diversos esquemas de fusion basados
en wavelets han sido propuestos por muchos investigadores, como el Mallat [25] y el A trous [26] [27].
Ademas, otras transformadas como curvelets [28], ridgelets [29], contourlets [30], se han propuesto
como alternativas mas eficientes desde el punto de vista de la representacion de la informacion que la
TWD. Estas nuevas transformadas son altamente anisotropicas (no dependen de la direccion de los
objetos de la imagen), permitiendo una extraccion mucho mas eficaz de los detalles espaciales en
diferentes direcciones. El inconveniente que presentan estos enfoques es que son computacionalmente
muy complejos.

Cada uno de los algoritmos expuestos tienen sus limitaciones y ventajas, por eso, otra estrategia
seguida ha sido combinar diferentes esquemas de fusion que puedan lograr una mejor calidad de los
resultados [31]. Asi, por ejemplo, algunos investigadores han combinado con éxito la transformada /HS
o la PCA con la transformada wavelet para intentar conseguir mejores resultados espaciales y
espectrales [32]. Estos métodos son los llamados A trous AWI y A trous AWPC [33] [34].

Mas recientemente, se ha propuesto una version ponderada del algoritmo de fusiéon basado en la
transformada wavelet A trous. La ponderacion los coeficientes Wavelet de la imagen pancromatica se
lleva a cabo mediante mapas de dimension fractal con objeto de adaptar la informacion de detalle que
se inyecta en cada una de las bandas de la imagen multiespectral a los diferentes tipos de cubiertas
presentes en la escena a fusionar [35].

A continuacion, se procede a describir aquellos algoritmos implementados y que han sido objeto de
estudio en esta Tesis Doctoral.

2.21 Método Brovey

El método Brovey [36] generalmente se aplica sobre una composicion rojo, verde y azul (RGB, Red-
Green-Blue) de las bandas espectrales. En una primera etapa, normaliza cada banda o, en su caso, la
imagen compuesta, y luego se multiplica el resultado por los datos deseados, en este caso los de la
imagen PAN. De esta forma se afiade la componente intensidad o brillo de la imagen PAN.

A continuacion, se muestra la ecuacion extendida para N bandas. Con este método se consiguen
buenos resultados espaciales, pero la imagen FUS presenta gran distorsion especitral.

N - NDy,

ND; pys = -ND
LFUS = NDpy + NDpy+...+NDpy T4V (1)
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donde, N es el numero de bandas espectrales, ND;rys es el valor digital de cada banda fusionada i,
NDy; es el valor digital de cada banda MS iy NDpay es el valor digital de la banda PAN.

Al realizar la implementacion del algoritmo ha de tenerse en cuenta que los valores a utilizar deben
estar normalizados para evitar desbordamientos de rango.

222 Meétodo IHS

Las imagenes digitales se muestran generalmente como una composicién RGB. Sin embargo, los
colores pueden ser descritos alternativamente por las componentes intensidad, brillo y saturacion. La
intensidad representa la luminancia de la imagen, el brillo representa la contribucion de las longitudes
de onda dominantes y la saturacion describe la pureza del color relativo al gris. La transformacién IHS
permite separar la informacion espectral y espacial de la imagen RGB. La componente intensidad
representa la informacion espacial mientras que el brillo y la saturacién representan la informacion
espectral. Asi, podemos realizar operaciones sobre alguna de las componentes para mejorar la
informacioén espectral o espacial, en su caso, sin afectar a la otra. En este principio se basan los
algoritmos de fusién basados en esta transformada.

El modelo de transformacion varia de unos autores a otros. Estos difieren no sélo en su tiempo de
procesamiento, sino también en la metodologia utilizada para calcular el valor de la componente /. Si
el modelo de conversion utilizado entre el espacio RGB y el /HS es lineal, las transformaciones entre
estos espacios se llevan a cabo con las siguientes ecuaciones (2) y (3).

! 1 11
1 V3 V3 V3
I g
S CORRTG
2 B
1 -1 0
V2 V2 | (2)
H—tan‘l(ﬁ)
Vi
S= VP +V;
1 1 1
3 6 2 !
1G?_ 11 -
1 =2, (3)
V3 V6
vV, =S - cos(H)
V, =S sin(H)

Una vez descrita la transformacion /HS, se pasa a describir los pasos del método de fusién basado en
la misma y que se muestra en la Figura 9 [37]:

. La imagen MS RGB, de baja resolucion es co-registrada a la misma area de la PAN y
remuestreada a la misma resolucién.
Il. Las tres bandas MS remuestreadas, que representan al espacio RGB, son transformadas en
las componentes /HS.
[l El histograma de la imagen PAN es igualado al histograma de la componente /. De tal manera
que asi se compensan las diferencias espectrales entre ambas imagenes.
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V. La componente intensidad de las imagenes MS es reemplazada por la banda PAN obtenida en
el apartado anterior. Finalmente se obtiene la imagen MS RGB fusionada realizando la
transformada de componentes /HS al espacio RGB.

[2]

MS

PAN
Transformacion de ) X
RGB aIHS Se iguala el histograma de
PANaldel
H I
I
MS —> PAN -1

Transformacion de
IHS aRGB

B

c]

FUs

Figura 9. Esquema de fusion basada en la transformada IHS. Fuente [15].

Al sustituir la componente / por la banda PAN se logra introducir el detalle espacial de la misma en la
imagen MS.

La imagen fusionada presenta cierta distorsidon espectral. Asi, se puede considerar que es un buen
método para un andlisis visual, pero no es muy adecuado para aplicaciones de clasificacion de objetos
sobre la imagen. Ademas, la transformacion /HS se aplica siempre a composiciones RGB lo que implica
que la fusion sélo se podra realizar para tres bandas de laimagen MS. Para superar este inconveniente
se ha desarrollado un método alternativo que se detalla a continuacion.

Método de fusion extended Fast IHS (eFIHS)

La implementacién de la transformada /HS como se mostré en las ecuaciones (2) y (3), requiere de
varias operaciones multiplicativas y aditivas, lo que supone un alto coste computacional. Ademas, el
método de fusidon IHS presenta la limitacion del numero de bandas (tres).

Para solventar estas limitaciones del método de fusion basado en la transformacion /IHS se ha
propuesto el método de fusién eFIHS [38], que reduce notablemente el coste computacional y permite
extender el nimero de bandas.

Si operamos sobre las ecuaciones de la transformada /HS:

1 -1/ 1//®@

R’ 1+ - [1 "UN@ ND] p+s
¢|=t -1N@ 1@ W ]: YN RN ] B2
Bl 11 @ 0 & 1 J@ 0 &
R+6 (4)
=|G+6
B+6

donde, 6§ = I' — 1y siendo / la media de las bandas R, G y B.
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Cuanto mayor sea el valor de § mayor sera el cambio en la componente S, y por lo tanto mayor sera la
diferencia entre la informacion espectral de la imagen MS fusionada de alta resolucién y la imagen MS
original de baja resolucion.

Tradicionalmente, en el proceso de fusion laimagen PAN de alta resolucidon reemplaza a la componente
I. De esta forma, § =1I' — I = PAN — I, lo que produce distorsion espectral entre la imagen FUS y la
MS, siendo mayor la diferencia en las zonas verdes (vegetacion).

Para resolver este problema, y teniendo en cuenta que la banda espectral del sensor PAN cubre las
bandas espectrales R, G, B e Infrarrojo cercano (NIR, Near Infrared) del sensor MS, es razonable
suponer que también la banda NIR debe ser incluida en la definicion de la componente |. Asi, volviendo
ala ecuacion (4), la transformacion /IHS puede ser extendida de tres a cuatro bandas, como se muestra
a continuacion:

R’ R+6
¢ |_|c+s
B' B+6 (5)

NIR' NIR + &

donde § =I'-1=PAN—-1y I=(R+G+B+NIR)/4. Con este método de fusion la diferencia
radiométrica obtenida entre PAN e | es menor, siendo menor también el cambio en la componente Sy,
consecuentemente, la distorsion espectral de la FUS resultante [39].

2.2.3 Meétodo de fusion basado en el PCA

La mayoria de los sensores MS recogen informacién en bandas adyacentes del espectro
electromagnético, lo que habitualmente implica detectar informacion redundante, ya que muchas de las
cubiertas existentes sobre la superficie terrestre tienden a presentar comportamientos similares en
regiones proximas del espectro.

En este contexto, el Analisis en Componente Principales (PCA) [40] permite sintetizar las bandas
originales creando nuevas bandas, las Componentes Principales (CP) [41], que recogen y reorganizan
la informacién original. En general, la Primera Componente Principal (CP1) recoge informacién comun
a todas las bandas utilizadas como datos de entrada en el PCA, es decir, la informacion espacial,
mientras que la informacion espectral propia de cada una de las bandas se recoge en el resto de CP.
Esto hace que el PCA se presente como una técnica muy apropiada para la fusién de imagenes MS y
PAN. En este caso, todas las bandas de la imagen MS original constituyen los datos de entrada para
el PCA [42]. Como resultado de este analisis se obtienen nuevas bandas, no correlacionadas entre si,
las CP. La CP1 es reemplazada por la imagen PAN, cuyo histograma previamente se ha igualado al de
la CP1. Seguidamente, se aplica la transformada inversa (PCA-") al conjunto de datos formado por la
imagen PAN modificada y los CP2, CP3, CP4 y se obtienen las nuevas bandas fusionadas a las que
se ha incorporado el detalle de la imagen PAN. Este esquema de fusion se muestra en la Figura 10.

La ventaja de este método es que no tiene limitacién en el nUmero de bandas a utilizar. Sin embargo,
presenta, al igual que en el método IHS, cierta distorsion espectral en la imagen fusionada respecto a
la original.
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PAN
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PAN al de CP1
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Figura 10. Esquema de fusion basado en la transformada PCA. Fuente [15].
224 Algoritmo TWD de Mallat

Dado que muchas de las aplicaciones de la fusidon de imagenes se dedican a temas relacionados con
clasificacion, donde la informacion espectral juega un papel importante, cabe destacar la necesidad de
buscar técnicas que minimicen la distorsion espectral. Se ha demostrado que los métodos basados en
la teoria mutiresolucion (MRA) [25] producen menor distorsion espectral que otros métodos, sobre la
imagen fusionada, respecto de las bandas MS originales.

La teoria multiresoluciéon se basa en el hecho de que resulta mucho mas eficiente en el analisis de una
imagen (reconocimiento de patrones) analizarla a diferentes resoluciones, a mantener la resolucion de
la misma y escalar los operadores de deteccion y clasificacion.

Asi, el MRA permite descomponer datos bidimensionales en componentes de distinta frecuencia y
estudiar cada componente a una resolucion acorde con su escala. A diferente resolucion, el detalle de
una imagen caracteriza diferentes estructuras fisicas de la escena. A resoluciones groseras, este
detalle corresponde a las estructuras de mayor tamafio mientras que a resoluciones mas finas, esta
informacion corresponde a las estructuras de menor tamano.

El concepto de MRA se deriva de la idea de algoritmos piramidales empleada por primera vez por Burt
y Adelson [23], quienes usaron estos algoritmos para analizar el detalle de sefiales a diferentes
resoluciones. Con el fin de facilitar los calculos, se trabaja con resoluciones decrecientes diadicas.
Mallat utiliza este factor de degradacion. La Figura 11 muestra de forma grafica esta representacion
piramidal.
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Sucesivas
aproximaciones de la
imagen original

Nivel N

Nivel 2
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Diferencia de informacion
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sucesivas .
Imagen original

Figura 11. Representacion piramidal de algoritmos diezmados.

La implementacion practica de la TWD asociada al MRA de Mallat se realiza aplicando convoluciones
con filtros de cuadratura, filtros h y g, seguidos de operaciones de remuestreo.

El filtro h, asociado a una funcién de escala, es un filtro unidimensional paso bajo que permite analizar
los datos de baja frecuencia, mientras que el filiro g, asociado a una funcién wavelet, es un filtro
unidimensional paso alto que permite analizar las componentes de alta frecuencia, es decir, el detalle
espacial de la imagen.

El nimero de coeficientes de estos filtros, asi como el valor de los mismos depende de una funcién
Wavelet Madre. La mas utilizada habitualmente es la wavelet de Daubechies [43] “db4”, que da lugar a
filtros unidimensionales de cuatro coeficientes. Los coeficientes de los filtros asociados a la funcion
wavelet seleccionada y a su correspondiente funcidén de escala son:

h_{l—x/? 3—-vV3 3+43 1+\/§}
a2 a2 a2 42

[ 1+V334V3 3-V31-43 (6)
g'{_ NN A 4\/7}

Como se muestra en la Figura 12, los filtros g y h se aplican separadamente a las filas y columnas de
la imagen. En primer lugar, los filtros h y g se aplican a todas las filas de la imagen original. Las dos
imagenes resultantes son simplificadas, eliminando una de cada dos columnas.

Las cuatro imagenes resultantes se vuelven a simplificar, en este caso, eliminando una de cada dos
filas. Como resultado de esta fase de analisis, se obtienen cuatro nuevas imagenes. La primera se
denomina coeficiente o imagen de aproximacion (A) y el resto se denominan coeficientes de detalle (D)
y recogen detalle espacial (Horizontal, Vertical y Diagonal) que la imagen pierde al pasar de la
resolucién original a la mitad de resolucion.

A partir de la imagen de aproximacion y los tres coeficientes wavelet de detalle, puede reconstruirse
exactamente la imagen original. Los filtros H'y G, que se aplicaran en esta fase de sintesis (ver Figura
13), son filtros espejode hy g.
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Figura 12. Fase de analisis de la implementacion practica del algoritmo diezmado de Mallat.
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Figura 13. Fase de sintesis de la implementacion practica del algoritmo diezmado de Mallat.

El proceso de fusidn consiste en aplicar la fase de analisis de la transformacion wavelet a las imagenes
PAN y MS y obtener los coeficientes de aproximacion y detalle para cada caso. A continuacién, se
aplica la fase de sintesis al coeficiente de aproximacién de la MS vy los coeficientes de detalle de la
PAN.
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Generalmente antes de aplicar la transformacion wavelet a las imagenes PAN y MS, y con el fin de que
los coeficientes de detalle tengan una informacién espectral lo mas parecida posible a la de la MS, se
equipara el histograma de la PAN al de cada una de las bandas de la MS.

Dentro de las estrategias de fusion de imagenes de satélite, el algoritmo piramidal de Mallat ha sido
uno de los mas ampliamente utilizados, debido a la alta calidad espectral que caracteriza a las
imagenes fusionadas mediante este método. Sin embargo, la baja direccionalidad del proceso de
filtrado (horizontal, vertical y diagonal) y su caracter diezmado, presenta como principal problema la
aparicion del efecto diente de sierra que deteriora notablemente la calidad espacial de las imagenes
fusionadas.

2.25  Algoritmo A trous

El algoritmo A trous fue desarrollado por Holschneider, Kronland-Martinet, Morlet y Tchamitchian [44]
en 1988. Consiste en una descomposicion basada en la TWD en la que no se produce submuestreo
de las imagenes, de tal forma que el esquema de descomposicion de las imagenes no se representa
con una piramide sino con un paralelepipedo. La base de éste es también la imagen original. Cada
nivel del paralelepipedo es una imagen aproximacion de la imagen original, como en el algoritmo de
Mallat. Conforme se asciende de nivel, las sucesivas aproximaciones presentan menor resolucién con
un factor de degradacion diadico.

Nivel N Suces?,was.
aproximaciones de
la imagen original

iy

Detalle Nivel 2

espacial
P Nivel 1
Nivel 0.
Imagen original

(7]
A

Figura 14. Representacién del paralepipedo de descomposicion del algoritmo A trous.

De forma practica, se descompone la imagen convolucionandola mediante un filtro paso bajo
bidimensional asociado a la funcién de escala, obteniendo de esta manera las imagenes aproximacion.

La funcién de escalado mas usada para el cémputo del algoritmo A trous es la b3-spline, que se puede
representar como el filtro espacial de tamafo 5x5 que se muestra en la siguiente ecuacion, si bien se
pueden aplicar otros filtros cuyos coeficientes sean los correspondientes a los aplicados en la
descomposicion wavelet discreta.

[146411

4 16 24 16 4

|6 24 36 24 6|
“l4 16 24 16 4| (7)
4 16 24 16 4
L 4 6 4 4l

Los coeficientes wavelet se obtienen de la diferencia entre dos niveles consecutivos de degradacion.
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Para realizar la sintesis de la imagen, desde un nivel de degradacion se debe aplicar un criterio aditivo
de la sumatoria de todos los coeficientes obtenidos, al Gltimo nivel de degradacién de la imagen original,
como se muestra en la ecuacion (8).

Ai(5,) = Ajn(6,y) + kZ MER) @

Si Ajn(x,y) representa los sucesivos planos degradados que contienen la informacion de baja
frecuencia de una imagen original, y C;,(x,y) sus respectivos coeficientes wavelet, que contienen la
informacion de alta frecuencia, entonces es posible plantear un esquema de fusiéon de imagenes en el
que se integre la informacion de baja frecuencia contenida en una imagen MS, con la informacién de
alta frecuencia contenida en los coeficientes wavelet de una imagen de alta resolucion espacial (PAN),

para obtener como resultado una imagen MS de alta resolucion espacial.

Segun el procedimiento utilizado para inyectar el detalle espacial de la imagen PAN en la imagen MS,
es posible distinguir al menos tres métodos de fusion de imagenes distintos basado en la transformada
wavelet A trous [45]:

l. Wavelet Aditivo AW: Esta metodologia consiste en degradar la imagen PAN en n planos
wavelet e integrar la sumatoria de sus coeficientes wavelet a las diferentes bandas de la imagen
MS original remuestreadas. Previamente se debe igualar el histograma de la PAN al de cada
una de las bandas.

PAN ] _ MS

Detalle

Filtrado (—) esp acial G) 1

paso bajo

y r-2r

PAN,, Ms,,
Filtrad Detalle T
paso bajo C_> espacial G)
2 2r—4r
PAN, | — I Ms,,

Figura 15. Esquema de fusién basado en la transformada wavelet aditivo A trous. Fuente [15].

Il. Wavelet Aditivo sobre la componente Intensidad (AWI): Probablemente, el método de
fusion de imagenes MS y PAN mas utilizado sea el basado en el método de sustitucion de
componentes basado en la transformada /HS. Posiblemente debido a la ventaja que presenta
la transformacion IHS de aislar la informacion espacial de la imagen en la componente /. El
procedimiento seguido para esta fusion es el siguiente:

e Serealiza la transformacién /HS a la imagen MS RGB, para obtener la componente /.
e Seiguala el histograma de la imagen PAN al de la componente /.
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e Se realizan la transformada wavelet A trous de la imagen PAN igualada, y se obtienen los
dos primeros planos wavelet de la misma.
e Se suman los coeficientes wavelet a la componente | y se realiza la transformada inversa.

—1  PAN,

el el @ Filtrado
RGB - IHS BIRgala paso bajo
(DE))

H — PAN,,

I
Detalle Filtrado
espacial C—) paso bajo
(DE,)

| «—]

©n

L] paN,

H4DE,+DE, [——
IHS - RGB

Figura 16. Esquema de fusién aditivo basado en la transformada wavelet A trous sobre I. Fuente [15].

[l Wavelet Aditivo sobre la Primera Componente Principal (AWPC): Al igual que para la
transformada IHS, PCA, permite aislar la informacién espacial, en este caso en la CP1. En el
método de fusién basado en el anélisis de componentes principales, se sustituye la CP1 por la
banda PAN, introduciendo con ello, tanto la informacién espacial como espectral de la PAN.
Sin embargo, en el método AWPC sélo se afiade a la CP1 la informacién espacial de la PAN
que le falta a la MS. El procedimiento llevado a cabo es similar al descrito en el apartado
anterior, sélo que en este caso se utiliza la CP1 en vez de la componente /.

—  paN,

Detalle
espacial @ r”"i@
PCA paso bajo

(DE,)

CPn
cP2 | PAN,,
CP1 Detalle

. Filtrado
- espacial @ paso bajo
(DE,)

Sle
=]

- L{ PAN,,
cp2 ™ <

CP1+
DE,+DE, FUS
PCA™!

Figura 17. Esquema de fusién aditivo basado en la transformada wavelet A trous sobre la CP1. Fuente

[15].

24



CAPITULO 2

2.3 Evaluacion de las técnicas de fusion de imagenes de alta resolucion

La fusién de imagenes, especialmente la fusion de imagenes PAN y MS, esta teniendo gran importancia
dada la variedad de aplicaciones de las imagenes de sensores remotos, y a que la mayoria de éstos
obtienen simultdneamente imagenes MS de baja resolucién espacial e imagenes PAN de alta
resoluciéon. Numerosas técnicas de fusidn se han desarrollado con sus diferentes ventajas vy
limitaciones, comentadas en aparatados anteriores. Sin embargo, la forma de evaluar la calidad de la
imagen FUS de manera precisa para obtener resultados convincentes ha sido un tema muy discutido
entre los investigadores y los usuarios de los productos fusionados [46].

Generalmente, en las publicaciones cientificas, los criterios que se utilizan para medir la calidad de una
imagen FUS se dividen en dos categorias diferentes:

. Medidas Cualitativas, que implican la comparacion visual tanto del color entre la imagen MS y
la FUS, como del detalle espacial entre la imagen PAN y la FUS.

Il. Medidas Cuantitativas, que implican un conjunto de indicadores de calidad definidos
previamente para medir las similitudes espectral y espacial entre la imagen FUS y la original
MS y/o PAN.

Dado que las Medidas Cualitativas presentan un factor subjetivo y pueden ser influenciadas por
preferencias personales, se suelen requerir de medidas cuantitativas para demostrar la exactitud de la
comparacion visual.

Para obtener medidas cuantitativas se han definidos diversos métodos de evaluacion de la calidad de
la imagen FUS, desarrollados por diferentes autores. Sin embargo, aun no han llegado a un acuerdo
para definir un indicador de evaluacién comun aceptable. Lo que supone que sea muy complicado
proporcionar una medida convincente.

Basicamente, los métodos de evaluacion cuantitativa pueden ser agrupados en base al aspecto que se
pretende medir:

. Evaluacion de la calidad espectral: determina la similitud espectral de la imagen FUS respecto
a la imagen MS (por ejemplo, el coeficiente de correlacion y ERGAS espectral).
Il. Evaluacion de la calidad espacial: determina la cantidad de informacién espacial aportada por
la imagen PAN (por ejemplo, indice Zhou y ERGAS espacial),
Il Evaluacion de la calidad global: determina simultaneamente la cantidad de informacion
espectral y espacial proporcionada por la fusién (por ejemplo, indice SSIMy Q).

En la practica estos procesos de evaluacion se basan en el calculo de una serie de indices de calidad,
que miden distintos aspectos de la imagen. A continuacidén se describen los indices que seran
empleados en la evaluacion de las técnicas de fusion implementadas.

2.3.1 Coeficiente de correlacion

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson mide la existencia de una relacion lineal entre dos
variables. Su calculo se realiza dividiendo la covariancia por el producto de las desviaciones estandar
de ambas variables:

Oxy

CC =
Oy - Oy (9)

El coeficiente de correlaciéon lineal de Pearson se utiliza con mucha frecuencia para comparar
imagenes. De forma practica, el coeficiente entre dos imagenes se obtiene como:
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Z(xi - xm) ’ (yi - Ym)

s J;(lxl-—xm)% \/;(yi—ym)z

(10)

donde x; es el valor de intensidad del pixel i de una imagen monocromatica X, yies el valor de intensidad
del pixel i de una imagen monocromatica Y, y donde xn e ym son los valores de intensidad medios de
las imagenes X e Y respectivamente.

El coeficiente de correlacion tiene el valor r = 1 si las dos imagenes son absolutamente idénticas, r=0
si estan completamente incorreladas y r = -1 si existe una correlacion negativa perfecta.

Este indice presenta baja sensibilidad a las variaciones de calidad lo que indica que su fiabilidad es
cuestionable [47]. Aun asi, es un indice que se utiliza en la mayoria de las publicaciones cientificas
para medir la calidad de las imagenes fusionadas.

En el caso de su aplicacion para medir la calidad espectral de las imagenes fusionadas, la correlacion
se hace entre cada banda de la imagen FUS y MS.

232 indice Zhou

Este indice, propuesto por Zhou [24], se utiliza para estimar de forma cuantitativa la calidad espacial
de las imagenes fusionadas.

Teniendo en cuenta que la informacion espacial de la PAN se concentra principalmente en el dominio
de las altas frecuencias, se puede utilizar como medida de la calidad espacial el factor de correlacion
entre la componente paso alto de la imagen FUS y la componente paso alto de la imagen PAN. Un
factor de correlacién elevado implicaria que la mayoria de la informacién espacial de la PAN se ha
preservado.

Para extraer las componentes de alta frecuencia de la fusionada y la PAN se utiliza un filtro Laplaciano

como el siguiente:
-1 -1 -1
-1 8 -1 (11)

-1 -1 -1
Asi, el célculo del factor de correlaciéon quedaria como se muestra en la ecuacion (12):

Zhou = Y(FUSP* — FUSEA) - (PANPA — PANEY)
JE(FUSPA — FUSEAY? - [S.(PANP — PANZA)? (12)

donde FUSF4 es el valor de intensidad del pixel i de la imagen fusionada filtrada paso alto, PAN/* es
el valor de intensidad del pixel i de la imagen PAN filtrada y FUSE4 y PANFA son los valores de intensidad
medios de las imagenes FUS y PAN filtradas respectivamente.

233 ERGAS

Este indice ERGAS (Erreur Relative Globale Adimensionalle de Synthese ) fue propuesto por Wald [48]
y trata de obtener un valor cuantificable del error global del producto fusionado que sea exacto y facil
de interpretar. Para ello debe cumplir tres requerimientos:
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. Debe ser independiente de las unidades y, en consecuencia, de los coeficientes de calibracion
y ganancia del instrumento.
Il. Esta cantidad debe ser independiente del nimero de bandas espectrales a considerar.
M. Esta cantidad debe ser independiente de la relacidon de escala h/, siendo h la resolucion
espacial del sensor PAN, y / la resolucién espacial del sensor MS.

Wald propuso este indice como una evolucién del indice Error total propuesto por Munechika [49], para
cumplir los tres requerimientos anteriores.

El Error total se define como:

N
ErrorTotal = Y. RMSE(B;) (13)
=1

L

donde N es el numero de bandas y RMSE, representa el error cuadratico medio (Root Mean Square
Error) y se define como:

1 n
RMSE; = J 3 (MS;(k) — FUS,(k))? (14)

donde MS; es la banda i de la imagen original, FUS;es la banda i de la imagen fusionada y n es el
numero de pixeles.

El RMSE es sensible al cambio de datos numéricos a radiancias. Wald propone generalizar esta férmula
a fin de poder comparar los errores obtenidos a partir de diferentes métodos, diferentes casos y
diferentes sensores.

Si Mirepresenta €l valor medio de la banda B;, se define M como el valor de radiancia medio de N imagenes
Bi.

M= (3) Zm (15)

El Relative Average Spectral Error (RASE) se expresa en porcentaje y caracteriza la eficacia media de
un método sobre las bandas espectrales consideradas.

RASE = 10011 5 RMSE (B;)?
= Nigl (B) (16)

donde N representa el nimero de bandas.

El indice RASE cumple el primer y segundo requerimiento. Para cumplir el tercer requerimiento se
propone la siguiente expresion final del indice ERGAS:

ERGAS =100 = |= Y ———— (17)

h [1 N RMSE(B,)?
L NZ (Mp)?

El indice ERGAS es mas robusto que el RASE a los cambios de unidades. Ademas, el cociente h//
permite tener en cuenta diferentes resoluciones. El umbral de satisfaccion de medida de un producto
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fusionado se establece en 3 para este indice. Por debajo de 3, el error es pequefio y el producto es de
buena calidad. Por encima, el error es grande y el producto es de calidad inferior. Asi, se concluye que
la calidad disminuye a medida que el error aumenta.

ERGAS espectral

Este indice se define con el objetivo de medir la calidad espectral de la imagen fusionada, donde las
imagenes de referencia son la MS y la FUS. Asi el ERGASEgspectral S€ define como:

ERGASgspectrar = 100 - 7 | = ¥ ———— (18)

h |1 N RMSE(B,)?
L NZ (Mys;)?

donde, el RMSE se expresa como:

1 n
RMSEggpecera (B)) = — J X (MSi(k) — FUS,(k))? (19)

ERGAS espacial
Este indice se define con el objetivo de medir la calidad espacial de la imagen fusionada.

Asi, el ERGASEspacial € define como:

ERGASgspaciar = 100 - = | ¥ ———— (20)

h |1 N RMSE(B,)?
LN =1 (Mpani)?

Se trata de un cambio de las imagenes de referencia para el calculo del indice ERGAS.

1 n
RMSEgspacia (BY) =~ J I (PAN:(k) = FUS;()? (21)

donde PAN; corresponde a la imagen obtenida tras aplicar un ajuste de histograma entre la imagen
PAN (original) y la iésima banda de la imagen MS.

234 Structural Similarity Index (SSIM)

El Structural Similarity Index (SSIM) [50] es un indice que permite medir la similitud entre dos imagenes.
Fue disefiado para mejorar los resultados obtenidos con indices tradicionales como el error cuadratico
medio y la potencia de senal a ruido, los cuales han demostrado ser inconsistentes. El resultado de
este indice es un valor decimal entre -1 y 1. Un valor de 1 se obtiene en el caso de que las imagenes
comparadas sean idénticas. Se define como:

2-MS,-FUS,+¢, 2 * Omsirus; T C2
MSlz + FUSLZ + Cl 0-15151- + O-FZ'USL' + CZ (22)

SSIM' =

donde c¢s = (kiL)?y c2 = (k2L)? son constantes de inestabilidad y donde L es el rango dinamico de los
valores de pixel, k1y k2son también constantes con valores por defecto, habitualmente, de 0.01 y 0.03
respectivamente.
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2.3.5 Universal image quality index

El Universal Image Quality Index [51], conocido como indice Q, fue disefado por Zhou Wang
modelando la distorsion espectral como una combinacién de tres factores: pérdida de correlacion,
distorsion luminica y distorsién del contraste. La palabra “universal” hace referencia a que la calidad de
la medida no depende de las imagenes fuente ni de las condiciones de visualizacién u observadores.
Es la particularizacion del indice SSIM cuando las constantes se anulan. Dado que es una métrica muy
utilizada en teledeteccion, se va a describir con mas detalle.

Seax={x|i=1,2,....Nyey={y|i=1,2,....,N}, donde N representa el nimero de pixeles de cada imagen,
la ecuacion para el calculo del indice Q se define como:

_ 40y, Xy
T @+ ) (23)
donde,

1w 1w

%= Niglxi, y= Niz:l}/i (24)
2 1 N =\ 2 2 1 N =\ 2
ox = mi§1(xi —X) oy = mig()’i -y (25)
1 N _ _

Oxy = migl(xi -0 —y) (26)

El rango dinamico del indice Q es [-1,1]. El mejor valor de Q = 1, significa que yi = x; para todos los i
=1,2,....,N

Para comprender el modelado de la distorsidn espectral propuesto, la ecuacion (23) se puede reescribir

como:

0= Oxy 2-xy ‘Z'O'xO'y
0,0y (X)*+ ()?* of +o0} (27)

La primera componente corresponde al coeficiente de correlacion entre x e y, mide el grado de
correlacion entre x e y, y su rango dinamico es [-1 1]. El mejor valor 1 se obtiene cuando y; = ax; + b
parai=1,2,....,N, donde a y b son constantes y a>0. Pero, aunque x e y estén relacionadas linealmente,
aun puede haber distorsiones entre ellas, que son evaluadas en la segunda y tercera componentes de
la Ecuacion (27). La segunda componente, cuyo rango es [0 1], mide la cercania entre las luminancias
medias de x e y. El valor 1 se obtiene si x = y. Finalmente, o, y 0, se pueden ver como la estimacion
del contraste de x e y, asi la tercera componente mide la similitud del contraste entre las imagenes x e
y. Surango de valores es [0 1], y su mejor valor 1, se obtiene si o, = g,,.

Al ser aplicados en la evaluacion de la calidad de imagenes fusionadas se suele aplicar a las imagenes
FUS y MS.
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2.4 Resultados de la evaluacion de las técnicas de fusion

En primer lugar, en este apartado se indican las caracteristicas principales del sensor del que se han
obtenido las imagenes utilizadas para el analisis de las técnicas de fusidon de imagenes. A continuacion,
se expone una comparacion entre los diferentes métodos de fusién tras ser aplicados a una base de
datos de imagenes GeoEye-1, incluyendo diferentes tipos de cubierta terrestre. Para esta evaluacion,
se muestra, en primer lugar, una comparacion visual de las distintas imagenes fusionadas obtenidas vy,
en segundo lugar, una comparacion cuantitativa de los indices de calidad obtenidos para esas
imagenes. Las imagenes fusionadas obtenidas pertenecen a distintos tipos de coberturas terrestres, ya
que también se pretende evaluar como afectan las caracteristicas de textura y color de las imagenes
de partida a los resultados obtenidos en cada algoritmo de fusion.

241 Fuente de informacion

A continuacion, se describen con mas detalle las caracteristicas principales del sensor de muy alta
resolucién del cual se han obtenido las imagenes con las que se ha realizado el andlisis de las técnicas
de fusion descritas en este capitulo de la Tesis Doctoral. En concreto, se han usado datos del satélite
GeoEye-1, aunque los resultados son extrapolables a otros sensores de muy alta resolucién. Este
satélite adquiere imagenes de tipo multiespectral y pancromatica, de forma simultanea, con
resoluciones radiométricas de 11 bits. La empresa distribuidora es DigitalGlobe y ofrece sus imagenes
con distintos niveles de procesado, de tal forma que se pueden adquirir desde productos basicos a
corregidos radiométrica y geométricamente. Para el analisis de las técnicas de fusidén se parte de
imagenes comerciales con las correcciones radiométricas y geométricas basicas para llevar a cabo
este proceso. Asi, se utilizaran los datos de las imagenes en niveles digitales. En el capitulo 3 se
trataran en detalle las correcciones radiométricas, geométricas y atmosféricas, para obtener datos con
significado fisico, que seran necesarias para llevar a cabo la correcta clasificacion y discriminacion de
especies vegetales sobre la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, procedimiento que se
describe en el capitulo 4.

Satélite GeoEye-1

El satélite GeoEye-1, lanzado en 2008, estaba equipado en su momento con las tecnologias mas
avanzadas que jamas se hayan utilizado en un sistema comercial de deteccién remota. Esta plataforma
obtiene imagenes a una resolucién pancromética de 0.41 m (en escala de grises) y a una resolucion
multiespectral de 1.65 m para sus cuatro bandas (Figura 18). Puede registrar hasta 350.000 km? de
imagenes por dia en modo pancromatico y multiespectral, lo que le permite mapear proyectos de gran
envergadura. GeoEye-1 puede volver a obtener imagenes sobre cualquier punto de la Tierra una vez
cada tres dias y en algunas latitudes puede ser en menor tiempo.
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Figura 18. Respuesta espectral del sensor embarcado en la plataforma GeoEye-1.

El satélite es de orbita polar y realiza 15 6rbitas por dia a una altitud de 681 kilbmetros con una velocidad
de alrededor de 7,5 km por segundo o 27.200 km/hora. Su 6rbita, sincrénica con el Sol, le permite pasar
sobre una zona determinada alrededor de las 10:30 de la mafana (hora local), cada dia. La totalidad
del satélite es capaz de variar rapidamente su orientacion en la érbita apuntando la camara en las areas
terrestres que se encuentran directamente debajo del mismo, de lado a lado y de adelante hacia atras.
Esta caracteristica le permite obtener mayor cantidad de imagenes durante la misma pasada.

La Tabla 1 muestra sus caracteristicas principales de disefio y especificaciones.

Tabla 1. Caracteristicas del satélite GeoEye-1.

Fecha: 6 de septiembre de 2008
Informacion sobre el
Vehiculo de lanzamiento: Delta Il

lanzamiento
Lugar de lanzamiento: Base Vandenberg de |la Fuerza Aérea, California
Altitud: 681 km

Orbita Tipo: sincronica con el Sol, 10:30 a. m. nodo descendente

Periodo: 98 min
Duracion de la mision Expectativa >10 afios

Pancromatico: GSD de 0.41 m en el nadir; GSD de 0.50 m 60° fuera del nadir
Multiespectral: GSD de 1.65 m en el nadir, GSD de 2.0 m 60° fuera del nadir

Resolucion del sensor

Pancromatico: 450—800 nm

4 multiespectrales:

Azul: 450-510 nm Rojo: 655-690 nm
Verde: 510-580 nm IR cercano:  780-920 nm

Bandas de sensores

Rango dinamico

Ancho de barrido

11 bits por pixel

15.2 km

31



Técnicas de Fusién de imagenes

Precision de la Error circular del 90 % (circular error of 90%, CE90) de 5 m (especificacion)
geolocalizacion CE90 de 3 m (medido)
Frecuencia de revisita Menos de 3 dias

Agilidad para la nueva
determinacion Tiempo de rotaciéon a 200 km: 10 s

de objetivos

RECOLECCION
TIRA LARGA EN AREAS
AMPLIAS

Maxima superficie
contigua recolectada en
un solo paso (angulo de 112‘~<m
30° fuera del nadir)

—
44 km —
[

— 360 km

[ ] [ OBJETIVOS DE

MULTIPLES PUNTOS
154km—H H B
1 [ |

15,4 km

P dham RECOLECCION

ESTEREOSCOPICA
DEL AREA

- _ I
Zokm ~ —

224 km

Capacidad de recoleccién 350,000 km?/dia (pancromatica + instrumento

de imagenes multiespectral [multi-spectral instrument, MSI])
Comunicaciones Enlace descendente en banda X (a 740 mb/sec o 150 mb/sec)

Almacenamiento a bordo 1 Terabit

Las imagenes estan disponibles con diferentes niveles de procesamiento: Geo, Geo Professional y Geo
Stereo, asi como productos derivados de estas imagenes, incluyendo Modelos Digitales de Elevacion
(DEMs) y Modelos Digitales de Superficie (DSMs), mosaicos de grandes areas y mapas caracterizados.
A continuacion se detallan los tres niveles de procesado.

e Geo: las imagenes son corregidas radiométrica y geométricamente. Este proceso de correccion
elimina las distorsiones de las imagenes introducidas en el proceso de captura y remuestrea
las imagenes a una proyeccion de mapas escogida por el usuario a diferentes tipos de
proyecciones estan disponibles (UTM, TM, Gauss Kriiger, etc.). Las imagenes no son
ortorectificadas, su precision esta limitada por el desplazamiento del terreno.

e GeoProfessional: estos productos estan ortorectificados. Utilizan procesos patentados,
perfeccionados y optimizados para los datos recogidos por sus satélites. Esto permite disponer
de datos mas precisos y exactos. Estos datos se facilitan en distintos niveles de exactitud
GeoProfessional, Precision y PrecisionPlus.
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e GeoStereo: proporcionan una base solida para el reconocimiento de caracteristicas
tridimensionales. GeoStereo proporciona dos imagenes con geometria estéreo para soportar
una amplia variedad de aplicaciones, como la creacién de DEMs y generacién de mapas
tridimensionales.

Para la evaluacion de las técnicas de fusion analizadas en el capitulo de esta Tesis Doctoral se han
utilizado productos Geo.

Base de datos de coberturas de estudio

Se ha creado una base de datos de imagenes con distintas coberturas de la superficie terrestre a fin
de evaluar el comportamiento de cada método de fusién en funcién de las caracteristicas de la imagen.

Previo a aplicar el proceso de fusion, se ha realizado una interpolacion lineal para ajustar el tamafo de
la MS al de la PAN, y un ajuste de histograma igualando medias y desviaciones tipicas para reducir la
distorsion espectral entre las bandas de la MS y la PAN.

Las imagenes corresponden al satélite GeoEye-1, son trozos de dimensiones 800x800 en el caso de
la imagen pancromatica y de 200x200 en el caso de la imagen multiespectral y pertenecen a una
imagen del sur de la isla de Gran Canaria tomada el dia 16 mayo de 2009. La resolucién radiométrica
es de 11 bits.

En la Figura 19 se muestra cada una de las imagenes pancromatica junto a una composicion RGB de
la imagen multiespectral correspondiente. Para poder visualizarlas se han convertido a 8 bits y para
mostrar las imagenes con mayor contraste se les ha hecho una expansion del histograma por corte de
colas del 2%.

Las coberturas elegidas son: (1) una zona agricola, (2) una zona costera, (3) y (4) dos imagenes
pertenecientes a distintas zonas de las Dunas de Maspalomas, (5) una zona forestal, (6) una zona de
agua embalsada, (7) una zona urbana y (8) una zona verde, en concreto de un campo de golf.

e
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.
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(1) () ©)

Continaa en Figura 19
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Figura 19. Base de datos de imagenes del satélite GeoEye-1 sobre diferentes coberturas de la
superficie terrestre (MS arriba y PAN debajo).

24.2 Evaluacién visual de los diferentes métodos de fusion

En las Figura 20 a Figura 23 se muestran algunos resultados significativos de las imagenes fusionadas
para cada método de fusion y para las distintas coberturas sobre la superficie terrestre. Se puede
comprobar la considerable mejora obtenida en la resolucion espacial de las imagenes obtenidas tras el
pansharpening, con respecto a la multiespectral original. Para apreciar mejor las diferencias se
muestran regiones pequefias con un gran zoom.

Las iméagenes fusionadas de la Figura 20 presentan, en general buenos resultados. Los bordes de los
tejados estan bien definidos en todas y no se aprecian grandes diferencias espaciales. Sin embargo, el
color azul de la piscina presenta distintas gamas, mas oscuras para Brovey e IHS, y mas similares a la
original para las basadas en A trous.

En las imagenes de la Figura 21 se aprecia con claridad la diferencia en la definicion de los bordes de
la presa para cada algoritmo, demostrandose la peor calidad espacial de los algoritmos basados en el
analisis multiresolucién y en especial del algoritmo de Mallat (TWD). Esta diferencia espacial apenas
se aprecia sobre la zona de vegetacion. Si analizamos las imagenes de la Figura 22, se puede apreciar
con mas claridad las diferencias obtenidas con cada método de fusién en este tipo de coberturas
vegetales, donde el color del suelo desnudo en la imagen Brovey e IHS presentan tonos mas marrones,
mientras que la e/HS y la TWD presentan un color mas verdoso. Analizando espacialmente las copas
de los arboles vemos que ésta uUltima presenta una textura mas borrosa que el resto y se aprecia la
incapacidad de definir con precision las zonas de sombra en las técnicas basadas en la transformada
wavelet. Por ultimo, las imagenes de la Figura 23 son muy similares. Al ser una cubierta mas
homogénea no se aprecian grandes diferencias, e incluso la variacion del color es menos representativa
que en el resto de imagenes.

En conclusién, comparando las diferentes imagenes fusionadas, se demuestra que en los métodos
basados en operaciones aritméticas, como Brovey, la distorsion espectral es mayor, asi como en los
métodos basados en sustitucion de componentes como /IHS o PCA. Para estos métodos la calidad
espacial mejora considerablemente y muestran excelentes resultados con bordes bien definidos. Los
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métodos basados en analisis multiresolucién usando la transformada wavelet presentan una calidad
espectral mejor y muy comparable a la multiespectral original y con resultados espaciales aceptables,
aunque la definicién de los bordes es menos precisa. En algunos casos, la aparicion del efecto de
diente de sierra o la presencia de artefactos sobre la imagen fusionada, degrada la nitidez de la imagen
fusionada, especialmente para la transformad wavelet usando el algoritmo de Mallat (TWD).

En general, el tipo de cubierta analizada puede influir en la seleccion del mejor algoritmo de fusion. Si
se trata de una imagen homogénea, con extensiones uniformes, al no haber gran presencia de detalles
espaciales, las imagenes fusionadas no presentan grandes diferencias, mas alla de la variabilidad
espectral que afecta en diferentes tonalidades del color, y, por tanto, las técnicas basadas en el
algoritmo A trous son excelentes candidatas para generar una imagen fusionada de elevada calidad
espectral.

MS original FUS A trous AW FUS A trous AWI

A trous AWPC

FUS elHS FUS IHS FUS PCA

Figura 20. Imagenes fusionadas para una zona de cobertura urbana.
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MS original

FUS Brovey

FUS elHS FUS IHS FUS PCA

Figura 21. Imagenes fusionadas con detalle en el borde de una presa de agua.
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MS original

FUS elHS FUS IHS FUS PCA

Figura 22. Imagenes fusionadas para una cobertura forestal.
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L

MS original FUS A trous AW FUS A trous AWI

A trous AWPC FUS TWD FUS Brovey

FUS elHS FUS IHS FUS PCA

Figura 23. Imagenes fusionadas sobre una cobertura de vegetacion.
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24.3 Evaluacién cuantitativa de los algoritmos de fusiéon basada en métricas de calidad espacial

A continuacién, se procede a realizar un analisis cuantitativo de la calidad espacial de las imagenes
fusionadas mostradas en apartados anteriores. Para evaluar el detalle espacial, en primer lugar, se han
obtenido las imagenes diferencia entre la imagen pancromatica filtrada paso alto con un filtro detector
de borde (Sobel) y la componente / de la imagen multiespectral fusionada obtenida con el mismo filtro.
El objetivo de este proceso es evaluar las diferencias espaciales entre cada método de fusion. Ademas,
para completar este analisis espacial también se han obtenido las imagenes diferencia entre las bandas
Rsobel, Gsobel Y Bsovel filtradas, de la multiespectral fusionada y la imagen pancromatica filtrada Sobel. El
objetivo es analizar la influencia de la fusion sobre las principales componentes de color.

Posteriormente, para cuantificar los resultados se han calculado los respectivos indices de calidad
espacial, ERGAS espacial e indice Zhou sobre la imagen PAN y FUS.

En las Tabla 2 y Tabla 3, podemos ver las diferentes componentes diferencia para dos de las imagenes
analizadas. Para una mejor interpretacion se ha aplicado una paleta de colores. Para el resto de
imagenes se muestran las graficas que resumen los valores de los indices obtenidos para cada método
de fusion (Figura 24 a Figura 31). Como ya se ha mencionado anteriormente, el procedimiento se ha
realizado con una base de datos de imagenes de test abarcando diferentes coberturas, a fin de evaluar
la influencia del tipo de cobertura en los resultados de la fusion.

Comparando visualmente los detalles espaciales con la componente / resulta que la que presenta
menos diferencia con respecto a la PAN es la IHS, aunque no ocurre los mismo analizando las bandas
por separado (ver Tabla 2 y Tabla 3). Tras el analisis visual del detalle espacial para todas las imagenes,
separando las bandas R, G y B se puede concluir que se presentan algunas diferencias en los efectos
de la fusién sobre cada componente de color. En general, para todas las coberturas analizadas, los
métodos basados en A trous presentan errores menores en la banda G, donde los bordes presentan
tonalidades mas oscuras. En el caso del método Brovey esto se puede apreciar sobre la banda B,
donde la diferencia es menor. Por otro lado, en los métodos basados en transformadas como /IHS y
PCA, los errores son menos significativos sobre la banda G. Para el caso de la TWD y en el método
elHS parece que se presenta un error mas uniforme entre todas las bandas, lo cual es logico en este
ultimo método porque la componente / se obtiene como un promedio de las tres bandas de la imagen
multiespectral.

En general, se aprecia que los errores en las diferentes componentes coinciden para todas las
coberturas analizadas. Afectando sobre las mismas componentes de color. Las zonas homogéneas
presentan errores bajos, aunque cabia esperar niveles mas bajos sobre los métodos de fusién basados
en operaciones aritméticas como Brovey, que visualmente presenta detalles espaciales mas definidos.
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Tabla 2. Andlisis visual de la diferencia espacial entre la imagen PAN y fusionadas sobre una cobertura
agricola para las diferentes componentes: | (fila 1), R (fila 2), G (fila 3), B (fila 4).

A trous A trous A trous

AW AWI AWPC Brovey elHS IHS PCA TWD

Tabla 3. Andlisis visual de la diferencia espacial entre la imagen PAN y fusionadas sobre una cobertura
forestal para las diferentes componentes: | (fila 1), R (fila 2), G (fila 3), B (fila 4).

A trous A trous A trous

AW AWI AWPC Brovey elHS IHS PCA TWD
Analizando los valores de los indices cuantitativos ERGAS espacial e indice Zhou (ver Figura 24 a
Figura 31) se deducen que, para todas las coberturas, claramente Brovey y los métodos basados en la
IHS y la PCA presentan los mejores resultados espaciales (valores mas bajos de ERGAS espacial). En
la mayoria de los casos, la calidad espacial de la imagen analizada de forma visual tiene una clara
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correspondencia con los mejores valores de los indices. Por ejemplo, analizando nuevamente los
valores de ERGAS espacial, en los métodos de fusiéon basados en analisis multiresolucién, sus valores
son generalmente mas altos comparados con el resto, y visualmente presentan bordes menos definidos
y borrosos. Algo que en algunas condiciones se contradice con el indice Zhou, que en general no
presenta variaciones muy significativas. Este ultimo indice s6lo parece tener una clara respuesta
respecto al método TWD, pues para todas las coberturas presenta el valor peor.

De los métodos basados en sustitucion de componentes destaca el PCA, que presenta mejores
resultados para todas las coberturas del ERGAS espacial. Finalmente, se observa que los valores de
los indices obtienen valores en rango diferentes segun el tipo de superficies presentes en la imagen.
Por lo tanto, no es evidente establecer unos rangos o umbrales estandar que definan la calidad de la
imagen fusionada.

Cobertura agricola Cobertura agricola
ERGAS espacial indice Zhou

A trous AW 2,968 m A trous AW 0,998
o A trous AWI 3,134 o A trous AWI 0,993
m A trous AWPC 2,983 m A trous AWPC 0,998
Brovey 2,130 Brovey 0,996
melHS 1,749 HelHS 0,999
mIHS 2,613 mIHS 0,994
HPCA 1,637 EPCA 0,999
mTWD 3,366 B TWD 0,963

Figura 24. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura agricola.

Cobertura forestal Cobertura forestal
ERGAS espacial indice Zhou

W A trous AW 4,394 m A trous AW 0,997
B A trous AWI 4,807 m A trous AW 0,988
m Atrous AWPC 4,407 m A trous AWPC 0,997

Brovey 2,484 Brovey 0,994
melHS 1,425 melHS 0,999
H|HS 2,815 M IHS 0,990
mPCA 1,236 mPCA 0,999
B TWD 5,134 = TWD 0,952

Figura 25. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura de forestal.
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Cobertura costera Cobertura costera
ERGAS espacial fndice Zhou

u A trous AW 2,838 W A trous AW 0,997
m A trous AWI 3,650 H A trous AWI 0,980
m A trous AWPC 2,884 ® A trous AWPC 0,997

Brovey 3,170 Brovey 0,984
W elHS 2,553 MW elHS 0,999
mIHS 3,418 HIHS 0,982
W PCA 2,471 mPCA 0,999
mTWD 4,277 B TWD 0,968

Figura 26. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura costera.

Cobertura de agua embalsada Cobertura de agua embalsada
ERGAS espacial indice Zhou

m A trous AW 5,451 H A trous AW 0,999
m A trous AWI 5,829 m A trous AWI 0,993
m A trous AWPC 5,462 m Atrous AWPC 0,999

Brovey 2,850 Brovey 0,996
melHs 2,512 melHS 1,000
mIHS 3,079 m [HS 0,994
HPCA 2,245 HPCA 1,000
HTWD 6,007 ETWD 0,972

Figura 27. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura de agua embalsada.

Cobertura dunas | Cobertura dunas |
ERGAS espacial indice Zhou

m A trous AW 0,486 m A trous AW 0,998
M A trous AWI 0,564 M A trous AWI 0,996
H A trous AWPC 0,487 o A trous AWPC 0,998

Brovey 0,404 Brovey 0,998
melHS 0,422 melHS 0,999
mHS 0,540 M [HS 0,996
B PCA 0,369 HPCA 0,999
B TWD 0,920 uTWD 0,925

Figura 28. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura de Dunas.
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Cobertura de dunas Il Cobertura de dunas |1
ERGAS espacial indice Zhou

H A trous AW 0,795 u A trous AW 0,997
m Atrous AWI 0,848 m A trous AWI 0,991
o A trous AWPC 0,795 M A trous AWPC 0,997
Brovey 0,622 Brovey 0,995
m elHS 0,572 HelHS 0,999
H |HS 0,732 HIHS 0,993
HPCA 0,516 mPCA 0,999
= TWD 1,195 B TWD 0,936

Figura 29. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura de Dunas.

Cobertura urbana Cobertura urbana
ERGAS espacial indice Zhou

m Atrous AW 3,116 m A trous AW 0,995
m Atrous AWI 3,363 H A trous AWI 0,986
u Atrous AWPC 3,139 u A trous AWPC 0,994

Brovey 2,224 Brovey 0,993
H elHS 2,107 W elHS 0,998
H IHS 2,743 m [HS 0,988
W PCA 1,990 mPCA 0,998
uTWD 3,926 uTWD 0,949

Figura 30. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura urbana.

Cobertura vegetacion Cobertura vegetacion
ERGAS espacial indice Zhou

o Atrous AW 3,263 H A trous AW 0,996
m Atrous AWI 3,304 m A trous AWI 0,989
m Atrous AWPC 3,261 m A trous AWPC 0,996
Brovey 2,023 Brovey 0,994

| elHS 1,443 melHS 0,998
m [HS 2,579 m [HS 0,991
mPCA 1,442 mPCA 0,998
B TWD 3,650 B TWD 0,916

Figura 31. Representacion grafica de los indices de calidad espacial para la imagen fusionada de una
cobertura de vegetacion.
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244 Evaluacién cuantitativa de los algoritmos de fusiéon basada en métricas de calidad espectral

De forma similar al analisis espacial, para evaluar la calidad espectral se han calculado las imagenes
diferencia entre las bandas R, G y B de la multiespectral original y las bandas de la fusionada para cada
método de fusion. Estas imagenes diferencia se han obtenido como el valor absoluto de la diferencia
de los pixeles de ambas imagenes y se ha utilizado una paleta de colores para representar estos valores
de error. Esto nos permitira evaluar de forma visual como afecta cada método de fusion a las distintas
componentes de color.

Ademas, se han calculado los respectivos indices de calidad espectral: ERGAS espectral, CC, indice
Q e indice SSIM. En las Tabla 4 y Tabla 5 se presentan las diferentes bandas diferencia para dos de
las imagenes analizadas. Para el resto de imagenes se muestran las graficas que resumen los valores
de los indices cuantitativos obtenidos para cada imagen fusionada.

Tras el analisis espectral de las diferentes componentes se constata la mejor calidad de los algoritmos
multiresolucion. Los métodos basados en A trous presentan mayor error en la banda G, al contrario de
lo que pasaba en el caso espacial. El método Brovey, cuya distorsion espectral es considerablemente
mas alta que para el resto de métodos, presenta ademas mayor error en las bandas G y B. Nuevamente,
al igual que pasaba en el analisis espacial, los métodos e/HS y TWD presentan errores mas uniformes
en todas las bandas. Por otro lado, el método /HS presenta menos error en la banda R y en el caso de
la PCA en la banda B.

En resumen, para todas las coberturas se confirma que Brovey es la técnica que peores resultados
espectrales ofrece, mientras que las basadas en A trous son la que mejor calidad espectral presentan.
Este comportamiento concuerda en la mayoria de los casos con los valores de ERGAS espectrales y
correlaciones espectrales (ver Figura 32 a Figura 39).

Tabla 4. Analisis visual de la calidad espectral de las componentes R-G-B (filas 1-2-3) de las imagenes
fusionadas sobre una cobertura de agricola.

A trous A trous A trous

AW AWI AWPC Brovey elHS IHS PCA TWD
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Tabla 5. Anélisis visual de la calidad espectral de las componentes R-G-B (filas 1-2-3) de las imagenes
fusionadas sobre una cobertura de forestal.

A trous A trous A trous
AW AWI AWPC

Brovey elHS IHS PCA TWD

De analisis cuantitativo de los indices (Figura 32 a Figura 39), se puede deducir que en general, se
obtienen los mejores valores para los métodos basados en A trous (ERGAS espectrales mas bajos y
el resto de indices valores mas altos). Aunque cabia esperar mejores resultados para el método TWD
que suele presentar visualmente buenos resultados en la calidad espectral pero debido al elevado
numero de artefactos que introduce dicha calidad se degrada. Brovey se confirma como el indice que
mas distorsiona la informacién espectral. En general, parece que los indices no se contradicen, aunque
no siempre todos ellos coinciden al identificar las mejores técnicas. Resulta mas complicado sacar una
conclusién con SSIM debido a su baja variabilidad y a que en algunos casos presenta valores mas altos
para métodos basado en la IHS o PCA, lo que no concuerda con el analisis visual ni con el resto de
indices de calidad espectral. Ademas, queda patente que los resultados de estos indices estan
condicionado a las caracteristicas de la escena analizada y no se puede definir un rango estandar que
permita medir la calidad espectral de las imagenes.

Cobertura agricola Cobertura agricola

ERGAS espectral cC
H A trous AW 2,920 H A trous AW 0,914
A trous AwWI 2,446 m A trous AWI 0,922
A trous AWPC 2,806 A trous AWPC 0,919
Brovey 9,610 Brovey 0,794
melHS 3,792 melHS 0,795
mIHS 3,253 mIHS 0,830
mPCA 3,801 mPCA 0,817
mTWD 3,771 mTWD 0,848

Continta en Figura 32
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Cobertura agricola Cobertura agricola
indice Q -dlm S5IM

B A trous AW 0,649 m A trous AW 0,924
M A trous AWI 0,650 A trous AWI 0,925
m A trous AWPC 0,651 m A trous AWPC 0,924

Brovey 0,501 Brovey 0,955
m elH5 0,563 W elHS 0,941
mIHS 0,612 W IHS 0,927
B PCA 0,550 HPCA 0,925
BETWD 0,616 mTWD 0,505

Figura 32. indices de calidad espectral para una cobertura agricola.

Cobertura forestal Cobertura forestal

cc

ERGAS espectral

B A trous AW 3,785 B A trous AW 0,877
o A trous AWI 2,957 o A trous AWI 0,883
m A trous AWPC 3,724 m A trous AWPC 0,381

Brovey 10,009 Brovey 0,618
melHS 6,006 u elHS 0,604
B IHS 4,918 M IHS 0,641
HPCA 65,030 HPCA 0,621
TWD 6,572 uTWD 0,698

Cobertura forestal Cobertura forestal

Indice Q indice SSIM

B A trous AW 0,474 M A trous AW 0,955
o A trous AWI 0,477 A trous AWI 0,958
m A trous AWPC 0,475 m A trous AWPC 0,955

Brovey 0,309 Brovey 0,926
melHs 0,317 m elHS 0,954
HIHS 0,388 HIHS 0,956
mPCA 0,214 mPCA 0,924
= TWD 0,403 = TWD 0,904

Figura 33. Indices de calidad espectral para una cobertura forestal.
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Cobertura costera

m A trous AW

m A trous AWI

u A trous AWPC
Brovey

melHsS

mIHS

BPCA

mTWD

ERGAS espectral
5,240
4,116
5,091
8,465
5,764
4,670
5,624
8,870

Cobertura costera

o A trous AW

u A trous AWI

® A trous AWPC
Brovey

W elHS

W IHS

mPCA

HTWD

Figura 34. indices de calidad espectral para una cobertura costera.

Cobertura de agua embalsada

u A trous AW

u A trous AWI

M A trous AWPC
Brovey

W elHS

W IHS

WPCA

B TWD

indice @
0,437
0,430
0,438
0,258
0,281
0,408
0,384
0,297

ERGAS espectral
4,142
3,502
4,050
9,880
7,279
6,280
7,001
7,132

Cobertura costera

B A trous AW

H A trous AWI

m A trous AWPC
Brovey

m elHS

B IHS

W PCA

uTWD

0,905
0,903
0,909
0,843
0,838
0,834
0,853
0,763

Cobertura costera

o A trous AW

o A trous AWI

u A trous AWPC
Brovey

W elHS

W HS

W PCA

ETWD

Cobertura de agua embalsada

B A trous AW

B A trous AWI

o A trous AWPC
Brovey

m elHS

m IHS

M PCA

TWD

Continta en Figura 35
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0,924
0,924
0,924
0,903
0,921
0,931
0912
0,893

0,934
0,934
0,936
0,776
0,770
0,769
0,788
0,826

cc



Técnicas de Fusién de imagenes

Cobertura de agua embalsada Cobertura de agua embalsada
indice Q indice 551M

A trous AW 0,595 m A trous AW 0,918
m A trous AWI 0,595 B A trous AWI 0,518
M A trous AWPC 0,596 m A trous AWPC 0,918

Brovey 0,457 Brovey 0,878
MW elHS 0,478 W elHS 0,516
W HS 0,533 mIHS 0,516
m PCA 0,439 W PCA 0,881
uTWD 0,240 mTWD 0,872

Figura 35. indices de calidad espectral para una cobertura de agua embalsada.

Cobertura dunas | Cobertura dunas |

ERGAS espectral cC
A trous AW 0,715 A trous AW 0,958
M A trous AWI 0,718 A trous AWI 0,947
m A trous AWPC 0,706 M A trous AWPC 0,959
Brovey 5,995 Brovey 0,930
W elHS 0,828 melHs 0,920
mIHS 0,904 mIHS 0,906
mPCA 0,812 mPCA 0,939
= TWD 1,277 mTWD 0,925

Cobertura dunas | Cobertura dunas |

indice Q indice SSIM

o Atrous AW 0,255 m A trous AW 0,992
| A trous AWI 0,253 A trous AWI 0,592
A trous AWPC 0,255 A trous AWPC 0,992

Brovey 0,223 Brovey 0,962
m elHS 0,239 melHS 0,993
m IHS 0,242 = IHS 0,993
mPCA 0,238 mPCA 0,992
ETWD 0,250 ETWD 0,990

Figura 36. Indices de calidad espectral para una cobertura de Dunas.
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Cobertura de dunas II

B A trous AW

A trous AWI

m A trous AWPC
Brovey

W elHS

B IHS

mPCA

uTWD

ERGAS espectral
0,858
0,791
0,854
6,043
1,057
1,047
1,057
1,450

Cobertura de dunas |1

u A trous AW

A trous AWl

B A trous AWPC
Brovey

W elHS

B IHS

W PCA

BTWD

Figura 37. indices de calidad espectral para una cobertura de Dunas.

indice Q
0,642
0,640
0,642
0,553
0,633
0,635
0,633
0,636

Cobertura urbana

B A trous AW

m A trous AWI

m A trous AWPC
Brovey

melHs

mIHS

mPCA

aTWD

ERGAS espectral
3,302
2,781
3,162
10,676
4,003
3,723
4,035
5,432

Cobertura de dunas Il

M A trous AW

o A trous AWI

u A trous AWPC
Brovey

W elHS

B IHS

W PCA

B TWD

0,989
0,986
0,989
0,979
0,976
0,975
0,982
0,960

Cobertura de dunas Il

0,975

0,950

H A trous AW

A trous AWI

A trous AWPC
Brovey

melHS

IHS

mPCA

mTWD

indice 551M
0,967
0,967
0,967
0,962
0,970
0,969
0,969
0,957

Cobertura urbana

m A trous AW

A trous AWI

M A trous AWPC
Brovey

melHS

HIHS

W PCA

ETWD

Continta en Figura 38
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Cobertura urbana Cobertura urbana
indice Q indice S5IM

A trous AW 0,674 W A trous AW 0,928
W A trous AWI 0,666 m A trous AWI 0,930
W A trous AWPC 0,677 m A trous AWPC 0,928

Brovey 0,497 Brovey 0,909
melHS 0,584 melHS 0,936
mIHS 0,629 mIHS 0,936
mPCA 0,566 mPCA 0,927
ETWD 0,588 mTWD 0,902

Figura 38. indices de calidad espectral para una cobertura urbana.

Cobertura vegetacion Cobertura vegetacion

ERGAS espectral cc

= A trous AW 1,829 m A trous AW 0,943
m A trous AWI 1,431 m Atrous AWI 0,349
m A trous AWPC 1,742 M A trous AWPC 0,947

Brovey 12,820 Brovey 0,801
M elHS 2,962 m elHS 0,793
H IH5 2,021 H IHS 0,870
mPCA 2,884 mPCA 0,320
= TWD 2,802 mTWD 0,365

Cobertura vegetacion Cobertura vegetacion
Indice Q indice 551M

B A trous AW 0,320 m A trous AW 0,977
m A trous AWI 0,316 m A trous AWI 0,978
B A trous AWPC 0,320 = A trous AWPC 0,877

Brovey 0,180 Brovey 0,924
melHs 0,253 m elHS 0,983
BIHS 0,285 m IHS 0,981
HPCA 0,252 W PCA 0,573
B TWD 0,304 mTWD 0,975

Figura 39. indices de calidad espectral para una cobertura de vegetacion.

245 Evaluacion de los algoritmos de fusion basada en una imagen sintética

A continuacion, se ha procedido a validar los métodos de fusidn a partir de una imagen generada de
forma sintética. La imagen esta formada por distintas formas, sombras y colores de manera que permita
medir con mas certeza los efectos que produce cada método de fusion sobre las diferentes estructuras
y sobre cada componente de color. Se ha generado la imagen en color y su equivalente en escala de
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grises para simular la pancromatica. Por otro lado, la imagen RGB se ha filtrado paso bajo para simular
el efecto degradado de una imagen multiespectral y se ha diezmado a una resolucién cuatro veces
inferior. A continuacidén, se muestran en la Figura 40 las imagenes originales y fusionadas resultantes.

Figura 40. Imagen sintética fusionada por diferentes métodos: MS original, PAN, FUS A trous, FUS
A trous AWI, FUS A trous AWPC, FUS TWD, FUS Brovey, elHS, IHS, PCA (de arriba a derecha).

En el analisis de la imagen sintética se puede apreciar como los métodos basados en la transformada
wavelet mantienen el color de la imagen original, aunque presentan una calidad espacial peor con
bordes y sombras menos definidos que para el resto de métodos de fusion. Ademas, se puede apreciar
la aparicion de sombras en los contornos de las figuras, muy apreciable en los bordes de los circulos.
Especificamente en el método de fusion TWD se puede apreciar una distorsiéon espacial muy acentuada
con un efecto de diente de sierra en todos los bordes que no sean horizontales o verticales. Para el
método Brovey la calidad espacial es mucho mejor con los bordes de las figuras bien definidos. Sin
embargo, destaca una mayor distorsién espectral, que como ya se adelanté en estudios anteriores
afecta mas a las componentes azules. Cabe destacar la elevada distorsion espectral de PCA, que
afecta a la componente roja y verde principalmente, puesto que las zonas azules mantienen su color.

Con el objetivo de hacer un estudio mas exhaustivo de esta imagen, al igual que se hizo para las
imagenes de diferentes coberturas, se analizan las imagenes diferencia analizando el detalle espacial
y espectral de las diferentes componentes I, R, G y B.

Analizando los resultados espectrales (Tabla 6) para esta imagen sintética es mas dificil hacer una
valoracion sobre la mejor o peor respuesta de cada método sobre las distintas componentes de color,
porque mayoritariamente las diferencias estan sobre los bordes de las figuras donde los colores se
entremezclan. Se puede decir en todo caso que para los métodos basados en la transformada wavelet
discreta se mantiene la informacion espectral en las zonas continuas. Sin embargo, los métodos
basados en operaciones algebraicas o en transformadas /HS o PCA muestran mayores cambios sobre
las zonas de colores continuos.
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Tabla 6. Analisis visual de la calidad espectral de las componentes R-G-B (fila 1-2-3) de las imagenes
fusionadas sintéticas.

Si analizamos los resultados de las diferencias espaciales (Tabla 7), tanto para el caso de la
componente | como en el analisis de las bandas por separado se aprecia como para el método de
fusion IHS los bordes quedan mas delimitados que para el resto de métodos, siendo las que peores
resultados muestran las técnicas basadas en la transformada wavelet. Aunque éstas ultimas presentan
contornos bien definidos en las bandas donde los colores que intervienen entre las formas pertenezcan
a las otras bandas de color. Como ocurre en la banda G con las estrellas azules sobre fondo rojo o en
la banda B con los rombos verdes sobre fondo rojo.

Tabla 7. Anélisis visual del detalle espacial de las diferentes componentes de las imagenes fusionadas
sintéticas: I (fila1), R (fila 2), G (fila 3) y B (fila 4).
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En cuanto a los indices cuantitativos, se observa que en las medidas de calidad espacial, el ERGAS es
efectivamente mas alto para los métodos basados en analisis multiresolucion. El indice Zhou es mas
complicado de interpretar puesto que presenta valores negativos.

Imagen sintética Imagen sintética
ERGAS espacial indice Zhou

m A trous AW 27,749 m A trous AW 0,951
A trous AWI 28,335 A trous AWI 0,794
M A trous AWPC 28,742 M A trous AWPC -0,257

Brovey 23,349 Brovey 0,296
melHS 22,416 melHS 0,982
mIHS 25,079 mIHS 0,753
mPCA 24,149 mPCA -0,251
BTWD 27,825 ETWD 0,845

Figura 41. indices de calidad espacial sobre las imagenes fusionadas sintéticas.

De los indices de calidad espectral, segun el ERGAS espectral se llega a las mismas conclusiones que
para las imagenes analizadas anteriormente, de los que se deduce que las imagenes fusionadas por
métodos basados en analisis multiresolucion presentan una calidad espectral mejor. Sin embargo, el
resto de indices presentan menor variabilidad y en algunos casos no coinciden con la inspeccién visual.

Imagen sintética Imagen sintética

ERGAS espectral

m A trous AW 4,513 o A trous AW 0,989
H A trous AWI 1,809 m A trous AWI 0,998
H A trous AWPC 2,132 M A trous AWPC 0,997
Brovey 14,445 Brovey 0,917
W elHS 9,603 melHs 0,961
| IHS 11,696 mIHS 0,934
mPCA 23,196 mPCA 0281
BTWD 4,627 mTWD 0,989
Imagen sintética Imagen sintética
indice O indice 55IM
o A trous AW 0,211 W A trous AW 0,4
m A trous AWI 0,213 o A trous AWI 0,405
M A trous AWPC 0,213 M A trous AWPC 0,403
Brovey 0,225 Brovey 0,436
m elHS 0,170 m elHS 0,388
W IHS 0,212 W IHS 0,431
mPCA 0,302 HPCA 0,356
mTWD 0,209 mTWD 0,399

Figura 42. indices de calidad espectral sobre las imégenes fusionadas sintéticas.
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2.5 Resumen

A lo largo de este capitulo se ha realizado un analisis detallado de ocho algoritmos de fusién de
imagenes (Brovey, IHS, elHS, PCA, TWD, A trous AW, A trous AWI y A trous AWPC). Estos se han
evaluado sobre imagenes de ocho cubiertas diferentes de la superficie terrestre (agricola, costera,
arida, forestal, agua embalsada, urbana y vegetacion vigorosa) pertenecientes al satélite GeoEye-1,
para analizar el comportamiento de cada uno de los algoritmos sobre las diferentes coberturas
terrestres. El estudio se ha realizado tanto de manera cualitativa como cuantitativa. Cualitativamente
se ha evaluado visualmente la calidad espectral y espacial comparando con la imagen multiespectral
y/o PAN respectivamente. Para el analisis cuantitativo se han utilizado seis indices de calidad, que
tratan de cuantificar la calidad espacial (ERGAS espacial e indice Zhou) y espectral (ERGAS espectral,
CC, Zhou, Q y SSIM) de la imagen.

Todos los métodos de fusion mejoran considerablemente la calidad espacial de la imagen. Aunque no
hay un unico método de fusion que demuestre una supremacia en cuanto a mejora de la resolucién
espacial preservando la calidad espectral. El algoritmo de Mallat produce muchos artefactos y efecto
de diente de sierra en los contornos, por tanto, no es adecuado para la fusién. En general, ha quedado
patente que los métodos de fusién basados en el algoritmo de A trous presentan mejor compromiso
entre calidad espacial y espectral. Siendo estas imagenes las que presentan un color mas similar a la
imagen MS original, con una calidad espacial aceptable. Sin embargo, otros métodos como los basados
en operaciones aritméticas o de sustituciones de componentes, presentan mejores resultados
espaciales con bordes mas definidos, pero la calidad espectral se degrada considerablemente. Brovey
ha demostrado ser el algoritmo que mas distorsiona la informacion espectral. Asimismo, se ha
completado el analisis evaluando los efectos de cada técnica de fusidn sobre diferentes componentes
de la imagen. En concreto, para el analisis espectral se han calculado las imagenes diferencia entre las
bandas R, G y B de la multiespectral original y la fusionada. para el andlisis espacial se han calculado
las imagenes diferencia entre las componentes |, R, G y B de la fusionada filtrada paso alto y la PAN
también filtrada. Y se aprecian mayores errores en unas componentes de color que en otras segun el
método de fusion, tanto a nivel espacial como espectral. Aunque el comportamiento no es comun para
los ocho métodos de fusidn, si se observa la misma pauta para las ocho coberturas.

En general se puede concluir que el método de fusion mas adecuado depende de las caracteristicas
de la imagen y de la aplicacion concreta. El tipo de cubierta analizada puede influir en la seleccién del
mejor algoritmo de fusidn. Si se trata de una imagen homogénea, con extensiones uniformes, al no
haber gran presencia de detalles espaciales, las imagenes fusionadas no presentan grandes
diferencias, mas alla de la variabilidad espectral que afecta en diferentes tonalidades del color, y, por
tanto, las técnicas basadas en el algoritmo A trous son excelentes candidatas para generar una imagen
fusionada de elevada calidad espectral.

Las métricas de calidad tienen comportamientos diferentes segun el area de estudio y su rango de
valores varia considerablemente segun la imagen analizada. Parece que los indices ERGAS de calidad
espectral y Q son los mas fiables para medir la calidad espectral, coincidiendo con la evaluacion
cualitativa obteniéndose los mejores resultados en las imagenes fusionadas basadas en A trous. Por
otro lado, los indices CC y SSIM son menos sensibles y en ciertos casos los resultados cuantitativos
de SSIM no correlan con la percepcion visual. Respecto a los indices de calidad espacial, el ERGAS
es mas robusto y se obteniendo los mejores resultados para los métodos basados en operaciones
aritmética o sustitucion de componentes (e/HS, IHS, PCA y Brovey). Sin embargo, el indice Zhou es
mas variable y no siempre se corresponde con el analisis cualitativo.

Finalmente, también se ha creado una imagen sintética abarcando colores diferentes y estructuras
espaciales diversas. El analisis llevado a cabo ha sido equivalente al de las imagenes GeoEye-1.
Cualitativamente las conclusiones son similares. En el analisis para las diferentes componentes de las
imagenes fusionadas sintéticas se puede deducir que se mantiene la informacion espectral sobre las

54



CAPITULO 2

zonas homogéneas para las imagenes fusionadas basadas en la transformada wavelet, y que son mas
bajos los errores espaciales en los contornos de la Brovey y la elHS.

En resumen, se ha demostrado el compromiso espacial-espectral de forma que no es posible incorporar
simultaneamente el maximo detalle espacial de la PAN sin degradar la informacion espectral. Asi, en
aplicaciones como la generacion de mapas tematicos es importante garantizar una buena fidelidad
espectral y, por tanto, algoritmos basados en la transformada wavelet A trous pueden ser buenos
candidatos para el pansharpening.
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Capitulo 3

Correcciones de las imagenes de alta resolucion
espacial

Inicialmente, las imagenes distribuidas por los proveedores estan formadas por unos datos
numeéricos enteros que representan a los valores de radiancia codificados digitalmente y que se
definen como Niveles Digitales (ND). Sin embargo, la radiancia registrada por el sensor no es una
representacién exacta de la radiancia emitida por las coberturas de la superficie terrestre. Esto
significa que la imagen adquirida en formato numérico presenta una serie de anomalias con respecto
a la escena real detectada. Estas anomalias estan en la localizacién de los pixeles y en los niveles
digitales que componen la matriz de datos. Las operaciones de correcciéon pretenden minimizar
estas alteraciones y se enmarcan dentro de las operaciones de pre-procesamiento porque, en
general, se llevan a cabo antes de realizar los procedimientos de extraccidon de informacion
cuantitativa. Tras estas trasformaciones se obtiene una imagen corregida que es lo mas proxima
posible, geométrica y radiométricamente, a la verdadera energia radiante y caracteristicas
espaciales del area de estudio en el momento de la recogida de los datos.
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3.1 Fuente de informacion

En este apartado, se describe con mas detalle las caracteristicas principales del sensor de muy alta
resolucion WorldView-2 del cual se han obtenido las imagenes analizadas en este capitulo. Sobre
estas imagenes se realizardn las pertinentes correcciones radiométricas, geométricas y
atmosféricas para su posterior clasificacion. Para este satélite, al igual que el GeoEye-1 (analizado
en el capitulo anterior), se adquieren imagenes de tipo multiespectral y pancromatica, de forma
simultanea, con resoluciones radiométricas de 11 bits. La empresa distribuidora es DigitalGlobe y
ofrece sus imagenes con distintos niveles de procesado, de tal forma que se pueden adquirir desde
productos basicos a corregidos radiométrica y geométricamente.

3.1.1 Satélite WorldView-2

El satélite WorldView-2 (WV-2), lanzado en octubre de 2009, fue el primer satélite comercial
multiespectral de 8 bandas de alta resolucion. WorldView-2 opera a una altura de 770 kildbmetros y
proporciona una resolucion pancromatica de 46 cm y una resolucion multiespectral de 1.85 m. Tiene
un tiempo de revisita promedio de 3.7 dias, y puede recolectar hasta 1 millén de km? de imagenes
de 8 bandas por dia, lo cual mejora en gran medida la capacidad de captacion de imagenes
multiespectrales de DigitalGlobe para una obtencion mas rapida y precisa. WorldView-2 expande
sustancialmente la oferta de productos de imagenes para aplicaciones de teledeteccion.

La siguiente Tabla 8 muestra las caracteristicas principales del satélite.

Tabla 8. Caracteristicas del satélite WorldView-2.
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Rango dinamico

Ancho de barrido

Precision de la

geolocalizacién

Frecuencia de revisita

Agilidad para la nueva
determinacion

de objetivos

Maxima superficie
contigua recolectada en
un solo paso (angulo de

30° fuera del nadir)
| [
[ [

Capacidad de recoleccion

de imagenes

Comunicaciones

Almacenamiento a bordo

11 bits por pixel

16.4 km en el nadir

Error circular del 90 % (circular error of 90%, CE90) CE90 <3.5 m
demostrado sin puntos de control terrestre

1.1 dias a GSD de 1 m o menos

3.7 dias 20° fuera del nadir o menos (GSD de 0.52 m)
Tiempo de rotacién a 200 km: 10 s

R‘ECOLEEEIDN EN
AREAS AMPLIAS

o _IIIIIIII
]

138 km

TIRA LARGA

— 360 km

OBJETIVOS DE
MULTIPLES PUNTOS
16.4 km —T H R

16.4 km

|
16.4km  RECOLECCION ESTEREOSCOPICA

DEL AREA

112 km IIII

63 km
1 millon de km? por dia

Datos de imagenes y auxiliares: banda X de 800 Mbps
Datos de gestion interna: 4, 16 o 32 kbps en tiempo real,
524 kbps almacenado, banda X

Comando: banda S de 2 o 64 kbps

2199 Gb de estado sélido con deteccién y correccion de errores

Las principales caracteristicas de las bandas multiespectrales del WV-2 son las siguientes:

o Azul costero (400-450 nm): ayuda en la realizacién de analisis vegetativo debido a su alta
absorcién. Mayor penetracion en el agua, muy util en los estudios batimétricos. Tiene el
potencial para mejorar las técnicas de correccion atmosférica debido a la mayor absorcion
del ozono y por su alto nivel de difusion de Rayleigh.
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e Azul (450-510 nm): es equivalente a la banda azul de otros satélites de alta resolucion. Al
igual que el azul costero, es afectado fuertemente por la absorcién de la clorofila y tiene una
alta penetracion en el agua. El canal azul tiene la ventaja de soportar menores efectos
atmosféricos que el azul costero.

e Verde (510-580 nm): esta banda permite la deteccion de la vegetacion gracias al pico de
reflectividad dentro del rango visible. Combinado con la banda amarilla permite discriminar
ente tipos de vegetaciones terrestres. Esta banda permite una amplia penetracion en el
agua, incluso de mayor profundidad en aguas costeras con altos niveles de materia disuelta
y/o suspendida.

e Amarillo (5685-625 nm): muy importante para la clasificacién, dado que detecta la "amarillez"
particular de la vegetacion, tanto en tierra como en el agua. Permitiendo una penetracion
moderada en el agua.

¢ Rojo (630-690 nm): permite discriminar la vegetacion terrestre junto al rojo borde gracias a
su baja reflectividad. La penetracion de esta banda en el agua se reduce a unos pocos
metros.

¢ Rojo borde (705-745 nm): muy valiosa para medir la salud de plantas y ayudar en la
clasificacion de la vegetacion. La penetracion de esta banda en el agua es aun mas reducida
que el rojo.

e Infrarrojo cercano — NIR1 (770-895 nm): proporciona una alta separacién con la banda rojo
borde, tiene un alto valor de reflectividad en la vegetacion terrestre siendo muy util en la
clasificacion de cubiertas terrestres. La penetracion en el agua es casi nula siendo muy
importante en los algoritmos de eliminacién de brillo solar.

e Infrarrojo cercano - NIR2 (860-1040 nm): tiene un alto valor de reflectividad en la vegetacién
terrestre siendo muy Uutil en la clasificacién de cubiertas terrestres. Se ve menos afectada
por la influencia de la atmdsfera. Permite el andlisis de la vegetacion y estudios de la
biomasa. La penetraciéon en el agua es casi nula siendo muy importante en los algoritmos
de eliminacion de brillo solar.

Las imagenes Worldview-2 estan disponibles para su adquisicion segun 3 niveles de procesamiento:

e Basic, que incluye unicamente la correccion radiométrica.
e Standard/Ortho-ready, que incluye la correccion radiométrica y geométrica.
e Stereo, que incluye 2 escenas superpuestas con angulo de vision estéreo.

Las bandas multiespectrales y la pancromatica se pueden adquirir de forma independiente o
conjuntamente. En general es necesario solicitar un poligono con una superficie en km? 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 resolucién radiométrica de 8 bits, ya sea en formato GeoTIFF o NITF 2.0 0 2.1.

A continuacion, se procede a describir en cada apartado las diferentes técnicas de correccion
radiométrica, geométrica y atmosférica, que son necesarias aplicar sobre las imagenes, para poder
interpretar de forma correcta los datos. Sin embargo, las imagenes suelen ser distribuidas por lo
proveedores con correcciones radiométricas y geométricas basicas aplicadas. En la Figura 43 se
muestran las diferentes fases del proceso de correccion y, en el marco punteado, se indica los
procesos que han sido implementados y analizados en esta Tesis Doctoral relativos a cada una de
las correcciones.
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Imagen 1
\/<> ) Correccidn radiométrica / Correccién atmosférica /) Correccion geométrica
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Figura 43. Diagrama de correcciones radiométrica, geométricas y atmosféricas.

3.2 Correccién radiométrica de imagenes

Las correcciones radiométricas son aquellas técnicas que tienen por objeto modificar los niveles
digitales de las imagenes con el fin de corregir problemas de distinta naturaleza, no sélo debido a la
eficiencia cuantica del detector, sino también a las pérdidas de transmision debidas a la éptica del
telescopio y a los filtros opticos multiespectrales. Estas correcciones abordan los siguientes
procedimientos:

e Desaparicion de pixeles o lineas: tratan los problemas radiométricos debidos al mal
funcionamiento del sensor, una caida de las lentes o de la comunicacién para la
transferencia de imagen, llevando a la desaparicion de lineas o pixeles.

e Correccién radiométrica relativa: tratan las causas principales de la falta de uniformidad
sobre la imagen, debido a variabilidades en la respuesta del detector, variabilidad en la
ganancia y offset de la electrénica, desplazamiento de las lentes o contaminacion por
particulas en el plano focal. El resultado es la apariciéon periddica de una banda mas clara
u oscura que las demas.

e Obtencion de la radiancia ToA (Top of Atmosphere): definida como la radiancia reflejada por
la superficie de la Tierra y la columna vertical de la atmésfera, que entra por la apertura del
telescopio a la altura del satélite.

e Caracterizacion de la irradiancia solar y obtencién del parametro fisico, reflectancia ToA.

A continuacion, se describen con mas detalle los principales procesos de correccion radiométrica.

3.21 Desaparicion de pixeles o lineas

Si se ha perdido el valor de algun pixel, la solucion es estimarlo como la media de los valores del
mismo pixel en las lineas anterior y posterior. Para detectar lineas perdidas se compara la media de
los Niveles Digitales de una linea con las medias de las lineas anterior y posterior. Para detectar
pixeles perdidos se compara el valor de un pixel con los de los 8 pixeles vecinos mediante algun
procedimiento de filtrado.

3.2.2 Correccion radiométrica relativa

La correccion radiométrica relativa es realizada sobre los datos crudos provenientes de todos los
detectores en todas las bandas, durante los momentos iniciales de generacién de los productos del
satélite. Esta correccion incluye la eliminacion del offset y una correccion no uniforme [52].

Asumiendo que los detectores tienen una respuesta lineal en funcion de la radiancia de entrada, los
niveles digitales de la imagen cruda vendran dados por,
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DNganda = Lpanda * GA@iNganaa + Of fSetpanaa (28)

donde Lg..q, €S la radiancia espectral [W-m2sr-um'], Gaingg,q, €S la ganancia absoluta, y
Of fsetganaa €S €l oOffset del instrumento. De esta manera se determina una Unica ganancia para
cada banda y, luego, cada detector es escalado respecto a los otros detectores en la misma banda.
Separando estas ganancias absoluta y relativa se llega a la siguiente expresion:

DNpanga = Lpandaa * GAiNpanda * B panaa + OffsetBanda (29)

donde Gainggnq, €S la ganancia absoluta y Bg,,.44 €S |2 ganancia relativa del detector. Por definicion,
la media relativa de las ganancias tiene que ser igual a uno. Para normalizar la nomenclatura,
redefinimos DNgg .40 COMO Ppandar Leana - GAiNganaa COMO Gpanda Y Of fSetpanda COMO Apunaa- ASI,
podemos expresar la ecuacion (29) como,

PBanda = 9Banda " Banda + Apanda (30)

donde pganaq SON los datos crudos, qganae SON los datos del detector radiométricamente corregidos,
los cuales han sido linealmente escalados respecto a los valores de radiancia, B g4,44 €S |2 ganacia
relativa del detector, y Aggnaq €S €l offset.

Los valores de configuracion de la ganancia para la imagen pancromatica (PAN) y las bandas
multiespectrales (MS) dependen de varios pardmetros como la banda, el tiempo-retardo de
integracion (TDI, time-delayed-integration), |la resolucion radiométrica del producto, etc. Los valores
de ganancia apropiados, teniendo en cuenta la combinacion de estos parametros, son
proporcionados en el archivo de metadatos que acompafia a cada producto.

A partir de la ecuacién (30), los datos del detector radiométricamente corregidos, son:

_ __ 9Banda — Apanda
4panda = PBanda =

(31)

B Banda

Para ilustrar las no uniformidades que presenta el bandeado en una imagen sélo hay que referirse
a la Figura 44, donde se observa el resultado de aplicar la correccion radiométrica.

(a) (b)

Figura 44. (a) Efecto del bandeado de la imagen de teledeteccién y (b) imagen corregida. Fuente:
Digitalglobe.

Habitualmente, estas correcciones de bandeado ya vienen aplicadas sobre las imagenes.
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3.2.3 Obtencion de la radiancia ToA

La conversién desde los datos del satélite, radiométricamente corregidos, a valores de radiancia se
realiza mediante la siguiente expresion:

Kpanda - dpixel,Banda

Lapanda = AL B (32)
Banda

donde L;p.nqqa rEpPresenta la imagen de radiancia, Kg,,4, €S €l factor de calibracion radiométrica
para una banda, gpiye; panaa €8 la imagen radiométricamente corregida y Adpg,4, €S €l ancho de
banda efectivo para cada banda especifica. La eliminacion del offset no es necesaria en este punto,
dado que ya ha sido realizado en el paso de correccion radiométrica relativa durante la generacién
del producto.

La conversion a radiancia es un proceso simple que implica la realizacion de dos pasos:

l. Multiplicar los valores de pixel de la imagen corregida radiométricamente por el factor de
calibracion K.
Il. Dividir el resultado por el ancho de banda efectivo apropiado para cada banda.

Los valores del factor de calibracién y el ancho de banda efectivo para cada banda son
proporcionados con cada producto y son especificados en el archivo de metadatos.

3.24 Caracterizacion de la irradiancia solar y obtencion del parametro fisico, reflectancia ToA

La mayoria de los sensores opticos son sensibles a las longitudes de onda de la luz en el visible
hasta porciones del infrarrojo cercano del espectro electromagnético. En esta region, la medida por
el sensor esta dominada por la radiacion solar reflejada, donde la irradiaciéon de la superficie y
atmosfera como cuerpo negro es despreciable. La irradiancia espectral esta definida como la
energia por unidad de area que incide sobre la superficie en funcién de la longitud de onda. Como
el Sol actua como un radiador de cuerpo negro, la irradiancia solar espectral puede ser aproximada
con las curvas de cuerpo negro de Planck a 5900 K, corregido por el area del disco solar y la
distancia entre la Tierra y el Sol. Sin embargo, un modelo de la irradiancia solar [53] fue creado por
World Radiation Center (WRC) a partir de una serie de medidas solares y es el utilizado para la
conversion a reflectancia, como se muestra en la Figura 45.
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Figura 45. Curva de irradiancia espectral solar estandar WRC. Fuente: NASA.

Como se muestra en la Figura 45, la curva de irradiancia espectral solar WRC, alcanza su maximo
en 450 nm (azul-costero y azul) y disminuye ligeramente para las demas longitudes de onda. En
general, la irradiancia solar espectral promedio esta definida como la media ponderada de los
valores de maxima irradiancia efectiva normalizada sobre la banda de paso del detector, definida
por:

Jy Esun(d) - R (D) panga - dA
fgw R’(A)Banda ~dA

Esun/l banda = (33)

donde Esun; ,.n44 €S la irradiancia solar espectral promedio en [W-m2-um-'] para una banda dada,
Esun(Q) es la curva de irradiancia espectral solar WRC [W-m-2-uym-'] mostrada en la Figura 45 y
R'(D)panaa €S la respuesta de radiancia espectral relativa para una banda dada.

A modo de referencia, para el caso concreto del sensor del WorldView-2 los valores de irradiancia
solar espectral promedio para una distancia Tierra-Sol de 1 Unidad Astrondmica, normal a la
superficie que esta siendo iluminada, se proporcionan en la Tabla 9.

Tabla 9. Irradiancia solar espectral promedio para las bandas del WorldView-2.
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3.2.5 Determinacién de la geometria del Sol

Las variaciones en la irradiancia solar estan dominadas por la geometria solar durante la adquisicién
de una imagen especifica. El Sol puede ser aproximado como un punto dado en que la distancia
entre la Tierra y el Sol es mucho mayor que el diametro del Sol. La irradiancia de un punto es
proporcional a la inversa del cuadrado de la distancia. Asi, la irradiancia de un punto a la distancia
deseada, puede ser calculada dando la irradiancia de la fuente a una distancia especifica, mediante:

El " T‘z
=T (34)
n
donde E:es la irradiancia buscada a la distancia deseada r. y E; es la irradiancia conocida de la
fuente a la distancia especifica ry. La distancia media entre la Tierra y el Sol es una unidad

astrondmica (UA). Asi la ecuacion queda como:

E,
E, = (35)

Dado que el dato de irradiancia solar a la distancia de 1 UA ha sido anteriormente definido como
Esunypanaa » S€ puede reescribir la ecuacién anterior como,

Esunygana
EeSypanda = % (36)
ES

donde Ees;panaq €S la irradiancia solar media a una distancia dada entre la Tierra y el Sol, Esunganaa
es la irradiancia solar dada en la Tabla 9 y d%s es la distancia entre el Sol y la Tierra, dada en
unidades astrondmicas, en el momento de adquisicion de la imagen.

Lairradiancia solar definida se refiere a la normal a la superficie que esta siendo iluminada. A medida
que el angulo cenital solar se mueve fuera de la normal, aparece el efecto de area proyectada v,
consecuentemente, el mismo haz de luz ilumina un &rea mas grande. Este efecto es una funcion del
coseno del angulo de iluminacién y viene dado por,

EB@)panaa = ESUNpanaq * COS(QS) (37)

donde EO,p.naq €S la irradiancia solar media para un angulo cenital del Sol, Esun;ggnqqa €S la
irradiancia solar media normal a la superficie que esta siendo iluminada, que coinciden con los datos
de la Tabla 9 y 6, es el angulo cenital del Sol.

Las ecuaciones (36) y (37) pueden ser combinadas para obtener la irradiancia solar media, teniendo
en cuenta la geometria del Sol, en el momento de adquisicion de la imagen:

Esunygana
Ejpanda = % * cos(6s) (38)
ES

3.2.6 Distancia Tierra-Sol

Para calcular la distancia entre la Tierra y el Sol, para un producto concreto, es necesario calcular
el Dia Juliano a partir de los datos de la hora de adquisicion de la imagen [54]. La hora de adquisiciéon
se encuentra en el archivo de metadatos y representa la hora UTC. Del formato UTC, se extrae el
afo, el mes, el dia y se calcula la hora universal (UT, Universal Time) a partir de la hora, minutos y
segundos:
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minutos segundos

= 39
ur horas + 600 + 36000 (39)
El Dia Juliano (JD), se puede calcular a partir de la siguiente ecuacion:
uT
JD = int[365.25 - (afio + 4716)] + int[30.6001 - (mes + 1)] + dia + —— + B — 1524.5 (40)

24.0

donde B=2—-A+int G) con A = int (%) int hace referencia a truncar los decimales y quedarse

so6lo con la parte entera del nimero en cuestion. Si la imagen fue adquirida en enero o febrero, antes
de aplicar la ecuacion del dia juliano, el afio y el mes debe ser modificado como: (afio = afio - 1) y
(mes = mes +12).

Una vez se ha calculado el JD, se puede obtener la distancia entre la Tierra y el Sol a partir de la
siguiente ecuacion (41) [55]:

dgs = 1.00014 — 0.01671 - cos(g) — 0.00014 * cos(2g) [enU.A.] (41)

donde, g = 357.529 + 0.98560028 = D [grados], y D = JD — 2451545.0.

3.2.7 Angulo cenital solar

El valor medio del angulo cenital del Sol de una imagen de muy alta resolucién es una aproximacion
valida para toda la imagen debido a que la variacién del angulo es despreciable dentro de la escena.
La media del angulo de elevacion (6,), expresado en grados, para un producto dado, es calculada
para el centro de la escena y puede ser obtenido a partir del archivo de metadatos. El angulo cenital
del Sol se puede obtener, a partir de este dato, aplicando la siguiente ecuacion:

6, = 90 — 6, (42)

3.2.8 Reflectancia a la altura de la atmésfera (ToA)

La forma de las curvas de radiancia espectral a la altura de la atmésfera estan dominadas por la
forma de la curva solar. Esta radiancia puede ser modelada con la contribucion de tres radiaciones
principales:

S=L+ I+ LY (43)

donde L3 es la radiancia total a lo alto de la atmésfera, L$" es la radiancia reflejada por la superficie,
L5% es la radiacion dispersada por la atmdsfera y reflejada en la superficie y L}es la radiancia
dispersada por las moléculas de la atmésfera que depende de la longitud de onda. Expandiendo la
radiacion reflejada por la superficie terrestre y asumiendo una superficie Lambertiana, se puede
expresar como:

T,y " Ty " Esun - cos (0
Liu =p,; vAd  tsA 2A,Banda ( s) (44)
dig-m
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donde p; es la reflectancia espectral difusa, t,,; es la transmisividad de la atmdsfera en la direccion
del sensor, t,; es la transmisividad de la atmésfera que atraviesa la radiacion solar direccion
descendente, Esun, ganqq, €S la irradiancia solar, 8, es el angulo cenital del Sol, y dgs es la distancia
entre la Tierra y el Sol. Sustituyendo en la ecuacién (43), obtenemos lo siguiente:

Tya " Tsa " ESuny panaq * €05 (6s)
L =p 22— dés_‘:“ L+ LY (45)

Despreciando los efectos de la atmdsfera, que se compensan durante el proceso de correccion
atmosférica, obtenemos la siguiente ecuacion:

EsunA,Banda ' COS(@S)

L=p (46)
A * dis-m

Finalmente, reorganizando los términos, para despejar el valor de reflectancia, obtenemos Ilo
siguiente:
2
Li . dES A

Esun/l,Banda ! COS(BS)

Pa (47)

3.3 Correccién atmosférica de las imagenes

Entre el sensor y la superficie terrestre se interpone la atmésfera, que interactua de formas diversas
con el flujo radiante. La atmdésfera esta compuesta de distintos gases que producen: (a) la absorcién
de la energia en determinadas bandas del espectro, (b) la dispersion (o scattering) de determinados
flujos en funcion de su longitud de onda y (c) la emisién, inherente a todo cuerpo caliente. Todos
estos procesos producen modificaciones en la radiacidn originalmente propagada entre la cubierta
terrestre y el sensor [56] [57].

e Absorcion de la atmésfera. La atmdsfera se comporta como un filtro selectivo que limita
la observaciéon remota a longitudes de onda concretas. Los principales gases causantes de
este fendmeno son: oxigeno atémico (Oz), ozono (Os), vapor de agua y el didxido de carbono
(CO2). Estos gases reducen la observacion espacial en determinadas bandas, conocidas
como ventanas atmosféricas, en donde la transmisividad de la atmésfera es suficientemente
alta, como se puede observar en la Figura 46.

o Dispersion atmosférica. El efecto de la dispersion atmosférica resulta un proceso mas
complejo de resolver, respecto a la absorcién, ya que esta presente en cualquier imagen
adquirida por los sensores remotos. Esta dispersion de la radiacion electromagnética es
causada por la interaccion entre ésta y los gases y particulas atmosféricas en suspension.
La reflexion consecuente a ese choque implica un aporte adicional a la radiancia
proveniente de la superficie. Cuando se pretende convertir los valores digitales de una
imagen a parametros fisicos, es importante considerar este factor, especialmente
fundamental en superficies de baja reflectividad y en analisis multitemporal.

e Emision atmosférica. Al igual que cualquier cuerpo por encima del cero absoluto, la
atmosfera emite radiacion electromagnética en el rango térmico, por lo que este parametro
debe considerarse, fundamentalmente cuando se hace uso de las bandas del infrarrojo
térmico.
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Figura 46. Transmisividad de la atmosfera a distintas longitudes de onda. Fuente [58].

3.3.1 Modelado de la influencia de la atmosfera

Generalmente, en los métodos facilitados para la conversion de las imagenes de niveles digitales a
valores de reflectividad, no se suele considerar la influencia de la atmédsfera, asumiendo,
adicionalmente, que se trata de un terreno plano y una observacion vertical. Estas consideraciones
limitan considerablemente los resultados en el analisis de parametros fisicos sobre una imagen, ya
que no se esta midiendo realmente la reflectividad de la superficie. Por ello, se hace necesario
plantear un modelado de la influencia atmosférica.

La influencia atmosférica no afecta por igual a las dos componentes del célculo de reflectividad, flujo
descendente y ascendente, ya que el espesor y condiciones de la atmdsfera son distintos. Asi, la
radiancia que recibe el sensor se puede expresar como:

Lflen = Lsu,A * Ty + La,/l (48)

siendo Ly, ; la radiancia que sale de la superficie, 7, la transmisividad de la atmosfera para el flujo
ascendente, L, , la radiancia aportada por la dispersion atmosférica para la banda de longitud de
onda A.

La transmisividad en la direccion ascendente depende del espesor Optico del ozono (7,,,), de
aerosoles (7,;) y moléculas (z,,), para esa misma banda A, y del &ngulo de vision (6,), expresado
mediante:

(_Toz,)\_fa,)\_fr,h>
Ty =€ cos 6y

(49)

El angulo de observacion debe considerarse, dado que la adquisicion de los satélites no tiene porqué
ser vertical. La Figura 47 muestra, de forma grafica, cada uno de los parametros que intervienen en
las ecuaciones de modelado de influencia de la atmédsfera.
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Figura 47. Modelo de influencia atmosférica.

Respecto al flujo incidente, hay que tener en cuenta que la irradiancia que llega a la superficie (E, 3)
no es la que llega a lo alto de la atmosfera (Ej ), sino que también esta afectada por la atenuacion
de la atmodsfera y por la componente de luz difusa, como:

Esu,)\ = Egy cos 0,7y + Ed,A (50)

donde E,; es la irradiancia solar en lo alto de la atmdsfera, 65 es el angulo cenital del flujo incidente
formado por la vertical y los rayos solares y que se obtiene como el complementario del angulo de
elevacion solar que se incluye en la cabecera de la imagen, t,; es la transmisividad que afecta al
rayo incidente y E; , es la irradiancia difusa, como consecuencia de la dispersion y que depende de
las condiciones de la atmdsfera. La transmisividad del rayo incidente, en este caso, depende del
angulo de incidencia:

_Toz,l_fa,l_fr,h>

Tsy = e( cos O (51)

Si utilizamos la ecuacion (47) de la reflectividad, y sustituimos en ella las expresiones anteriormente
descritas, obtenemos que la reflectividad de la superficie terrestre se puede expresar como:

(L3 = Lap) -dis-m

pa = (52)
A 1,0 (Eopr €056, - Tgy + Eq )

Para proceder a realizar las correcciones atmosféricas se requiere de datos sobre las condiciones
de la atmdsfera, en el momento de tomar la imagen, que no suelen estar disponibles. Por ello, se
suele recurrir a ciertas simplificaciones o aproximaciones que modelen estos datos. En los
siguientes apartados se procede a describir las distintas técnicas utilizadas para abordar la
correccion atmosférica de las imagenes procedentes de satélites.

3.3.2 Estado del arte en técnicas de correccion atmosférica

Para compensar los efectos atmosféricos, parametros como la distribucion de aerosoles, la cantidad
de vapor de agua y la visibilidad de la escena deben ser conocidos. Dado que las medidas de estas
propiedades atmosféricas raramente estan disponibles en el momento de captacion de la imagen,
se han desarrollado diferentes estrategias. Los métodos mas comunmente utilizados basados en la
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imagen son el DOS (Dark Object Subtraction) [59], que corrige el efecto de la dispersion aditiva,
COST (Cosine of the sun zenith angle) [60] que ademas tiene en cuenta el efecto multiplicativo de
la transmitancia, y el QUAC (QUick Atmospheric Correction) [61] que esta basado en la
demostraciéon empirica de que la reflectancia media de diversos materiales no depende de la
escena. Por otro lado, el método SMAC (Simplified Method for the Atmospheric Correction) [62] es
un método semi-empirico disefiado para la correccion atmosférica de series largas de datos
adquiridos para alcanzar grandes campos de vision. EI ELC (Empirical Line Calibration) [63] usa
medidas de campo de la reflectancia de la superficie, a partir de una serie de objetos calibrados e
invariantes en el tiempo, para estimar la reflectancia en cada banda. Para realizar la correccion
atmosférica se desarrolla una ecuacion de ajuste por regresion para cada banda de la imagen. Por
ultimo, para modelar el efecto atmosférico se han propuesto desarrollos mas complejos, basados
en un modelo de transferencia radiativa (Radiative Transfer Code, RTC) de la atmésfera como el
MODTRAN (MODerate resolution atmospheric TRANsmission) [64], FLAASH (Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) [65], ATCOR (ATmospheric CORrection) [66] y el 6S
(Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum) [67]. A continuacién, se procede a
describir en detalle los algoritmos objeto de estudio y analisis en esta Tesis Doctoral.

Dark Object Subtraction (DOS)

El método Dark Object Subtraction (DOS) [59], se trata de un algoritmo de correcciéon basado solo
en los datos de la propia imagen. Este método, a pesar de ser muy utilizado por la comunidad
cientifica, es de aplicacion limitada, puesto que sélo tiene en cuenta el efecto aditivo de la dispersién
atmosférica y no el efecto atenuador de la transmisividad. El nucleo de esta técnica se basa en
asumir que algunos pixeles en la imagen estan en completa sombra y, por lo tanto, sus radiancias
a la entrada del sensor deberian ser atribuidas sélo a la dispersion atmosférica, no teniéndose en
cuenta la irradiancia difusa (E, ;). De forma practica, los valores de estos pixeles se obtienen a partir
del histograma de cada banda. Asi, se atribuye el efecto de dispersion atmosférica al valor minimo
superior a cero. La correccion atmosférica se consigue restando a todos los pixeles de la imagen el
minimo de esa banda. La ecuacién de calculo de reflectividad, teniendo en cuenta esta suposicion,
queda de la siguiente forma:

_ (Lflen _ Lgaze) . dE52 T

E, 5+ cos b

Pa (53)

donde L?%*¢ representa los valores de radiancia minima, obtenidos a partir del histograma de cada
banda.

Algoritmo de correccion atmosférica QUick Atmospheric Correction (QUAC)

La caracteristica mas importante de este algoritmo reside en que se basa en informacién de la
escena, requiriendo solamente especificaciones sobre la localizacion de las bandas del sensor y su
calibracion radiométrica. QUAC [61] asume una relacion lineal entre la reflectancia espectral y la
radiancia medida, como una buena aproximacién para la mayoria de las escenas.

Una explicacion fisica del algoritmo es representada en la Figura 48. La radiancia espectral
observada, pobs para un pixel con reflectancia superficial psur €s la suma de los tres caminos
mostrados en la Figura 48.
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Figura 48. Caminos A, B, y C mediante los cuales los fotones se desplazan hacia el sensor remoto.

La ecuacién que caracteriza al sistema responde a la ecuacion (54):

Pobs = (A + Cpape) + Bpsur (54)

Las componentes (A + Cpyye) SON agrupadas, porque son aproximadamente constantes sobre la
imagen, de tal forma que se puede considerar como un Offset comun para todos los pixeles de la
imagen. Asi, se puede expresar la reflectividad superficial en términos de la sefial observada y los
parametros atmosféricos derivados:

Psur = Gain (pobs - Offset) (55)

donde Gain = 1/By el Offset = (A + Cpyye)- LOS parametros A, B y C se determinan directamente
desde la informacién espectral de la escena y algunas suposiciones subyacentes claves [68]. A
continuacion, se muestran las expresiones para obtener la ganancia y el Offset:

Gain = (Pendib

(Pobs—CPavedend (56)

Of fset = valor del pixel mas oscuro para cada banda

donde (p..q)iip €S €l valor medio de los endmembers espectrales que representan la reflectancia
espectral de diferentes materiales incluidos en una libreria de referencia y (pops — CPave)ena €S €l
valor medio de una coleccion de endmembers recuperados a partir de los espectros de los pixeles
presentes en la escena [69].

Un endmember representa un Unico espectro. En la mayoria de los casos, la combinacién lineal de
una pequefa cantidad de endmembers espectrales puede representar con exactitud un gran nimero
de espectros asociados con una libreria espectral o imagen. En QUAC se utiliza el codigo SMACC
(Sequential Maximum Angle Convex Cone) para encontrar los endmembers.

La suposicion clave que empiricamente sostiene QUAC para la mayoria de las escenas, es que la
media de los espectros de reflectancia de los endmembers que no estan altamente estructurada (es
decir, excluyendo la vegetacién, barro, etc.), es siempre la misma. De forma mas especifica, se
asume que cada imagen presenta al menos mas de diez materiales espectralmente diferentes, cuyo
espectro medio puede ser considerado como una referencia universal (ver Figura 49).
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Figura 49. Medias de diferentes librerias de endmembers seleccionados sobre diferentes sensores
y diferente nimero de endmembers. Fuente [61].

El espectro de referencia universal se deriva del promedio de una coleccion de diversos espectros
procedentes de materiales naturales y artificiales. Tipicamente se extraen unos 50 endmembers por
escena para el proceso de correccion, y el espectro de referencia se basa en ese mismo numero de
endmembers. Es importante eliminar espectros que puedan introducir caracteristicas no deseadas
o desviaciones en la curva de ganancia. El ejemplo mas comun es la vegetacion, que alcanza un
fuerte incremento en el rojo borde. QUAC descarta los pixeles de vegetacién utilizando el indice
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) antes de extraer los endmembers de la imagen.

Para el calculo correcto del offset se requiere realizar previamente los siguientes pasos: (1) eliminar
los valores de pixeles extremos (2) promediar los pixeles adyacentes en una linea (3) descartar los
valores menores o igual a 0 y (4) aplicar un filtrado de mediana para eliminar artefactos brillantes.

Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH)

Este algoritmo utiliza MODTRAN4 [64], que se corresponde con una evolucion del cddigo de
transferencia radiativa MODTRAN. La ecuacién para recuperar la radiancia espectral se representa
de la siguiente manera:

A-p B-p,
L= L
1—peS+1—peS+ . (57)

donde, p es la reflectividad superficial del pixel, p, es la reflectividad superficial media para el pixel
y Su region vecina, S es el albedo esférico de la atmdsfera, L; es la radiancia retrodispersada por la
atmosfera y A y B son coeficientes que dependen de las condiciones atmosféricas y geométricas
[70].

El primer término de la ecuacién corresponde a la radiancia procedente de la superficie que llega
directamente a la entrada del sensor, mientras que el segundo término corresponde a la radiancia
de la superficie que es dispersada por la atmdsfera antes de llegar al sensor. La distinciéon entre p y
Pe, radica en tener en cuenta el efecto de adyacencia (mezcla espacial de radiancia entre los pixeles
vecinos) causada por la dispersiéon atmosférica.

Para un modelo de atmdsfera especifico los valores de A, B, S y L* pueden ser determinados
empiricamente a través de simulaciones MODTRAN, que permiten obtener las radiancias
espectrales totales y directas desde el suelo, calculadas en tres valores diferentes de reflectividad
superficial: 0, 0.5 y 1. El modelado de la atmdsfera se ejecuta en correspondencia con la eleccion
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de uno de los 6 modelos que presenta el estandar de MODTRAN. Cada uno de ellos definidos por
la temperatura, presion, densidad y la combinacion de diferentes proporciones de H20, O3z, CH4, CO
y N20. Los modelos de atmdsfera definidos son: Sub-Artic Winter (SAW), Mid-Latitude Winter
(MLW), Tropical (T), Mid-Latitude Summer (MLS), Sub-Artic Summer (SAS) y U.S. Standard (US)
[71].

En cuanto al modelo de aerosol, FLAASH proporciona 4 modelos que se basan en el estandar
MODTRAN. Dichos modelos se basan en compuestos como agua disuelta, polvo, humo, sal de mar,
etc. que se mezclan homogéneamente. Ademas se caracteriza el crecimiento de tamano de las
particulas de aerosol y sus cambios en el indice de refractividad como funcion de la humedad
relativa. Los cuatro modelos de aerosol definidos son: rural, urbano, maritimo y troposférico [72].

El angulo de vision y el angulo solar en el momento de la adquisicion, junto con los valores nominales
de la elevacién superficial, el tipo de aerosol y el rango visible de la escena deben ser especificados.
Para tener en cuenta posibles variaciones en la columna de vapor de agua a través de la escena,
se establecen una serie de perfiles de agua variables. Para ello MODTRAN4 permite introducir un
factor de escala que es aplicado sobre el perfil nominal del agua dentro del modelo de atmdésfera
especificado.

Al igual que hacen otros métodos, antes de obtener los valores de reflectividad corregidos se
recupera la columna de vapor de agua pixel a pixel. Para ello se utilizan promedios de radiancias
en dos conjuntos de canales: unos de absorcion y otros de referencia. El primer conjunto centrado
en la banda de agua (tipicamente a 1.13um) y el otro se toma en los bordes de dicha banda. En
caso de sensores donde las imagenes no contienen las bandas en la longitud de onda apropiada
para soportar la recuperacion de agua, la cantidad de columna de vapor de agua es determinada
por la seleccién del usuario en la eleccion del modelo atmosférico. La recuperacion del agua es
realizada construyendo una look-up-table (LUT) bidimensional desde las salidas de MODTRAN4 y
a través de un proceso de triangulacion de Delaunay [73].

El algoritmo FLAASH incluye un método para la recuperacion de la cantidad de aerosol que presenta
la escena a través de la seleccion de pixeles oscuros de terreno que se presenta en ella para
diferentes rangos de visibilidad. Dicho método se basa en las observaciones de Kauffman [74] que
encuentran una relacion fija entre las reflectancias para pixeles en longitudes de onda de 660 nm y
2100 nm. En el caso de no disponer de estas bandas, FLAASH realiza una aproximaciéon basada
en el concepto de profundidad optica para obtener la visibilidad de la escena. Asi, se define la
visibilidad V, como un rango meteoroldgico centrado en 550nm y que se relaciona con el coeficiente
de extincion B por la ecuacion siguiente (58):

y = 3012 (58)

donde 3 se define como el espesor éptico horizontal por kilbmetro. Un valor relacionado a éste y
mas facilmente adquirible a través de mediciones meteoroldgicas y satelitales es el espesor 6ptico
de aerosoles, que comunmente se denota por el acrénimo AOT. Este, a diferencia de B, se mide
verticalmente, desde la superficie al espacio. Para convertir el AOT a B, se debe dividir el AOT por
el espesor de la capa de aerosol eficaz, que tipicamente tiene un valor alrededor de 2 km, pero que
varia con la visibilidad, elevacién y otros factores.

AT-mos-pheric COR-rection (ATCOR)

El algoritmo ATCOR [66], fundamentado en la teoria de transferencia radiativa desarrollada en
MODTRAN4, tiene un procedimiento de correccidon que se divide principalmente en dos pasos. El
primero se basa en la obtencién del efecto atmosférico mediante la ley de reflectividad isotropica
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(Lambert) descuidando el efecto de los pixeles adyacentes. El siguiente paso, ejecuta un modelado
de los pixeles vecinos teniendo en cuenta el efecto de adyacencia.

Por tanto, inicialmente, ATCOR tiene como cometido la obtencion de un albedo planetario modelado.
Esta cantidad se genera a partir del calculo de la radiacion retrodispersada, dato que se origina al
suponer una superficie oscura de reflectividad 0, y de la transmitancia difusa de subida, el albedo
esférico y la irradiancia en la superficie. Estos ultimos parametros son producto de emplear
reflectividades de referencia superficiales iguales a 0 y 0,15 [75].

Asi pues, finalmente se aplica la ecuacién siguiente:
Pmop = Qo (Atm' ei' 60' (P) + a; (Atm' ei' eO)XPSUP (59)

donde a, y a, son coeficientes dependientes de Atm, indica la relacién con parametros atmosféricos,
6,, angulo de vision del sensor, y ¢, acimut relativo. Con lo que, sustituyendo la modelizacién de
reflectividad usada por ATCOR, se genera la expresion siguiente:

1 (d?mn(c, + ¢;DN)

Psup = a_1<—ET0A cos 6; - ao) (60)
Para la caracterizacion de los coeficientes a, y a, se debe estimar el parametro visibilidad, asi como
los modelos de atmdsfera y aerosol. ATCOR proporciona la posibilidad de estimar la visibilidad de
forma automatizada. Con este proposito se utilizan superficies que se caracterizan por ser oscuras.
En el supuesto caso de que se presenten pixeles negativos en ellas, la visibilidad es incrementada
iterativamente hasta alcanzar reflectividades de al menos un 1% en la banda roja y un 0% en la
banda NIR. Los modelos atmosféricos se caracterizan por parametros como presion, temperatura
del aire y humedad, todos ellos relativos a una altitud predeterminada. Ademas, a los modelos
MODTRAN preestablecidos se afiaden dos tipologias de atmdsfera, otofal-primaveral (fall-spring)
(segun hemisferio) y seco (dry). Para el modelado de aerosol se utilizan cuatro tipologias definidas
en MODTRAN: rural, urbano, maritimo Navy (a diferencia del tipo de aerosol maritimo, el modelo
maritimo Navy incluye una dependencia explicita con la velocidad del viento) y desértico.

El segundo paso, que realiza una correccién aproximada del efecto de adyacencia, calcula el
promedio de cantidad de reflectividad de la imagen cercana al punto de estudio, pgyp;. La eleccion

del rango de pixeles que contribuyen a la adyacencia no es critica puesto que la influencia de este
efecto es de segundo orden. Asi pues, el procedimiento de obtencién total de reflectividad superficial
libre de adyacencia se reduce a la siguiente expresion:

1 Toclir

, Az Todif R _
Psup = Psup t f —RdA| | psur — Z Psup; Wi (61)
A i=1

donde Togir Y Togir SON transmitancias de subida difusa y directa, respectivamente, R es la funcion

de respuesta espectral normalizada del sensor y w; representa coeficientes de peso en funcion de
la distancia hasta el punto de interés.

Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S)

El Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S) [67] es un modelo avanzado
de transferencia radiativa disefiado para simular la reflexién de la radiacién solar en condiciones de
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una atmosfera libre de nubes, segun condiciones especificas geométricas y espectrales. Este
modelo tiene en cuenta los principales parametros atmosféricos para modelar la dispersion y la
absorcién que produce la atmdsfera en la longitud de onda del canal del satélite. El algoritmo 6S es
utilizado para generar las LUTs (Look-Up Tables) en los algoritmos de correccion atmosférica del
sensor MODIS de la NASA [76] [77].

El cédigo de transferencia radiativa 6S estima la reflectividad aparente ToA teniendo en cuenta los
efectos de absorcién de los gases, la difusién de las moléculas y aerosoles presentes en la
atmosfera, y la falta de homogeneidad de la reflectividad de la superficie terrestre.

6S define p. como la reflectividad superficial del objetivo, rodeado de un entorno homogéneo de
reflectividad p,, mientras que la reflectividad ToA se define como p, la cual es definida de la siguiente
manera.

(62)

-T
/u
- pce M+ p.td(6,)
P65, 6y, 00) = tg (65, 6,) {pa(es. 0, 89) + [e ks + td(0)] =———=——
e
La referencia a la longitud de onda ha sido omitida para una mayor claridad de la ecuacién. El
significado de los términos de la ecuacién se explica a continuacion:

* s =cos(bs), uy = cos(6y).

e A¢ representa la diferencia entre el acimut solar y del satélite.

e tg representa la transmisibilidad total de los gases (en la trayectoria de bajada y subida),
teniendo en cuenta la absorcién de los diferentes gases de la atmésfera.

e p, representa la reflectividad atmosférica, la cual depende de las propiedades moleculares
y de los aerosoles presentes en la atmdsfera.

e 7 representa al espesor atmosférico (Atmospheric Optical Depth, AOD)

o td(6,),td(8,) representa a la transmitancia difusa de la atmosfera.

e S representa el albedo esférico de la atmdsfera.

El término (1 — p,S) tiene en cuenta las difusiones multiples entre la superficie y la atmdsfera. Como
se puede observar, en la ecuacién 6S se abordan separadamente los procesos de absorcion y
difusion. Las difusiones producidas por las moléculas y por los aerosoles son, analogamente,
diferenciados. La reflectividad total de la atmdsfera se obtiene mediante la introduccion de
coeficientes procedentes del scattering de Rayleigh y de los aerosoles. Estos coeficientes son
obtenidos mediante aproximaciones de primer orden.

6S es un modelo de una uUnica capa, en donde no se tiene en cuenta las variaciones de los
parametros en la columna vertical de la atmdsfera. La ecuacidon (62) es una expresion
monocromatica. Para obtener el resultado de una banda multiespectral, 6S calcula la ecuacion para
todo el rango de longitudes de onda con un paso de 5 nm, integrando todos estos resultados en el
resultado final de la banda, segun la respuesta espectral del sensor para dicha longitud de onda.

Una vez configurados los archivos necesarios, para la correccion de cada uno de los canales del
satélite, se ejecuta el modelo, obteniéndose los valores de los principales parametros atmosféricos
que intervienen en los fendmenos de absorcion y scattering producidos por la atmdsfera. Resaltar
que la expresion genérica para la correccidon atmosférica de las imagenes de radiancia del modelo
6S viene dada por:

y = (e * L3 = x

_ Yy
pC,A_1+(xc*y)l (63)
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donde,

s p., es lareflectancia superficial corregida atmosféricamente (ToC)
e L3" es la radiancia medida por el satélite en [W/m?/sr]

e x, eslainversa de la transmitancia atmosférica

e x, es el scattering de la atmésfera

e x. es el albedo atmosférico para la luz isotrépica

De esta forma se realiza una conversién de la radiancia medida por el satélite a reflectividad de la
superficie terrestre, ya corregida atmosféricamente, mediante el uso de tres variables generadas por
el modelo 6S, para las condiciones geométricas, espectrales y atmosféricas indicadas en los
archivos de configuracion [78].

3.3.3 Metodologia de evaluacion de la correccion atmosférica

Para llevar a cabo el analisis comparativo de diferentes algoritmos de correcciéon atmosférica, con
el objetivo de identificar el mas adecuado, se dispone de una imagen WorldView-2 adquirida el 4 de
junio de 2015 junto con medidas de campo realizados el mismo dia sobre la Reserva Natural
Especial de las Dunas de Maspalomas. Un total de 12 puntos fueron monitorizados cubriendo
diferentes tipos de suelo desnudo y vegetacion. Para este analisis se seleccionaron 6 puntos en
cada tipo de suelo y vegetacion. En la Figura 50 se muestra la localizacién de los puntos sobre una
imagen [79] obtenida a partir de vuelos fotogramétricos con GSD de 22 cm/pixel, ortorectificada a
partir de orientaciones obtenidas por procesos de aerotriangulacion y corregidas cromaticamente
mediante procesos semiautomaticos. Finalmente, la resolucion de la ortofoto es de 25 cm/pixel.

© Tamarix canariensis ~ Juncus acufus @ Tetraena fontanesii @ Suaeda mollis » Launaea arborescens e Traganum moquinii

e Arena himeda Arenaseca e Paleobarra o Aluvial © Costra salina Calcarenita

Figura 50. Mapa de puntos analizados sobre sustratos de suelo desnudo y de vegetacion.

La Tabla 10 muestra informaciéon mas detallada de la localizacion y caracteristicas del tipo de suelo
0 vegetacion en los diferentes puntos indicados. La informacion obtenida para cada punto fue la
reflectividad a diferentes longitudes de onda, cubriendo las bandas del 6ptico al infrarrojo cercano.
El instrumento utilizado fue un espectro-radidmetro ADS Fieldspec 3 (Figura 51). Para la precision
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en la localizacién geométrica se utilizé un receptor GPS vy finalmente el angulo solar azimutal y
cenital, la columna de ozono, el vapor de agua y el espesor 6ptico fueron medidos utilizando un

fotébmetro solar MICROTORPS |I.

Tabla 10. Caracteristicas de los puntos seleccionados.

X (m)
441988,2375
442085
442107,8575
442334,3175
442632,012

442889,4083

Y (m)
3068437,957
3068440
3068406,307
3068490,936
3068543,051

3068696,179

Especie
Tamarix canariensis
Juncus acutus
Tetraena fontanesii
Suaeda mollis

Launaea arborescens

Traganum moquini

442100 3068336 Arena humeda
442108 3068284 Arena seca
442435 3068219 Paleobarra
442311 3068601 Costra salina
442639 3068540 Aluvial
442697 3068844 Calcarenita

Figura 51. Radiéometro empleado en la camparia de campo.

La caracteristica multiespectral de las bandas WV-2 proporcionan reflectividades promediadas para
todo su ancho de banda, mientras que la reflectividad del radidmetro sélo corresponde a anchos de
banda cercanos a 1 nandémetro (sensor hiperespectral). Por este motivo, los resultados de
reflectividad corregida de las bandas WV-2 y los resultados obtenidos por el radiémetro no resultan
ser cuantitativamente comparables.

Para obtener un resultado cuantitativo de los valores de reflectividad corregida del WV-2 y los datos
del radidmetro se hace uso de la simulacién de bandas multiespectrales a partir de datos
hiperespectrales (SMS, Simulated Multi-Spectral). Dicha simulaciéon consiste en obtener la banda
de reflectividad superficial simulada, pseudo WV2, (pggcg,z) a partir de multiplicar la funcion

normalizada de respuesta del filtro paso banda (NMRF, Normalized Multispectral Response
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Function) de la banda por el valor de reflectividad monocromaticas del radiometro. De esta manera
se obtiene una integracién de la reflectividad del radiémetro para la banda Multiespectral, desde
Amin hasta 4,4, [80].

Amax

band _ radiometer band
pc,pwvz - Pa * NMRFA

A=Amin

(64)

Una vez los datos se hayan adecuado correctamente, en segundo lugar, se realiza la configuracion
de los parametros para cada algoritmo de correccion atmosférica basado en el modelado fisico de
la atmdsfera. La justificacion de la parametrizacidn se basa en las condiciones de la zona de estudio.
Asi, el modelo atmosférico Mid-Latitude Summer es el que mas se adecua al clima en Canarias,
teniendo en cuenta que las islas tienden a ser zonas con mayor aridez. Para la eleccion de un
modelo atmosférico se tienen en cuenta diversos factores como temperatura, vapor de agua y
presion [66].

El modelo de aerosol responde a las tipologias de las escenas, que se deduce por la inspeccion de
las mismas. Diferentes tipos de aerosol van a generar distintas componentes de dispersion y
absorcién dependiendo de la composicién de éstos. El espesor 6ptico de aerosol se obtiene de [81]
[82] para las fechas especificas de cada imagen y para la zona de estudio. La altura supone una
media determinada mediante [83]. La Tabla 11 muestra un resumen de la configuracion de los
parametros.

Tabla 11. Parametrizacion de los modelos atmosféricos.

A la hora de evaluar los resultados, tras la correccién atmosférica, se ha realizado un analisis
diferenciando entre puntos situados en vegetacion y puntos situados en suelo desnudo. Se ha
realizado una comparativa grafica de los valores de reflectividad obtenida para cada punto antes y
después de realizar la correccién atmosférica.

En la metodologia llevada a cabo para comparar los distintos métodos de correccién atmosférica se
diferencia entre los resultados obtenidos para los algoritmos basados en la imagen y los algoritmos
basados en parametros fisicos. Por lo tanto, en los resultados se mostrara una grafica comparando
los algoritmos basados en DOS y QUAC vy otra grafica con los algoritmos basados en parametros
fisicos.

Para cuantificar la diferencia entre los valores de reflectividad reales observados y los corregidos
por los distintos algoritmos 0 modelos de correccion atmosférica se utiliza el parametro RMSE (Root
Mean Square Error). Donde n es el nimero de muestras y el RMSE se define como:

1 |n
RMSE; = — kgl(ei(k)— 6;(k))? (65)
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donde 8;, es el valor estimado y 8, es el valor real observado. El parametro de error varia entre 0 y
1, siendo mas similares la medida in-situ y la corregida cuanto mas cerca del cero sea el resultado.

Otro valor estadistico que resulta de interés es el sesgo o BIAS, que estima la desviacion de los
valores obtenidos respecto a las medidas de campo. La expresion es la siguiente:

BIAS, = % (6;(k) — 6;(k)
k=1 n (66)

En este caso, si el BIAS es negativo el algoritmo tiende a subestimar la medida mientras que en el
caso contrario la predisposicion es a sobreestimar los datos in-situ.

3.34 Resultados de la evaluacion de las técnicas de correccion atmosférica

La Figura 52 muestra la representacion grafica de las reflectividades del radimetro para los puntos
de vegetacion y sustrato y los resultados tras la simulacion de las reflectividades a las bandas del

WV-2.
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(b)
Figura 52. Reflectividades de las coberturas medidas: (a) espectro-radiémetro (b) simuladas a las
bandas del WV-2.
Una vez se han adaptado las medidas de campo a la respuesta de los filtros del sensor WV-2, se
lleva a cabo la metodologia para comparar los distintos métodos de correccién atmosférica. Se

diferencia entre los resultados obtenidos para los algoritmos basados en la imagen y los algoritmos
basados en parametros fisicos. Se realiza el andlisis sobre los puntos medidos en vegetacion y en

suelo desnudo.

79



Correcciones de imagenes de alta resolucién espacial

Anadlisis sobre los puntos de vegetacion y suelo desnudo

En la Figura 53 se muestra cada una de las firmas espectrales de los 6 puntos para los diferentes
tipos de vegetacion, para los algoritmos DOS y QUAC en la gréfica de la izquierda y para los
algoritmos basados en modelado fisico en la grafica de la derecha, en concreto los modelos
FLAASH, ATCOR y 6S. Al mismo tiempo se incluye la firma espectral de los datos in-situ en color
rojo y la reflectividad TOA en color negro. En el eje de abscisas se representa la longitud de onda
dada en nanémetros y en el de ordenadas la reflectividad superficial escalada en unrangode 0 a 1.
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Continta en Figura 53
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Figura 53. Firmas espectrales comparando los datos in-situ y aplicando distintos algoritmos de
correccion atmosférica sobre los puntos de vegetacion.

Al igual que se ha hecho para los puntos de vegetacion, en la Figura 54 se muestra cada una de las
firmas espectrales para los 6 puntos de diferentes tipos de suelo, para los algoritmos DOS y QUAC
en la grafica de la izquierda y para los algoritmos basados en modelado fisico en la grafica de la
derecha, en concreto los modelos FLAASH, ATCOR y 6S. Al mismo tiempo se incluye la firma
espectral de los datos in-situ en color rojo y la reflectividad TOA en color negro. En el eje de abscisas
nuevamente se representa la longitud de onda dada en nandémetros y en el de ordenadas la
reflectividad superficial escalada en un rangode 0 a 1.
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Figura 54. Firmas espectrales comparando los datos in-situ y aplicando distintos algoritmos de
correccion atmosférica sobre los puntos de suelo desnudo.

A continuacion, se muestran los valores de error cuadratico medio (RMSE) calculados para los doce
puntos considerados en el analisis (Tabla 12). Igualmente, se muestran en la Tabla 12 los valores
de las desviaciones BIAS.

Tabla 12. RMSE entre los valores de reflectividad observados y los corregidos atmosféricamente
para todos los puntos de vegetacion y suelo desnudo.

Tamarix canariensis
Juncus acutus
Tetraena fontanesii
Suaeda mollis
Launaea arborescens
Traganum moquini
Arena Himeda
Arena Seca
Paleobarra
Costra Salina
Calcarenita
Sustrato Aluvial

Promedio

DOS
0,0154
0,0106
0,0128
0,0090
0,0108
0,0078
0,0143
0,0268
0,0154
0,0223
0,0249
0,0300
0,0167

QUAC
0,0142
0,0077
0,0137
0,0082
0,0039
0,0043
0,0198
0,0342
0,0242
0,0298
0,0329
0,0361
0,0191
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FLAASH
0,0049
0,0105
0,0089
0,0108
0,0176
0,0202
0,0093
0,0175
0,0142
0,0070
0,0130
0,0068
0,0117

6S
0,0047
0,0055
0,0043
0,0066
0,0124
0,0143
0,0053
0,0089
0,0074
0,0074
0,0271
0,0204
0,0104

ATCOR
0,0071
0,0112
0,0088
0,0088
0,0135
0,0180
0,0059
0,0061
0,0139
0,0074
0,0243
0,0182
0,0119
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Tabla 13. BIAS entre los valores de reflectividad observados y los corregidos atmosféricamente
para todos los puntos de vegetacion y suelo desnudo.

Analizando los resultados sobre los puntos de vegetacion y suelo desnudo podemos apreciar que
en general los algoritmos basados en modelado radiativo presentan mejores resultados,
asemejandose mas la firma espectral estimada a partir de las imagenes WV-2 a la obtenida con las
medidas in-situ. En concreto, 6S parece ser mas preciso que FLAASH y ATCOR. Estos dos ultimos
parecen tener comportamientos mas similares, presentando derivas mayores en las bandas de los
bordes. En algunos casos puntuales, los algoritmos basados en informacion de la imagen, como el
QUAC superan al resto, que tienden a sobreestimar en exceso los valores de la reflectividad para
algunas especies vegetales. En este sentido, FLAASH tiene mayor tendencia a sobreestimar de
manera general las medidas, lo cual queda patente con una desviacion BIAS més alta que para el
resto de métodos. Por otro lado, analizando las graficas se puede apreciar que el algoritmo DOS
tiene a degradar la firma espectral tipica de la vegetacién al tener un valor alto de reflectividad en el
rojo y un descenso considerable en el canal IR cercano. Sobre los puntos de suelo desnudo, el
comportamiento de los algoritmos DOS y QUAC tiende a subestimar bastante las reflectividades,
respecto a las medidas in-situ.

3.4 Correccién geométrica de las imagenes

Con el nombre de Correccion Geométrica se engloban las técnicas de correccion de las distorsiones
que producen las principales fuentes de error en el momento de la adquisiciéon de la imagen, como
son el cabeceo (pitch), alabeo (roll), giro lateral (yaw) y las provocadas por la trayectoria, altura y
velocidad de la plataforma que sustenta al sensor. A éstas hay que afadir los efectos del relieve y
de la esfericidad terrestre. Asi mismo, se incluyen en estas técnicas las de georreferenciacion, es
decir, las de asignar una posicidon geografica a los pixeles de nuestra imagen.

Ademas, en el caso de tratar con imagenes adquiridas por distintos sensores, pueden ser obtenidas
en instantes de tiempo diferentes, por lo tanto éstas deben ser registradas u ortorectificadas a un
marco comun de referencia. Ademas de georreferenciadas, la ortorectificacion hace referencia al
mismo concepto que georeferenciacion, sélo que se tiene en cuenta el relieve del entorno.
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Los principales factores o fuentes de error geométrico en la imagen son:

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

¢ Relieve del terreno

Estas fuentes de error van a producir unas distorsiones desde el punto de vista geométrico que
pueden ser tratadas en la mayoria de los casos conjuntamente, es decir, aplicando una correccioén
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 instrumentacién de
posicionamiento los parametros que intervienen. Por el contrario, en los métodos no paramétricos
los parametros de transformacién se deducen a partir de puntos de control.

Los métodos de correccion geométrica tradicionales se basan en la colocacion visual de puntos
homadlogos para: (1) co-registrar o ajustar geométricamente una imagen respecto a otra del mismo
u otro sensor que se toma como referencia y que puede estar proyectada o no y, (2) georreferenciar
o proyectar la imagen a un sistema de referencia cartografico de manera que las posiciones de la
imagen coincidan con posiciones sobre el terreno. La “registracion” se refiere a encontrar el correcto
mapeado de una imagen a otra.

Respecto a la correccidon geométrica, dado que las imagenes proporcionadas por DigitalGlobe ya
tienen aplicadas las correcciones geométricas, en el marco de esta Tesis Doctoral sélo se llevara a
cabo el proceso de co-registro de imagenes de alta resolucion obtenidas en diferentes fechas, a
partir de la seleccion de puntos de control. A continuacion, se describe el procedimiento de co-
registro mas en detalle.

3.4.1 Co-registro de imagenes

El proceso de registracion de imagenes suele constar de tres pasos. El primer paso consiste en la
seleccion de caracteristicas. Seguidamente, cada una de estas caracteristicas se compara con las
caracteristicas potenciales correspondientes de la otra imagen. Un par de caracteristicas que
concuerden se aceptan como un punto de control de Tierra (GCP, Ground Control Point).
Finalmente, utilizando estos GCPs, se realiza una transformacion para modelar la deformacién entre
ambas imagenes. Para llevar a cabo este proceso de forma automatica, se han propuesto varios
algoritmos, clasificados como:

e Algoritmos que directamente utilizan valores de pixel.

e Algoritmos que operan en el dominio de la frecuencia.

e Algoritmos basados en caracteristicas de bajo nivel, tales como contornos y esquinas.

e Algoritmos basados en caracteristicas de alto nivel como, por ejemplo, objetos
identificables.

Debido a que en la etapa de clasificacion dispondremos de imagenes adquiridas en dos fechas, es
necesario incluir en la cadena de procesado el co-registro de imagenes para garantizar una
superposicion precisa de las mismas.

Como se adelantd en el apartado anterior, el co-registro es el proceso que permite alinear
geométricamente dos imagenes para que los pixeles integrantes correspondan a los mismos objetos
en ambas imagenes. Tipicamente se obtiene una relacion geométrica entre una imagen que se
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utiliza como base y una imagen esclava a transformar, a partir de una serie de puntos de control
que permiten modelar la transformacion. Estos puntos de control se pueden obtener de forma
automatica a través de algun operador (p.e. Moravec o Férnster) o de forma manual.

La busqueda de puntos correspondientes u homélogos entre ambas imagenes se suele basar en la
informacion radiométrica de las imagenes, a partir de alguna métrica de similitud (p.e. Correlacion
Cruzada o Informacion Mutua) medida en el rango de una ventana deslizante que se desplaza sobre
una ventana de area mayor denominada ventana de busqueda. Se trata de encontrar la localizacién
conjugada basada en el patrén de mayor similitud.

3.4.2 Metodologia de Evaluacién de los resultados del co-regitro

El procedimiento para obtener una medida de calidad en el proceso de co-registro ha consistido en
seleccionar de forma manual parejas de puntos homodlogos sobre la imagen base y la imagen
esclava y obtener la distancia en pixeles entre dichos puntos antes y después de la transformacion.
Se han seleccionado puntos diferentes a los utilizados como puntos de control para llevar a cabo la
transformacion. Se dispone de dos imagenes WV-2 con un gran desplazamiento, una perteneciente
a 17 de enero de 2013 y la otra perteneciente a 4 de junio de 2015.

Para realizar un analisis cuantitativo del error se utiliza la expresién de error que se define de la
siguiente forma, donde n es el nimero de puntos:

g:l(xbase (k) — Xesclava (k))z + (ybase (k) — Yesclava (k))z

ERROR = |k= (67)

n

donde (xpqse Vhase), Fepresentan las coordenadas sobre la imagen de referencia y (Xesciava Yesciava)
representan las coordenadas sobre la imagen esclava, y se computaran antes y después de la
transformacion llevada a cabo tras el proceso de co-registro.

3.4.3 Resultados del procedimiento de co-registro de imagenes

En la Figura 55 se muestran los puntos de control seleccionados para las imagenes WorldView-2
de la zona de Maspalomas. Para obtener buenos resultados en el proceso de co-registro se han
seleccionado mas de 100 puntos de control distribuidos por toda la imagen. Estos puntos han sido
seleccionados combinando puntos obtenidos de forma automatica, con el operador Férnster dado
que ambas imagenes provienen del mismo sensor, y como métrica de similitud se ha utilizado la
Correlacion Cruzada, junto a puntos obtenidos de forma manual. Para apreciar mejor los puntos se
muestra soélo un trozo de la imagen original. Dado que la Reserva Natural de Maspalomas esta
cubierta por Dunas maviles no es posible identificar puntos de control de ciertas zonas. En cualquier
caso, dado que el estudio se centra en las comunidades vegetales la precisién del co-registro se
considera aceptable.
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(a) (b)

Figura 55. Puntos de control utilizados para el co-registro: (a) Imagen del 4 de junio 2015 (b) Imagen
del 17 de enero 2013.

Para apreciar con mayor detalle el desplazamiento entre ambas imagenes, podemos ver en la
siguiente Figura 56 el ejemplo para un punto concreto. La esquina marcada en color rojo sobre la
imagen base se toma como referencia. A la derecha podemos ver donde se situa esa esquina sobre
la imagen esclava si superponemos ambas imagenes. En color verde se puede ver la posicion de
esa misma esquina sobre la imagen esclava.

Imagen base: Imagen esclava:
Punto de referencia Punto homodlogo (verde)
Posicion superpuesta (rojo)

Figura 56. Desplazamiento en un punto de referencia entre imagen base e imagen esclava.

Para estimar las posiciones de los pixeles de la imagen esclava a partir de los puntos de control
definidos sobre ambas imagenes se hace uso de una transformacién polinomica de tercer orden, ya
que esta ultima demostro ser la transformacion que mejor se adaptaba.

De forma visual, y a modo de ejemplo, se observan en las siguientes figuras parejas de puntos
homologos sobre la imagen base (a la izquierda) y sobre la imagen esclava (a la derecha) antes del
co-registro (arriba) y después del co-registro (abajo). Se muestran ejemplos para diferentes puntos
de control.
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Figura 57. Punto de control 1 sobre la imagen base (izquierda) y sobre imagen esclava antes del
co-registro (arriba e izquierda) y después del co-registro (abajo derecha).

Figura 58. Punto de control 2 sobre la imagen base (izquierda) y sobre imagen esclava antes del
co-registro (arriba y derecha) y después del co-registro (abajo derecha).

La Tabla 14 muestra las coordenadas (x,y) de los puntos utilizados para validar los resultados del
co-registro sobre la imagen base, la imagen esclava y la imagen co-registrada. Ademas, se
muestran los resultados en el computo del error para cada punto y de forma global.
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Base (x,y)

888,673
1009,755
1204,383
712,579
2629,488
3375,388
3611,474
4100,589
4498,383
4440,583
5146,435
5708,494
5308,404
5942,614
6245,531
6130,537
6493,492
6804,399
7214,491
7731,347

8110,531

829,653
977,381
1367,734
673,558
1361,503
1652,560
1704,667
1465,541
1894,542
1464,528
2120,426
2082,441
1647,481
1658,779
1434,428
1336,613
1019,408
814,618
483,624
368,537

326,725

Tabla 14. Error del proceso de co-registro.

Esclava (x,y)

880,676

997,469

1198,921
701,468
2621,506
3366,419
3606,421
4090,426
4489,512
4427,613
5140,367
5703,368
5301,359
5934,728
6239,534
6121,603
6483,428
6799,470
7198,389
7725,350

8102,522

830,668

977,462

1369,141
673,673

1363,526
1653,665
1706,604
1466,470
1896,635
1464,528
2121,665
2083,558
1648,375
1660,258
1436,564
1336,613
1019,716
815,538

482,703

370,509

327,443

Co-registrada (x,y)

889,434
1005,875
1204,052
713,510
2628,319
3375,518
3615,520
4101,500
4497,486
4439,576
5145,468
5708,428
5309,403
5941,464
6246,435
6129,510
6491,438
6805,385
7207,393
7733,318

8109,710

829,653

975,523

1367,238
673,765

1361,503
1652,560
1705,512
1465,506
1894,741
1464,654
2120,491
2082,441
1647,481
1658,615
1434,592
1335,689
1019,408
814,618

482,572

369,523

326,622

ERROR TOTAL

ERROR
antes

(pixeles)
8,061
12,285
5,641
11,111
8,235
9,037
5,412
10,205
9,115
12,971
6,194
5,247
7,102
8,024
6,366
8,934
10,068
5,014
16,128
6,313
8,042

8,99

ERROR
después

(pixeles)
0,762
4,302
0,597
0,954
1,170
0,130
4,133
0,911
0,919
1,015
0,969
0,066
0,999
1,162
0,919
1,382
2,054
0,986
7,175
2,204
0,828

2,29

Analizando los resultados obtenidos, podemos apreciar que tras el co-registro se ha reducido el
desplazamiento en todos los puntos utilizados para el analisis. En la mayoria de los casos, la
diferencia es considerable, pasando en algunos casos de una diferencia de 12 pixeles a uno. La
ultima fila muestra el error total de forma global, donde se puede apreciar una variaciéon de,
aproximadamente, 9 pixeles a un error en la localizacidon cercana a 2 pixeles. Esto demuestra la
importancia de llevar a cabo un procesado de este tipo de procesado a la hora de comparar
imagenes adquiridas en distintos instantes de tiempo.
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3.5 Resumen

A lo largo de este capitulo se han detallado las diferentes técnicas de correccion realizadas sobre
las imagenes WorldView-2. Se ha incluido una descripcién de los procedimientos llevados a cabo
para eliminar los efectos de distorsion radiométrica, atmosférica y geométrica de las imagenes.
Estas correcciones son necesarias para poder interpretar de manera fiable la informacion de la
imagen en los procesos de clasificacién posteriores. Dentro de estos preprocesados, las
correcciones atmosféricas son las que presentan la mayor dificultad, principalmente los métodos
basados en el modelado de transferencia radiativa como son el FLAASH, ATCOR y 6S, que
requieren de una configuracion adecuada de diferentes parametros relacionados con el momento
de captacién de la imagen y las condiciones ambientales. Tras una revision del estado del arte y
tras llevar a cabo un analisis exhaustivo de diferentes puntos sobre vegetacion y suelo desnudo
localizados en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, se han validado dichas
correcciones comparando las medidas simultaneas de un espectro radidmetro de campo con las
reflectividades de las imagenes corregidas. Ha quedado patente la mayor precision de los algoritmos
basados en el modelado radiativo de la atmosfera (FLAASH, 6S y ATCOR) y, en especial, del
algoritmo 6S que es el que ofrece un menor error cuadratico medio para los puntos de vegetacion y
suelo analizados. Los algoritmos basados en la imagen (DOS y QUAC) tienden a degradar la firma
espectral y a subestimar, en general, la reflectividad real. Tras este analisis, se ha considerado
adecuado incorporar en la cadena de procesado el algoritmo de correccion atmosférica 6S.

Finalmente, a la hora de utilizar las imagenes multiespectrales es necesario garantizar la perfecta
correspondencia geométrica entre ellas. En este sentido, tras las correcciones geométricas ya
aplicadas a las imagenes WV-2, se ha realizado el co-registro de las dos escenas, que se utilizaran
en la generacion de cartografia de especies vegetales. Tras revisar las técnicas de co-registro, se
aplicé la mas adecuada usando puntos de control obtenidos tanto de forma automatica como
manual. La evaluacién de la precisién demostré una mejora significativa en la localizacién final de
los puntos
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Clasificacion de imagenes de satélites de alta
resolucién

La generacion de mapas tematicos a partir de datos de teledeteccion sigue siendo el propdsito
fundamental dentro de las aplicaciones de procesado digital de la imagen. El principal objetivo de la
clasificacion es extraer informacion de la superficie terrestre, asignando a cada pixel de la imagen
una categoria que identifica una cubierta de interés. Esta informacién ayuda en la toma de
decisiones, ya sea para optimizar la gestion del territorio, elaborar estudios medioambientales,
predecir riesgos, etc. Esto resulta de especial interés en zonas naturales vulnerables como la
Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas que, debido a la presién del entorno circundante,
esta sufriendo cambios que afectan al ecosistema. En este sentido, disponer de un inventario
preciso de la vegetacion puede resultar interesante, ya que afecta directamente a la distribucion de
los sedimentos arenosos. En este capitulo se plantea una metodologia de clasificacion de las
diferentes especies vegetales de interés sobre la zona de estudio. Para ello se han implementado y
evaluado diferentes metodologias con el fin de establecer el mejor procedimiento capaz de
discriminar con exactitud las poblaciones vegetales mas significativas.
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4.1 Area de estudio: Reserva Natural Especial de las Dunas de Maspalomas

El campo de Dunas de Maspalomas, con una extensién de 360,9 ha, esta situado en el extremo sur
de la isla de Gran Canaria, en el municipio de San Bartolomé de Tirajana. Limita al norte con el
campo de golf de Maspalomas y la urbanizaciéon Playa del Inglés, al oeste con el barranco de
Maspalomas, que forma en su desembocadura una laguna litoral (la Charca de Maspalomas), y al
este y al sur con el mar, a través de una playa continua que recibe distintas denominaciones: playa
del Inglés (al este), playa de Maspalomas (al sur) y punta de la Bajeta (en su vértice suroriental)
(Figura 59) [1].

Peninsula
Ibérica

|| Islas Canarias |

Africa

Figura 59. Localizacién y vista general del area de estudio. Fuente [1].

411 Especies vegetales

El campo de Dunas de Maspalomas posee una significativa diversidad de comunidades vegetales,
sobre todo si consideramos la escasa superficie del mismo (menos de 4 km2). Esto se debe a la
variedad de situaciones ecoldgicas existentes: Dunas moviles, Dunas estabilizadas, afloramiento de
materiales del basamento, depresiones interdunares con un nivel freatico a escasa profundidad,
zonas antropizadas, etc.

La disposicion de la vegetacion esta relacionada con: () el gradiente en la movilidad y el volumen
de la arena existente entre la playa del Inglés y el interior del sistema de Dunas y (Il) la existencia
de depresiones interdunares y superficies de deflacion que diversifican las condiciones ambientales
existentes debido al afloramiento del basamento o a la disminuciéon de la profundidad del nivel
freatico, de tal forma que se generan nuevos habitats [6].

Esto permite la existencia de diferentes comunidades en funcién de las caracteristicas del sustrato
que aflora: freatdfilas y edafohigroéfilas (juncales de Juncus acutus, césped de Cyperus laevigatus,
poblaciones y bosquetes de Tamarix canariensis y matorral de Zygophyllum fontanesii), haldfilas
(matorral de Suaeda mollis) y xerdfilas (aulagar de Launaea arborescens, matorral de Schizogyne
glaberrima y matorral de Plocama pendula).

En la Figura 61 se presenta un mapa de vegetacion de Maspalomas del afio 2003, a escala 1:5.000,
desarrollado por investigadores del Departamento de Geografia de la ULPGC [1]. Ademas, este
mapa se utilizara como imagen de apoyo para la interpretacion y la validacién de la clasificacion de
las especies vegetales a partir de imagenes de satélite, al ser el mas preciso existente hasta la
fecha.
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COMUNIDADES VEGETALES DEL CAMPO DE DUNAS DE AASPALOMAS. ANO 2003

Punta de la
Bajeta

Matormal de “Traganum moeguinll* [ Matorral de “Suasda mollls®
Pradera tercfitica I Matorral de “Plocama pendula™ A
Il Césped de “Cyperus lasvigatus™ [ Aulagar de “Launasa arborecens™
[ Matorral "Tygophyllum fantanesii® I Matorral do “Schizagyne glabarrima® :I;Lﬂ.l_l_l_l_slu‘r}mm
Poblaciones dispersas de "Tamarix canarbensis® [0 Comunidad ruderal y de sustitucion :
B Eosquets de “Tamarks canaiensls” Vagetaclin exdtica oA g i S LA
- Simplificacion cartografia 1:5.000 (inédita)
[ duncal de “Juncus acutus® Vagelaclon escasa o ausents (C) Antonko | Her -
B carrizal de “Phragmites australls™ Departamento de Geagrafla (ULPGC)

Figura 60. Mapa de vegetacion de Maspalomas. Fuente [6]

A continuacion, se hace referencia a las comunidades vegetales que han sido identificadas y
clasificadas en el desarrollo de esta Tesis Doctoral:

= Poblaciones y bosquetes de Tamarix canariensis: comunidad de porte arbdéreo presente
en la mayor parte del campo de Dunas de Maspalomas, excepto en la zona de entrada de
sedimentos (zona este de la Reserva).

= Matorral de Traganum moquini: constituye una comunidad vegetal especializada en vivir
en las Dunas embrionarias, contribuyendo a su formacion.

= Matorral de Zygophyllum fontanesii: en Maspalomas esta comunidad vegetal se
comporta como freatdfila, ya que ocupa las superficies de deflacién donde la capa fredtica
se situa cerca de la superficie.
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= Juncal de Juncus acutus: esta comunidad vegetal estd vinculada a depresiones
interdunares y a superficies de deflacion de zonas totalmente estabilizadas, donde la capa
freatica se localiza a una escasa profundidad.

= Matorral de Suaeda mollis: matorral haldfilo de porte bajo, ocupa normalmente superficies
de deflacién donde el sustrato esta formado por depdsitos aluviales, asi como zonas que
presentan un elevado grado de antropizacién.

= Aulagar de Launaea arborecens: matorral espinoso muy extendido por la mayor parte del
campo de Dunas. Los aulagares pueden vivir en una gran variedad de biotopos (en zonas
moviles y estabilizadas).

El resto de especies son herbaceas o estacionales y no es fiable su clasificacién a partir de datos
de satélite. La Figura 61 muestra el aspecto que presentan dichas especies.

@ | (e) | b
Figura 61. Comunidades vegetales de Maspalomas analizados: (a) Traganum moquini, (b) Suaeda

mollis, (c) Launaea arborescens (d) Zygophyllum fontanesii, (e) Tamarix canariensis (f) Juncus
acutus.

Debido al desarrollo turistico, Maspalomas es un ecosistema vulnerable que experimenta en la
actualidad un déficit sedimentario y el avance de la vegetacion en el interior del sistema contribuye,
aun mas, a estabilizar los sedimentos. De ahi el interés que presenta conocer cédmo se distribuye la
vegetacion en la zona.

41.2 Datos disponibles

Para la caracterizacion de la verdad terreno de las diferentes especies vegetales se realizé una
campafa de campo en la reserva Natural de Maspalomas el 4 de junio de 2015. Para realizar las
medidas se utilizé un espectro-radiémetro de campo. El instrumento de campo registra la radiancia
espectral del objeto que estd observando. Para la adquisicién de la reflectancia espectral con
espectro-radiémetros de campo modelo ASD Field Spec 3, se realiza una medida de la radiancia
del objeto en estudio y se divide por la radiancia medida de una superficie o panel de referencia que
hace las veces de irradiancia solar (Figura 62). La superficie de referencia se denomina “blanco de
referencia” y esta fabricado de un material altamente reflectante y lambertiano a lo largo de todo el
espectro electromagnético. A ambas radiancias medidas se les resta la carga foténica interna del
espectro-radiémetro, que es medida continuamente por el propio instrumento. La adquisicion se ha
realizado en unas condiciones 6ptimas de iluminacién y buena elevacion solar. La distancia sobre
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el panel de referencia sera de unos 20 cm y de, aproximadamente, 1 m sobre el dosel de la planta,
asegurando abarcar la mayor area de ambas superficies sin verse contaminadas por otras. En el
caso del dosel de la planta, al ser heterogéneo en cantidad y orientacion de las hojas se recomienda
desplazar hacia los extremos del dosel, para integrar la mayor area posible [84].

Blanco de referencia Dosel de la planta

Espectro-radidmetro
de Campo

Espectro-radidmetro
de Campo

100 cm
20 cm

“=—, Panel de referencia Dosel de planta

i

Figura 62. Adquisicién de firmas espectrales de plantas mediante espectro-radiometria de campo.
Fuente [84] .

Estos datos de espectro-radiometria se han utilizado para: (I) calibraciéon y validacion de la
correccién atmosférica en las imagenes de satélite del WorldView-2 (detallado en el capitulo 3) y (ll)
estudiar la respuesta espectral de cada especie y generar una libreria espectral. Al disponer de las
firmas espectrales de cada especie podemos analizar las diferencias existentes entre las mismas.
Si se realizaran medidas en diferentes estaciones, se podria estimar el momento fenoldgico de
mayor discriminacion entre las especies.

Esta informacién de espectro-radiometria supondra un apoyo para el analisis y la interpretacion de
la imagen de satélite. En la seleccion de los individuos se ha tenido en cuenta el estado de
crecimiento de la planta, eligiendo los mas representativos y la seleccién de coberturas
homogéneas. Ademas, para cada individuo se hicieron al menos 3 medidas a diferentes angulos.

A continuacion, se muestran las firmas espectrales medidas por el espectro-radiometro de campo
para cada especie [85]:
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continta en Figura 63
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Figura 63. Firma espectral (media + desviacion estandar) con espectro-radiometria de campo para
cada comunidad vegetal de Maspalomas: (a) Traganum moquini, (b) Suaeda mollis, (c) Launaea
arborescens (d) Zygophyllum fontanesii, () Tamarix canariensis y (f) Juncus acutus.

De forma simultanea a la campafa de datos in-situ, se realizd la adquisicion de una imagen
WorldView-2 de la misma zona. En concreto, los datos pertenecen al 4 de junio de 2015. La imagen
se muestra en la Figura 64, donde se ha remarcado el area de estudio. Sobre esta imagen se va a
realizar el analisis para desarrollar una metodologia 6ptima de clasificacion de especies vegetales
sobre la Reserva de las Dunas de Maspalomas. Ademas, para validar esta metodologia se va a
utilizar otra imagen WV-2 del 17 de enero de 2013 que se muestra en la Figura 65.

La Figura 66 muestra la localizacion de los puntos de muestreo in-situ realizados para cada especie
sobre una composicion RGB de la imagen WorldView-2 de ese mismo dia.
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Figura 64. Imagen WV-2 del 4 de junio de 2015 (composicion RGB).

Figura 65. Imagen WV-2 del 17 de enero de 2013 (composicion RGB).
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(d)

Continta en Figura 66
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Figura 66. Localizacién de los puntos de muestreo en la campafia de campo, sobre imagen
WorldView-2, para cada comunidad vegetal de Maspalomas y foto en el momento de medida: (a)
Traganum moquini, (b) Suaeda mollis, (c) Launaea arborecens (d) Zygophyllum fontanesii, (e)
Tamarix canariensis y (f) Juncus acutus.

4.2 Clasificacion de imagenes multiespectrales de alta resolucion

Las técnicas de clasificacion digital de imagenes proporcionan una herramienta robusta y consistente
para generar mapas tematicos sobre la superficie terrestre. Esta clasificacion puede ser aplicada
sobre datos crudos, pero la mayoria de los autores recomienda llevar a cabo previamente las
correcciones radiométricas y geométricas para evitar el efecto de factores externos de ruido. Ademas,
para realizar un analisis riguroso y comparar imagenes de diferentes épocas hay que eliminar los
efectos asociado al momento de adquisiciéon de la imagen y las correcciones atmosféricas. Las
principales etapas de la clasificacion de imagenes incluyen el preprocesado de la imagen, la seleccion
de muestras de entrenamiento, la seleccion de una adecuada técnica de clasificacion, el
postprocesado y la evaluacion de la exactitud.

Atendiendo a la disponibilidad de datos de entrenamiento, las técnicas de clasificacion se pueden
dividir en supervisadas y no supervisadas. En las técnicas supervisadas, se clasifican los datos de
entrada, utilizando para cada clase un conjunto de muestras representativas conocidas como
muestras de entrenamiento. Generalmente, estas muestras son identificadas por el usuario de forma
manual, etiquetando un conjunto de pixeles sobre la imagen o a partir de datos de campo. De otra
parte, las técnicas no supervisadas no consideran muestras de entrenamiento. En este tipo de
clasificadores los datos se agrupan entorno a unos centroides, basados en unos criterios de similitud.
Estos centroides pueden ser indicados por el usuario o seleccionados de forma arbitraria. Existe una
gran cantidad de literatura sobre técnicas no supervisadas, entre los mas populares se encuentra el
Kmeans, ISODATA y Fuzzy Cmeans Rank [86] [87] [88]. En cualquier caso, estos métodos son menos
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precisos que las técnicas supervisadas y dado que no seran objeto de estudio en esta Tesis Doctoral
tampoco se entrara en mayor detalle.

Desde otra perspectiva, los clasificadores pueden ser divididos en paramétricos y no paramétricos.
Los paramétricos suponen conocida la distribucion de los datos de entrada, mientras que los no
paramétricos no siguen ninguna restriccion. Por ejemplo, el clasificador de maxima probabilidad
(Maximum Likelihood Classifier, MLC) que es unos de los métodos supervisados mas ampliamente
utilizado en un contexto paramétrico. De tal manera, que se basa en el supuesto de que la funcién de
densidad de probabilidad para cada clase se rige por una distribucidon gaussiana. Sin embargo, otros
métodos no paramétricos como son SVMs, redes neuronales o arboles de decisién pueden ser
aplicados sin disponer de informacién acerca de las densidades de cada clase o en el caso de que
éstas no se puedan estimar de forma fiable.

Por otro lado, en teledeteccion existen otras técnicas avanzadas basadas en analisis de mezcla
espectral. Estas técnicas son aplicadas con éxito en la discriminacion, deteccion y clasificacion de
materiales. Se basan en que un pixel sobre la imagen esta generalmente formado por una
combinacion o mezcla de diferentes materiales presentes en la escena. A lo largo de los afios se han
propuestos dos tipos de modelados. Uno a nivel de mezcla macroscépica [89], que modela un pixel
como una combinacion lineal de materiales con concentraciones relativas. El segundo modelo se
denomina de mezcla espectral intima que, es una mezcla no lineal de materiales. Dado que estos
ultimos son muy complejos y requieren de mayor cantidad de informacién, generalmente no
disponible, en esta Tesis Doctoral sélo se tratara el modelado lineal de mezcla. Cabe mencionar, que
este tipo de técnicas generalmente se utilizan sobre datos hiperespectrales, al disponer de mayor
cantidad de informacion distribuida en cientos de bandas. En cualquier caso, en este trabajo se
analizara el potencial de estas técnicas aplicado a los datos multiespectrales del WV-2 de ocho
bandas.

421 Estado del arte de técnicas de clasificacion basadas en desmezclado espectral

Debido a las limitaciones en la resolucion espacial de los sensores, el pixel de una imagen se asume
que representa una mezcla de espectros de diferentes materiales en la escena. Estos espectros son
denominados endmembers. Se denomina desmezclado al proceso que involucra la estimacion de
estos endmembers y su firma espectral, asi como las abundancias a nivel de cada pixel.

Se asume que los endmembers, generalmente, representan el espectro de materiales puros
presentes en la imagen y las abundancias indican el porcentaje de cada endmember presente en
cada pixel de la imagen [90]. Dependiendo del modelo de mezcla esperado, el analisis puede ser
lineal o no lineal. La mezcla lineal tiene lugar a nivel macroscépico, ocurre cuando el tamafio del
pixel no es lo suficientemente grande para separar diferentes materiales, con lo que el espectro
resultante obtenido por el sensor sera en realidad un espectro correspondiente a una mezcla de
componentes. La Figura 68 representa el modelo de mezcla lineal, donde se representa que la luz
dispersada por los tres materiales en una escena incide sobre el sensor que mide la radiancia en
diferentes bandas. El espectro medido es una media ponderada de los espectros de los materiales.
La cantidad relativa de cada material viene determinado por los pesos ai.

Por otro lado, los modelos de mezcla no lineal se deben a la interaccion fisica entre la luz dispersada
por los multiples materiales de la escena. En este caso, los espectros mezcla recogidos por el
instrumento se describen mejor bajo el supuesto de que parte de la radiacién de origen se dispersa
multiplemente antes de ser capturadas en el sensor (Figura 68).
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Figura 67. Modelo de mezcla lineal. Fuente [90].

En esta Tesis Doctoral se aborda el modelo de mezcla lineal dado que es el mas ampliamente
utilizado y proporciona resultados adecuados en gran cantidad de aplicaciones. Ademas, aunque el
modelo no lineal puede resultar mas preciso en determinadas circunstancias, su aplicacion requiere
de informacién previa acerca de la geometria y las propiedades fisicas de los objetos observados,
lo cual lo hace dificilmente abordable en situaciones en las que no existe dicha informacion.
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Figura 68. Modelo de mezcla no lineal [90].

Modelo de mezcla lineal

En el modelo de mezcla lineal, el espectro de un pixel se aproxima con la mezcla lineal de los
espectros de los endmembers ponderados por las correspondientes fracciones de sus abundancias.
La medida espectral en el canal j € {1,....,B}, siendo B el numero de bandas, para un pixel concreto
y denotado por y; es dado por el modelo lineal de mezcla como:

P
Yi = Zpija’j +w; (68)
=1

donde p;; > 0, denota la medida espectral del endmember j € {1,....,p} en la banda espectral i, a;2 0
denota la fraccion de abundancia del endmember j, w;incluye una fuente de error aditiva y p indica
el numero de endmembers. Sobre un pixel, la fraccion de abundancia a;, representa la fraccion de
area ocupada por el endmember |j.
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Si representamos y como un vector columna bidimensional y m; representa la firma espectral del
L T . . .
endmember j m; = [plj,pzj, ...ij] . La anterior ecuacién se puede representar como:

y=Ma+w (69)

. . T T .
siendo el vector de abundancia a = [a, @y, ..a,| y M =[my,m,,..m,| representa la matriz de
mezcla que contiene las firmas de los endmembers presentes en el area cubierta.

Ademas, para poder dar significado fisico a los valores, estas fracciones de abundancia cumplen
las siguientes restricciones, denominando asi al proceso de desmezclado lineal como FCLU (Fully
Constrained Linear Unmixing) [89]:

Z . (70)

j=1

Es decir, las abundancias siempre han de tomar valores nulos positivos y la suma de todas ellas ha
de serigual a 1.

En la literatura se pueden encontrar diferentes aproximaciones para solucionar el problema de
mezcla lineal [91]. Cuando no se tiene ningun conocimiento previo sobre los endmembers y las
abundancias, el proceso de desmezclado espectral se denomina problema de desmezclado
completo. En el caso que nos incumbe en esta Tesis Doctoral se hara uso de informacién a priori
de los endmembers, asumiendo que vienen representados por las respuestas espectrales de las
especies de vegetacion que queremos discriminar y que se tratara en secciones posteriores. Por lo
tanto, el problema queda resumido en la estimacion de las abundancias.

El problema de la estimacion de las abundancias puede ser visto como un problema de minimizacion
de distancia, dado por:

@ = argmin, D (Ma,y) (71)

donde D(Ma, y) es la funcién distancia, M es la matriz de endmembers, y es el pixel en observacion,
a es el vector de abundancia, y arg miny f devuelve la x que hace minima la funcién f. La medida de
distancia mas comun utilizada es la de minimos cuadrados. Imponiendo, ademas, la restriccién de
valores no negativos resulta en el siguiente problema de optimizacion:

Mingea{(y — Ma)" (y — Ma)} , sujeto a A = {a, Z?zl a = 1}ya=0 (72)

Para encontrar la solucion 6ptima se recurre a algoritmos de optimizacién. Uno de los métodos mas
utilizados es el del Levenberg-Marquardt (LMA) [92].

LMA es un método iterativo que calcula el minimo local de la suma de los cuadrados de la funcién
de coste. Simplificadamente, es una combinacién entre el método de descenso por gradiente
(steepest descent), que realiza una minimizacion a través de la direccién del gradiente, y el método
de Gauss-Newton, mediante la utilizacién del modelo cuadratico para acelerar el proceso iterativo
de busqueda de la solucién. El algoritmo se comporta como un método de maxima pendiente, lento
pero que garantiza la correcta convergencia cuando la solucion obtenida en el paso iterativo esta
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lejos de la 6ptima, y se convierte en método de Gauss-Newton cuando la solucion actual esté cerca
de la 6ptima, obteniendo una mayor velocidad de convergencia.

El algoritmo LMA sdélo asegura la obtencién de un minimo de la funcion, el cual puede ser local o
global. Para restringir el ambito de busqueda, LMA proporciona herramientas que permiten restringir
y orientar el resultado mediante cuatro tipos fundamentales de parametros: valor inicial de las
variables, condiciones de contorno, escala y salto maximo entre las variables.

Aunque estas técnicas son generalmente aplicadas a datos hiperespectrales, que presentan gran
resolucién espectral ofreciendo datos en el rango se cientos de bandas. En nuestro caso
disponemos de datos en tan sélo ocho bandas espectrales. En linea con el objetivo de esta Tesis
Doctoral, se trata de analizar si estas técnicas pueden aportar a la discriminacion de las especies
vegetales en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, considerando como endmembers
las respuestas espectrales de las especies obtenidas a partir de medidas de campo.

422 Estado del arte de técnicas de clasificacion supervisada

Dentro de los algoritmos mas utilizados para la clasificacion de la superficie terrestre se encuentran
los basados en enfoques estadisticos, redes neuronales y arboles de decision. Dentro de los
clasificadores basados en teoria estadistica [93] [94] [95] se utilizan diferentes criterios para
establecer las fronteras entre categorias. Los criterios mas comunes son: 1) minima distancia, por
el cual el pixel se asigna a la clase mas cercana espectralmente, 2) paralelepipedo, donde el usuario
establece unos umbrales de dispersion espectral asociados a cada clase, 3) maxima probabilidad,
dentro de estos el mas conocido es el Maximum Likelihood Classifiers (MLCs). EI MLC es un
clasificador paramétrico basado en la teoria estadistica que asigna un pixel a la clase a la que tenga
mayor probabilidad de pertenecer. Otros métodos, como la regresion logistica multinomial
(Multinomial Logistic Regression, MLR) [96] [97] se basan en una referencia bayesina para modelar
la distribucion de las clases suministrando un grado admisible a cada clase. Sparse MLR (SMLR)
[98], Logistic Regression via splitting and augmented Lagrangian (LORSAL) son ejemplos de otros
algoritmos pero mas aplicados al procesado de imagenes hiperespectrales.

Las redes neuronales (RN) son técnicas no paramétricas con un gran potencial de discriminacion
que aun son muy recurridas por la comunidad cientifica, ya que evitan algunas limitaciones de los
MLCs. Existen una gran cantidad de variantes de las RNs [99], una de las mas populares utilizadas
para clasificacion de datos de teledeteccion es el perceptrén multicapa [100] . Por otro lado, también
muy ampliamente utilizados estan los arboles de decisién, que se trata de clasificadores
paramétricos simples. Se presentan como un proceso recursivo que divide un proceso complejo en
multiples estados donde se toman decisiones mas simples [101]. Para abordar casos mas
complejos, como la clasificacion compuesta de datos multitemporales, se han desarrollado
algoritmos neuronales basados en multiples clasificadores (ensemble) como el Random Forest (RF)
[102].

En los ultimos afios, han ganado especial importancia otras técnicas basadas en maquinas de
vectores soporte (SVM) [103], puesto que presentan buenos resultados en la clasificacion y son
menos sensibles a la dimensionalidad de los datos y a la cantidad y calidad de las regiones de
entrenamiento [104]. Dado que esta técnica es la utilizada a lo largo de esta Tesis Doctoral, a
continuacion se describen con mayor detalle los fundamentos de SVM (Support Vector Machine).
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Support Vector Machine

Las maquinas de vectores soporte son algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que han
sido desarrolladas principalmente para problemas de clasificacion y de regresion. Las SVM
pertenecian inicialmente a la familia de los clasificadores lineales y su fundamento matematico
puede ser encontrado en [105] [106] [107].

En la formulacion original de las SVM se presenta un conjunto de muestras y, durante el
entrenamiento, el algoritmo trata de determinar hiperplanos que discriminen el conjunto de datos en
un numero predefinido discreto de clases. Se define como hiperplano 6ptimo aquel que entre todos
los hiperplanos separadores maximice la distancia de separacion entre las clases (Figura 69). Una
caracteristica Unica de las SVM es que no se utilizan necesariamente todas las muestras de
entrenamiento para definir el hiperplano, si no que se utiliza un subconjunto de los datos, que son
seleccionados como vectores soporte (Support Vectors, SP) y localizados en las zonas mas
cercanas a las fronteras entre clases. Como se puede en la Figura 69, solo los puntos en negro son
utilizados para construir el hiperplano b que maximice la distancia entre las clases 1y 2.

Clase 2

Figura 69. Hiperplano b que separa dos clases maximizando el margen.

Durante el proceso de aprendizaje se trata de encontrar una condicion de contorno 6ptima que
separe las muestras de entrenamiento y se aplique sobre las muestras de test bajo la misma
configuracion.

Dado que no siempre es posible encontrar un hiperplano que separe las clases, para mapear los
datos en un espacio de caracteristicas de mayor dimensién se recurre a diferentes funciones kernel.
La definicion adecuada de la funcién kernel base que refleje la similitud entre las muestras es un
parte crucial en la configuracion del clasificador.

El teorema de Mercer [108] establece las condiciones para que una funcién sea un kernel: continua,
simétrica, y positiva semidefinida. Bajo estas condiciones, las funciones kernel mas comunmente
utilizadas para desarrollar SVMs son las siguientes:

e Kernel Lineal:

k(x;, %)) = x; (73)
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e Kernel polinomial:
k(xi,xj) = (yxi'x+ Ndy>0 (74)

Siendo d>0 una constante que define el grado del polinomio y y un factor de ponderacion o
peso.

e Funcion kernel de base radial (RBF):
2
k(i x5) = exp (=v[lxi = ) (75)

Siendo y un factor de ponderacion o peso.

e Funcién kernel sigmoidal:
k(xi,xj) = tanh(—yxi X+ r) (76)
Siendo y un factor de ponderacion o peso.

Cada funcioén kernel incluye el producto x; - x; para medir la similitud entre los dos vectores.

La principal limitacién de SVM es la necesidad de seleccionar la configuraciéon de los parametros
mas adecuada para mejorar la capacidad del clasificador. Existen diferentes metodologias de ajuste
de los parametros, conocidas como grid search y gradient descent technique [109] [110]. Con objeto
de identificar los pardmetros éptimos que maximicen el rendimiento del clasificador SVM, se ha
optado por un procedimiento de busqueda sistematica grid search. Consiste en entrenar y evaluar
diferentes configuraciones, variando los valores de los parametros. Finalmente se utiliza la
combinacion con los mejores resultados. El primer parametro a configurar es el kernel, apoyandonos
en la literatura cientifica [111] se ha elegido la funcién kernel de base radial, pues en la mayoria de
los casos es el que ofrece los mejores resultados. Seguidamente se ajustan los valores de los
parametros (C, y), partiendo de los valores iniciales (100, 0.125) propuestos en [112].

4.2.3 Fase de entrenamiento

Como ya se ha adelantado anteriormente, el método supervisado parte de un cierto conocimiento
de la zona de estudio. Por tanto, es necesario delimitar sobre la imagen las areas representativas
de cada una de las categorias de interés. Estas areas son denominadas areas de entrenamiento.
Su apropiada caracterizacion es una fase muy importante en el proceso de clasificacion.

En el marco de esta Tesis Doctoral, estas clases son la representacion de cada una de las diferentes
especies vegetales. El propésito de la fase de entrenamiento es localizar los niveles digitales o
reflectancias que identifican a cada categoria para todas las bandas de la imagen. A partir de ellas
se caracterizara el resto de pixeles de la imagen en funciéon de los criterios de similitud del
clasificador.

Para la localizacion més precisa de estas areas de entrenamiento han sido de gran ayuda las
medidas de campo durante la campafia, asi como el asesoramiento de un experto bien conocedor
de la zona de estudio. Al disponer de la imagen en la misma fecha, se garantiza la consistencia
entre lo medido en el terreno y por el sensor. Se ha tratado de seleccionar zonas lo mas homogéneas
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posibles y ejemplares de vegetacion suficientemente representativos de cada categoria y
seleccionando varias zonas, a fin de reflejar su variabilidad. Esta tarea resulta muy complicada sobre
la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, al tratarse de especies arbustivas no muy
extensas y poco densas. Ademas, de la heterogeneidad de las especies y la similitud entre ellas.
Esta situacion va a condicionar en gran medida los resultados del clasificador.

La metodologia de seleccionar las muestras y el tamafo del muestreo es importante en términos de
la exactitud con la que se estimaran los parametros estadisticos que describan las clases obtenidas.
En cuanto al tamafio, como criterio habitual se requiere seleccionar un minimo de m+17 pixeles por
categoria, siendo m el nimero de bandas de la imagen [8]. La distribucidon espacial, viene
condicionada por la resolucion del sensor. Las variaciones internas de una categoria, pueden quedar
enmascaradas por el tamafio del pixel. Asi, como individuos de menor tamano.

424 Estudio de la separabilidad de las clases

Una vez definida la fase de entrenamiento, antes de abordar el proceso de clasificacion, conviene
evaluar la separabilidad de las categorias seleccionadas. Se trata de analizar si estas clases son
discriminables sin riesgo de error, pues en el caso de que dos a mas clases sea muy similares, es
probable que haya confusién entre ambas. En esta situacidon conviene introducir otro tipo de
informacion de entrada que intente paliar este inconveniente o refundir dichas clases en una unica.

Existen varios métodos para evaluar la sensibilidad espectral de las regiones de entrenamiento. Una
puede ser una representacion grafica de las firmas espectrales de las categorias, que puede resultar
muy util para proporcionar una primera valoracion de las tendencias espectrales de cada categoria.
La Figura 70 muestra una representacion grafica de la reflectividad de las especies vegetales a
discriminar en esta Tesis Doctoral. Vemos que representan espectros tipicos de vegetacion y, a
primera vista, las respuestas espectrales de las especies son muy similares, agrupandose
principalmente en dos grupos de tres en la segunda franja del espectro, con respuestas mas
similares. La Figura 70 (a) presenta las reflectividades obtenidas a partir de los datos de campo,
mientras que la Figura 70 (b) representa la firma espectral a partir de la reflectividad obtenida sobre
laimagen WV-2 en las posiciones equivalentes. Podemos apreciar que las respuestas son similares,
aunque no son exactamente coincidentes. Esto se debe a factores como la resolucién espacial del
sensor, donde el pixel seleccionado puede abarcar una mezcla de otras cubiertas y también hay
que tener en cuenta errores en la precision de la localizacién de los pixeles.

REFLECTIVIDAD DE LAS ESPECIES VEGETALES REFLECTIVIDAD DE LAS ESPECIES VEGETALES
+Tamarix canariensis ~ -=Juncus acutus Zypophyllum fontanesii ~~Tamarix canariensis  ~=-Juncus acutus Zypophyllum fontanesii
Suaeda mollis ——Traganum moquinii  —=Launaea arborescens Suaeda mollis —Traganum moquinii  —+-Launaea arborescens

03

02 v 02

0,15 015

REFLECTIVIDAD
REFLECTIVIDAD

0,1

(@) (b)

Figura 70. Respuesta espectral de las especies vegetales a partir de: (a) datos del radiémetro de
campo y (b) sobre la imagen WV-2.
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Junto a los procedimientos graficos, existen otros criterios cuantitativos que permiten evaluar
numericamente la posibilidad de discriminar las distintas categorias. Entre estos criterios cabe
mencionar la divergencia estadistica y la distancia de Jeffries-Matusita [113]. Estas dos medidas
tienen en cuenta el vector de medias y la matriz de varianza-covarianza entre pares de categorias,
asumiendo una distribucidn normal de las clases. A continuacion, se describen con mayor detalle
estas medidas.

Divergencia transformada (DT): se plantea con una férmula que depende de la divergencia
estadistica, tratando de acotar los valores de esta ultima, cuyo problema fundamental es que no se
satura. Es decir, la exactitud del clasificador aumentaria al incrementar el numero de bandas
utilizadas para clasificador. La expresion de la divergencia estadistica se muestra en la ecuacién
(77). Cuanto mayor sea el valor de la divergencia, mayor sera la separabilidad entre clases.

Dy = %tr ((Ci —¢)(ct - Cj_l)) + %tr ((Ci_l =G ) =) (i — Hj)T) (77)

donde C;y C;json las matrices de varianza-covarianza de las categorias ij; tr refiere a la traza o
suma de los elementos de la diagonal de la matriz indicada; u;, 1; son los vectores de medias
correspondientes a las mismas categorias y bandas y T indica la matriz traspuesta.

Finalmente, la férmula de la divergencia transformada acotada entre [0 2] es la siguiente. Para
valores superior a 1.7 se considera una buena separabilidad entre las clases i,.

- Djj

Jeffries-Matusita (JM): al igual que la DT, tiene un comportamiento de saturacién acotado en el
valor 2, a medida que aumenta la separacién entre las clases. Para poder definirla matematicamente
se debe conocer primero la distancia de Bhattacharyya (B), que basicamente, mide la similitud de
dos variables de dos distribuciones de probabilidad:

1 Ci+ Gyt 1 /—'Ci+cj|\
B=§(Hi—uj)T< 12 ]> (P-i_p-j)+§ln —2
\ Jle e/

donde Cjy C;son las matrices de varianza-covarianza de las categorias i,j; y;, p; son los vectores de
medias correspondientes a las mismas categorias y bandas y |C;| es el determinante de la matriz.

(79)

Ahora, partiendo de la distancia anterior definimos el indice de Jeffries-Matusita como:

My =+/2(1 — e ®) (80)

Tanto la divergencia como la distancia de Jeffries-Matusita poseen limites inferiores y superiores. Si
el valor calculado toma el limite superior se puede decir que esas dos clases son totalmente
separables. Si el valor es nulo significa que no se pueden separar.
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425 Evaluacién de la precisién de imagenes clasificadas

Para evaluar la exactitud del clasificador se seleccionan unos datos de test suficientemente
independientes de las muestras de entrenamiento.

La validacién consiste en evaluar el rendimiento del clasificador mediante el calculo de dos de los
parametros mas utilizados: la precision global y el estadistico kappa. Estas métricas se derivan de
la matriz de confusion. Los resultados de la validacién se utilizan para la seleccién de la
configuracién de parametros 6ptimos, para comparar modelos de clasificacion obtenidos mediante
conjuntos de entrenamiento o combinaciones de parametros de entrada para comparar las SVM.

A continuacion, se describe con mas detalle el calculo de los parametros utilizados.

Matriz de confusion

Con objeto de evaluar los errores en la imagen clasificada se crea la matriz de confusion. Para ello
se comparan una serie de regiones o areas de test obtenidas del mismo modo que las regiones de
entrenamiento, es decir seleccionado sobre la imagen de forma manual pixeles representativos de
cada especie o clase.

La matriz de confusién representa una tabla cruzada de las asignaciones hechas sobre la imagen
frente a las asignaciones reales de las mismas clases (Figura 71). Asi, se reflejan los acuerdos y
desacuerdos entre la clasificacion y la fuente de referencia. Las columnas indican las clases de
referencia y las filas las categorias de la clasificacién. En la diagonal se representan los pixeles de
las muestras en los cuales hay coincidencia entre ambas fuentes. Mientras que las marginales
representan los errores de la clasificacion.

La relacion entre el numero de pixeles correctamente clasificados y el numero total de muestras
expresa la exactitud global del mapa. Las columnas residuales indican las asignaciones verdaderas
que no fueron identificadas en el mapa, mientras que las filas residuales indican los pixeles
clasificados que no corresponden a la realidad. Es decir, las filas indican los valores que asignados
a la clase i fueron identificados como otras clases, y en las columnas se indican los pixeles
asignados a otras clases que han sido identificados como la clase i. La matriz de confusién no sélo
muestra la exactitud general del proceso, sino también la exactitud de cada categoria y los conflictos
entre ellas.

Figura 71. Estructura de una matriz de confusion.

Precision global y estadistico kappa

A partir de la matriz de confusion se pueden derivar una serie de métricas de exactitud. Uno de los
mas simples es la relacion entre las celdas de la diagonal, que representan las muestras que han
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sido bien clasificadas del total de muestras de la validacion. Este indice se denomina exactitud global
(OA, Overall Accuracy) y se define mediante la siguiente expresion:

Zi:l,n Xij

0OA=—""-F"——
Zi=1,n2j:1,n Xij

(81)

donde, x; es la diagonal de cada columna y x; es cualquier celda de la matriz de confusion.

Por otro lado, el estadistico kappa (k) mide la coincidencia entre las categorias del mapa clasificado
y las de referencia prescindiendo del efecto del azar. La estimacion de este indice se puede realizar
a partir de la siguiente ecuacion:

~ N Yi=1n Xii — Di=1n Xi+X4i

2 _
n? = Vi1 Xit Xy

(82)

donde, n representa el nimero de muestras y x; indican las muestras bien clasificadas. El producto
total de las filas y columnas (xi+x+;) estima los aciertos esperados para cada categoria.

El valor del estadistico kappa siempre va a ser inferior al de la precisiéon global, y cuanto mas se
aproximen ambos valores, menor es el efecto del azar en el resultado y mejor la capacidad de
generalizacion del clasificador.

Otros parametros que también pueden ser Utiles en funcién de la aplicacion son la precision
individual o porcentaje de aciertos y/o el porcentaje de errores o falsas alarmas dentro de cada
clase.

4.2.6 Extraccion de informacion espectral derivada

Ademas de la informacién contenida en las bandas originales de la imagen, se consideré de interés
generar informacién derivada en forma de indices espectrales que pudieran incorporarse a la
clasificacion para facilitar la separabilidad de las cubiertas. En concreto, a partir de indices de
vegetacion.

Generalmente, los indices de vegetaciéon son relaciones o combinaciones algebraicas de la
reflectividad superficial de dos 0 mas longitudes de onda disefiadas para destacar una propiedad
espectral de la vegetacion.

La reflectancia espectral de la cobertura vegetal varia con la longitud de onda, reflejando mas en
ciertas longitudes de onda que en otras. Una hoja esta constituida por diferentes capas de materia
organica de estructura fibrosa, las cuales contienen diferentes tipos de pigmentos como la clorofila
ay b, xantofilas, carotenos y otros. Poseen una estructura fisiolégica compleja y contenidos de agua
variable, dependiendo de la especie y de las condiciones del sitio donde se desarrollan, como
también de las caracteristicas fenoldgicas de la propia hoja. Comunmente, los indices de vegetacion
estan basados en las bandas de infrarrojo cercano y el rojo, puesto que la reflectancia en el rojo
depende del contenido de clorofila y la reflectancia en el infrarrojo cercano esta asociado a la
estructura interna de las células de las hojas. En la Figura 72 se presenta la curva de reflectividad
tipica de la vegetacién sana [114].
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Figura 72. Respuesta espectral de la vegetacion sana.
Como indica la Figura 72, se puede resumir para las diferentes regiones espectrales lo siguiente:

= Region del visible (0,4 a 0,7 ym.): alta absorcidn, baja reflectancia y transmitancia, debido
a los pigmentos.

= Region del infrarrojo cercano (0,7 a 1,3 um.): absorcion baja, reflectancia media-alta y
transmitancia media. En este rango, la reflectividad crece notablemente debido a la escasa
absorcioén de las plantas por su estructura fisiologica.

= Region del infrarrojo medio (1,3 a 3,0 ym.): absorcién media-alta, reflectancia media,
transmitancia baja. En esta region, el agua contenida en la hoja es la responsable de la baja
reflectividad, dado que en esta regién el agua presenta un maximo de absorcién.

Mas de 150 indices de vegetacion han sido descritos en publicaciones cientificas, pero sélo un
pequefio subgrupo tiene bases biofisicas sustanciales o han sido sistematicamente probados para
detectar la presencia y abundancia relativa de pigmentos, agua y carbono reflejados en el espectro
visible e infrarrojo (de 400 nm a 2500 nm). De estos indices, se ha hecho una seleccién de los mas
adecuados para sensores multiespectrales, como el WorldView-2 [115]. Ademas, teniendo en
cuenta las condiciones de la zona de estudio se ha tenido especial atencion en incluir aquellos
indices mas adecuados para zonas semi-aridas.

Asi, a continuacion se muestran las expresiones de los indices de vegetacidn objeto de analisis en
esta Tesis Doctoral usando las bandas del satélite WV-2:

Simple Ratio Index(SRI):
NIR1 (83)
RED

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) [116]:

NIR1 — RED
e EY=TY (84)
NIR1 + RED
Transformed Vegetation Index (TVI):
VNDVI + 0.5 (85)
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Non-Linear Index (NLI):
NIR? — RED
NIR? + RED
Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI) [117]:
NIR2 — [(2 - RED) — BLUE]

NIR2 + [(2 - RED) — BLUE]

Structure-Insensitive Pigment Index (SIPI):

NIR1 — BLUE
NIR1 — RED EDGE

Renormalized Difference Index (RDI):
NIR1 — RED
VNIR1 + RED

Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI):

NIR1 — GREEN
NIR1 + GREEN

Modified Simple Ratio MSR (MSR):

NIR1
RED
NIR1

RED T 1

Pigment Specific Simple Ratio (Chlorophyll a) (PSSRa):

NIR1
RED EDGE

Plant Senescence Reflectance Index (PSRI):

RED EDGE — BLUE
NIR1

Enhanced Vegetation Index (EVI) [118]:

(NIR1 — RED)
2.5

Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index (MCARI):

[(RED EDGE — RED) — 0.2 - (RED EDGE — GREEN)] -

Modified Simple Ratio (MSR):
NIR1 — BLUE
RED — BLUE

Difference Vegetation Index (DVI):
NIR1 — RED
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"NIR1+6-RED — 7.5 - BLUE + 1

(86)

(87)

(88)

(89)

(90)

(91)

(92)

(93)

(94)

(95)

(96)

(97)
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Transformed Chlorophyll Absorption in Reflectance Index (TCARI):

RED EDGE
3+ [(RED EDGE — RED) — 0.2 - (RED EDGE — GREEN) (W)] (98)
Visible Atmospherically Resistant Index (VARI):
GREEN — RED (99)
GREEN + RED — BLUE
Visible Green Index (VGI):
GREEN — RED
R (100)
GREEN + RED
Modified Normalized Difference (MND):
NIR1 — BLUE
(101)
NIR1 + RED EDGE — 2 - BLUE
Carotenoid Reflectance Index (CRI):
t 1 (102)
BLUE RED EDGE
Green Index (Gl):
NIR1
— (103)
GREEN
Red Index (RI):
NIR1 (104)
RED
Modified Soil Adjusted Vegetation Index 2 (MSAVI2) [119]:
(2% NIR +1—,/(2 * NIR + 1)2 — 8 * (NIR — RED)) (105)

2

4.2.7 Extraccion de informacion espacial derivada

Existe una gran variedad de medidas de texturas propuestas en la literatura cientifica. En esta Tesis
Doctoral nos centraremos en las basadas en la Gray-Level-Co-occurrence Matrix (GLCM) [120].
Estas medidas de textura han sido empleadas por numeros investigadores con resultados
generalmente beneficiosos. En el marco de esta Tesis Doctoral, se pretende incluir esta informacion
textural a la clasificacion con objeto de mejorar la separabilidad entre las especies [121].

La idea principal de las medidas de GLCM es que la informacién de textura contenida en una imagen
esta definida por la relacion de adyacencia que tienen unos tonos de gris con otros presentes en la
imagen. La relacién de las frecuencias de ocurrencia entre celdas de distintos tonos de gris puede
ser calculada de forma fiable para cualquier direccion y distancia d entre ambas. Aunque
generalmente se consideran cuatro direcciones (0° 45° 90° y 135°). Es decir, si una imagen
contiene una regién homogénea extensa, y la medida de distancia d es relativamente pequefia en
comparacion con la estructura de la textura, la relacién entre niveles de gris vecinos deberia ser
parecida, concentrando valores mas altos en la diagonal de la matriz de co-ocurrencia. Por el
contrario, para un patron de textura muy heterogéneo, si la medida de distancia es comparable a la
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escala de la estructura, los niveles de gris separados esa distancia seran muy diferentes,
dispersando los valores altos lejos de la diagonal de la matriz de co-ocurrencia [113].

A continuacidon se muestran las expresiones de las medidas de textura que han sido objeto de
analisis en esta Tesis Doctoral y que se engloban dentro de las mas frecuentemente utilizadas por
la comunidad cientifica [122]. En las siguientes ecuaciones p(j, j) denota la n-ésima entrada (j, j) de
la matriz GLCM normalizada, y Ng indica el total de niveles de gris en la imagen cuantificada.

Varianza: mide la dispersion de los valores respecto a la media.

Z Z(i - w?p(Q,)) (106)
j

L

Homogeneidad: es una medida relacionada con las caracteristicas de textura especificas de la
imagen. Aumenta su valor cuando cuanto el contraste entre las parejas de pixeles desciende.

1
ZZmP(U) (107)
P

Disimilaridad: se computa con la diferencia en valor absoluto de los niveles de gris.

Ng-1 Ng Ng
D= ) ey (108)
n=1 i=1 j=1

Entropia: es una medida de la complejidad y cantidad de informaciéon de la imagen. A mayor
entropia mayor complejidad.

1

=" b og((i. ) (109)
j

4.2.8 Postclasificacion

En el contexto espacial puede ser considerado como un postprocesado después de la etapa de
clasificacion para refinar los resultados. Tradicionalmente, los métodos de clasificacion basado en
pixeles muestran una excesiva fragmentacion y pixeles etiquetados con una cierta categoria pueden
estar rodeados de otras categorias no relacionadas. Las técnicas de postclasificacion pueden ser
utilizadas para reducir estos efectos. Generalmente se basan en filtros estadisticos, como la moda
o el majority [123]. Estos son aplicados a través de ventanas méviles de un cierto tamafio (3x3 o
7x7). La asignacion del pixel central de la ventana es comparado con las asignaciones de los pixeles
vecinos. El filtro de majority sélo cambia su asignaciéon cuando hay una categoria con al menos mas
de la mitad mas uno de todos los pixeles de la ventana. En otro caso, el pixel central mantiene su
asignacion original. La Figura 8 muestra un ejemplo de este filtrado.
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2122445
2133353

Ml M Ml Ml Matriz original
214211313
21212131213
3121312512
212121445

il I I I Matriz salida tras
21212121313 filtrado majority
2121212 (3]3
2121213213

312312 ([5]2

Figura 73. Filtrado postclasificacion majority. Fuente [8].

4.3 Metodologia para la generacion de cartografia de especies vegetales

A continuacion, se describen las metodologias abordadas con objeto de discriminar las diferentes
especies vegetales de interés sobre la Reserva Natural de Maspalomas. Se ha aplicado el algoritmo
de clasificacion supervisada SVM con los parametros 6ptimos. La busqueda de estos parametros
se ha realizado en dos fases. Una primera fase, donde se varian de forma exponencial creciente los
valores de los parametros (C=25,2-3,...,221; y=2+4,...,23) y a continuacion, una segunda busqueda de
afinamiento, variando ligeramente los valores en el entorno de la mejor configuraciéon obtenida en la
primera fase. Los indicadores utilizados para medir la exactitud del clasificador son la precisién
global y el estadistico kappa. Tras el analisis descrito, se han obtenido los mejores resultados en la
exactitud del clasificador con la pareja de valores (295, 0.125). Siendo, por tanto, estos valores lo
que definen la configuraciéon paramétrica 6ptima utilizada.

La estrategia para evaluar las diferentes metodologias de clasificacién ha sido seleccionar regiones
de interés representativas para cada especie o clase y entrenar el clasificador con dicha informacion.
Inicialmente se realiza Unicamente sobre las bandas multiespectrales de la imagen y posteriormente
se va afiadiendo informacion complementaria, espectral y/o espacial con objeto de mejorar la
discriminacion de las especies.

Finalmente, también se lleva a cabo el analisis del modelado lineal de mezcla de los pixeles,
utilizando como endmembers las respuestas espectrales de las diferentes especies. Se extraen los
mapas de abundancia y se introducen en el clasificador con objeto de evaluar la precision de estas
técnicas.

En los proximos apartados se iran detallando los diagramas de cada una de las metodologias
propuestas.

Clasificacion SVM sobre las bandas WV-2

En el siguiente diagrama se muestra cada una de las fases del procesado llevadas a cabo sobre las
bandas multiespectrales de laimagen WV-2 para obtener la cartografia de especies vegetales objeto
de analisis. En esta metodologia sélo intervienen las bandas multiespectrales de la imagen WV-2.
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Base de datos de entrenamiento " Clasen

Clase 2
™ Clase 1

Pre-procesado

Correccion radiométrica

}> Correccién geométrica ’ }> SVM

Correccion atmosférica Cartografia especies vegetales

’ Clasificacion 34

Bandas MS

Figura 74. Clasificacién SVM sobre las bandas MS.

Clasificacion SVM considerando indices de vegetacion

Con objeto de aumentar la separabilidad entre las especies vegetales, se ha considerado introducir
al clasificador informacion espectral derivada de las bandas multiespectrales de la imagen. La
informacion espectral se ha extraido en forma de diferentes indices de vegetacién (VIs), descritos
en apartados anteriores. Para este caso se han abordado diferentes esquemas.

En primer lugar, se ha aplicado la clasificacion SVM sobre una composicién de los diferentes indices
de vegetacién, con la intencidén de analizar si las especies vegetales presentan caracteristicas
diferenciables con estos indices. El diagrama se muestra en la Figura 75.

Base de datos de entrenamiento

~Clase n

“Clase 2

Pre-procesado ™ Clase 1

Correccién radiométrica ’

v }> Correccién geométrica ’

Correccion atmosférica
Bandas MS Clasificacion

| J
L -~ o SVM
Extraccidn de caracteristicas espectrales Vis B }>
(indices de vegetacion) -

Cartografia especies vegetales

Figura 75. Clasificacién SVM sobre la composicién de diferentes ViIs.

En segundo lugar, también se ha analizado la incorporacion de estos indices de vegetacion junto a
la informaciéon de las bandas multiespectrales en el clasificador SVM. En este sentido, cabe
mencionar el conocido fendmeno de Hughes [124], que caracteriza la relacion entre el numero de
muestras disponibles y el nimero de bandas. Aunque SVM presenta muy buenos resultados, puede
dar fallos modelando la clasificacién en caso de que esta relacidon sea muy baja. Asi, en vez de
afnadir todos los indices de vegetaciéon que implican mucha informacién para el clasificador, tras un
estudio previo, se plantea analizar por separado cada indice de vegetacion con el fin encontrar la
mejor combinaciéon que junto a las bandas multiespectrales, pueda proporcionar mayor
separabilidad entre las clases. El diagrama se muestra en la Figura 76.
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Base de datos de entrenamiento “Clasen

. “Clase2
™ Clase 1

B

- . T Clasificacion ]
Pre-procesado Correccién radiométrica ’ A4

4
v }> Correccion geométrica ’ }> SVM '
X 1

Correccion atmosférica
Bandas MS

Cartografia especies vegetales

Extraccidn de caracteristicas espectrales (indices de vegetacion)

Base de datos de entrenamiento Clase n

_ Clase 2
™ Clase 1

Pre-procesado

Correccion radiométrica

}> Correccion geométrica ’ }> SVM '

Correccion atmosférica

’ Clasificacidon

i Cartografia especies vegetales

Bandas MS

VI-2

Extraccion de caracteristicas espectrales (indices de vegetacion)

Base de datos de entrenamiento " Clasen

" Clase 2
™ Clase 1

Pre-procesado ’ Clasificacion 4

Correccion radiométrica

v }> Correccién geométrica ’ }> SVM '

Correccion atmosferica | Cartografia especies vegetales

Bandas MS

Extraccion de caracteristicas espectrales (indices de vegetacidn)

Figura 76. Clasificacion SVM sobre la composicion de bandas MS junto con cada indice de
vegetacion por separado.

Finalmente, se plantea la combinacion de las bandas multiespectrales con diferentes
emparejamientos de los indices de vegetacion. Se analiza la matriz de separabilidad de las clases
para cada par de indices de vegetacion a fin de seleccionar la configuracion que pueda producir
mayor porcentaje de acierto en la clasificacion.

Clasificacion SVM incorporando informacién espacial

Igualmente, con objeto de aumentar la separabilidad entre las especies vegetales, se ha
considerado introducir al clasificador informacién espacial derivada de las bandas multiespectrales
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de la imagen. La informacion espacial extraida se ha obtenido a partir de medidas de textura
basadas en la Gray-Level-Co-occurrence Matrix, que han sido descritas en apartados anteriores.
Previo a la extraccidon de mapas de textura, se realiza una transformaciéon en componentes
principales de las bandas multiespectrales, con el fin de reducir la dimensionalidad de los datos y
concentrar la informacién espacial en una sola banda. Asi, se obtienen los mapas de textura sobre
la primera componente principal. A continuacion, con objeto de evaluar la mejor combinacién, se
aplica la clasificacion SVM sobre una composicion de las bandas multiespectrales y cada uno de los
mapas de texturas, tal como se muestra en la Figura 77.

Base de datos de entrenamiento _ “Clasen
. Clase 2
v ™ Clase 1

’ Clasificacién

Pre-procesado .. L
P Correccion radiométrica

N
v }> Correccion geométrica ’ }> sywm o />/'>

Correccion atmosférica Cartografia especies vegetales

Bandas MS

Transformacion

Extraccién de
caracteristicas
espaciales (texturas)

Componentes principales

¢

Base de datos de entrenamiento "~ Clase n

;\“Clasez
™ Clase 1

Pre-procesado

Correccion radiométrica

}> Correccion geométrica ’ }> sVv™m™

Correccion atmosférica

’ Clasificacién i

Cartografia especies vegetales

Bandas MS

Transformacion

Extraccion de
caracteristicas
espaciales (texturas)

Componentes principales

¢

Figura 77. Clasificacion SVM sobre la composicién de bandas MS junto con cada mapa de textura
por separado.

Clasificacion SVM incorporando informacién espectral y espacial

Derivado de las metodologias descritas anteriormente, parece légico pensar en incorporar de forma
combinada informacién espectral y espacial. Asi, se plantea el esquema de la Figura 78, donde se
incluiran solo los indices espaciales y espectrales que ofrezcan los mejores resultados.
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" Clase n
Base de datos de entrenamiento E I ;cc:ase;
= b lase

Pre-procesado Correccion radiométrica Clasificacion

AR
}> Correccion geométrica ’ }> SVM y /:‘ )
o Ve 4

Correccién atmosférica

¢

Bandas MS Cartografia especies vegetales

Transformacion

Extraccidn de caracteristicas espectrales
(indices de vegetacion)

Extraccion de caracteristicas espaciales (texturas)

Componentes principales

Figura 78. Metodologia de clasificacion SVM incorporando informacién espacial y espectral.

Clasificacion SVM basada en mapas de abundancia

A continuacion, haciendo uso de la respuesta o firma espectral de cada especie vegetal y aplicando
técnicas de modelado lineal de mezcla para cada pixel, se han obtenido los mapas de abundancia.
Este procedimiento ya se ha descrito en apartados anteriores. Las firmas espectrales se han
obtenido aplicando dos metodologias diferentes: (1) a partir de las medidas de campo obtenidas con
un espectro-radidmetro sobre individuos representativos de cada especie y (2) a partir de las bandas
multiespectrales de imagen WV-2, extrayendo la reflectividad de los pixeles localizados en los
puntos donde se realizaron las medidas in-situ. La Figura 79 muestra la metodologia para el caso
(1) y la Figura 80 muestra la metodologia para el caso (2).

“Clase n
Base de datos de entrenamiento !l - Clase 2
g ™ Clase 1

Pre-procesado Clasificacion

Correccién radiométrica '

}> Correccién geométrica ’ }> _ }> \ }> SVM y

Correccién atmosférica ]

{

Bandas MS Cartografia especies vegetales

- Extraccién de Endmembers

Mapas de abundancia

-

Figura 79. Clasificacion SVM sobre mapas de abundancia, a partir del desmezclado lineal con
endmembers obtenidos del espectro-radiometro de campo.
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" Clase n
Base de datos de entrenamiento . T Clase 2
P N Clase 1

b2 Fa—— Clasificacion
Correccién radiométrica i ]
}> Correccion geométrica }> _’ }> \// }> SVM

5 Correccién atmosférica I \/

Bandas MS Mapas de abundancia

l Extraccion de Endmembers f
,,//’/'—/

Figura 80. Clasificacion SVM sobre mapas de abundancia, a partir del desmezclado lineal con
endmembers extraidos de la imagen WV-2.

Pre-procesado

Cartografia especies vegetales

Una vez descritas todas las metodologias propuestas se procede a exponer y comparar los
resultados obtenidos con cada uno de los procedimientos de clasificacion. Ademas, la metodologia
que ofrezca los mejores resultados en la medida de exactitud del clasificador sera aplicada sobre
una imagen fusionada con el algoritmo A trous. Se ha seleccionado este método tras el anélisis
realizado en el capitulo 2 ya que ofrece una buena calidad espacial con minima distorsion espectral.

Toda la evaluacion se hara con la imagen WV-2 del 4 de junio de 2015 ya que se dispone de datos
simultaneos de campo y, ademas, la metodologia mas adecuada también se validara con la imagen
WV-2 del 17 de enero de 2013.

4.4 Resultados de la clasificacion de especies vegetales en la Reserva Natural
Especial de las Dunas de Maspalomas

Para llevar a cabo la medida cuantitativa de la exactitud de las imagenes clasificadas en cada una
de las metodologias propuestas, se plantea el esquema que se muestra en la Figura 81. Como se
aprecia se ha seleccionado otro conjunto de muestras de test o validacion, diferentes a las utilizadas
en el entrenamiento del clasificador.

Una vez obtenida la imagen clasificada se seleccionan las diferentes regiones de interés de test
representativas para cada clase y se hace un andlisis de la matriz de confusién para cada clase
vegetal y de la medida de la exactitud global y del coeficiente kappa. Todas las metodologias son
evaluadas con las mismas regiones de test.

Entrenamiento

" Clase n " Clasen

™ Clase 2 | T Clase 2

" Clase 1 " Clase 1
Evaluacion

-EXACTITUD GLOBAL

Clasificacion }> SVM

-COEFICIENTE KAPPA

Cartografia especies vegetales

Figura 81. Esquema de medida de la exactitud del clasificador.
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En los casos mas representativos, ademas se mostraran datos de la matriz de confusién con objeto
de analizar en detalle los errores del clasificador comparando las clases de las regiones de test con
las clases asignadas por el clasificador.

Antes de proceder a mostrar los resultados de cada metodologia, la Figura 82 muestra las regiones
representativas de las diferentes especies vegetales utilizadas para entrenar al clasificador.

froit | aunaea arborescens
frait Tetraena fontanesi
fmii Suaeda mollis

8 il Juncus acutus
ireil Traganum moquini
fiil Tamarkc canariensis

Figura 82. Regiones de entrenamiento sobre la imagen WV-2.

La Tabla 15 muestra la separabilidad de las clases de entrenamiento. Se aprecia que algunas clases
presentan valores muy bajos de separabilidad (en negrita en la Tabla 15), lo cual evidencia que sera
dificil separar a partir de la informacion de las bandas multiespectrales. Es el caso de la Tetraena
fontanesii, que con respecto al resto de especies, es la que mas se confunde, sobre todo con la
Suaeda mollis y la Launaea arborescens. A su vez, estas dos ultimas se confunden entre ellas,
presentando el valor de separabilidad mas bajo de la tabla. Por otro lado, en base a los resultados
se puede decir que, a priori, el Tamarix canariensis es la especie mas separable, aunque con el
Juncus acutus la separabilidad parece mas limitada.

Tabla 15. Matriz de separabilidad de las clases de entrenamiento.

Tamarix Tetraena Traganum Suaeda Juncus
canariensis fontanesii moquini mollis acutus

Tamarix canariensis _
Tetraena fontanesii 1,959 _
Traganum moquini 1,955 1,544 _
Suaeda mollis 1,978 1,428 1,776 _
Juncus acutus 1733 1,948 1,994 Tz 4

Launaea arborescens 1,937 1,428 1,633 1,369 1,901

Finalmente, en la Figura 83 se muestran las regiones de test utilizadas en el proceso de evaluacién
del clasificador.

120



CAPITULO 4

=i} Launaea arborescens

=il Tetraena fontanesii

i) Suaeda molis
Juncus acutus

=] Traganum moquini

(=l Tamarix canariensis

Figura 83. Regiones de test sobre la imagen WV-2.

La Tabla 16 muestra la matriz de separabilidad sobre las clases de test, se puede observar
nuevamente que la Tetraena fontanesii es la especie mas conflictiva. Sin embargo, hay algunas
diferencias entre la separabilidad de las especies respecto a las clases de entrenamiento. Esto
demuestra lo sensible que es la caracterizacién de las regiones para cada especie, que aun siendo
seleccionadas de forma rigurosa, los errores de precision o el propio estado fenolégico de distintos
individuos de la misma especie complica el proceso de seleccion pudiendo inducir a errores.

Tabla 16. Matriz de separabilidad de las clases de test.

Tamarix Tetraena Traganum Suaeda Juncus
canariensis fontanesii moquini mollis acutus

Tamarix canariensis _
Tetraena fontanesii 1.910 _
Traganum moquini 1.965 1.338 _
Suaeda mollis 1.998 1.445 1874 [ R
Juncus acutus 1.908 1.856 1.950 1.975 _

Launaea arborescens 1.982 1.677 1.727 1.745 1.805

441 Resultados de Clasificacion SVM sobre las bandas WV-2

A continuacion, se muestran los resultados tras aplicar la clasificacion SVM sobre la imagen
WorldView-2 del 4 de junio de 2015 con las regiones de entrenamiento que se muestran en la Figura
82. En la Tabla 17 se muestran los valores de exactitud global y el coeficiente kappa evaluando la
imagen clasificada con las regiones de test que se muestran en la Figura 83.
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Tabla 17. Medidas de exactitud de la clasificacion SVM sobre las bandas WV-2 para la imagen de
junio 2015.

En la grafica de la Figura 84 se analiza el porcentaje de aciertos para cada especie. En general, casi
todas presentan buenos porcentajes de acierto, excepto la Tetraena fontanesii, que como ya se
habia adelantado en |la matriz de separabilidad, se trata de la especie menos separable del resto.
Ademads, su discriminacién es mas critica debido a que es escasa, de menor tamario y dispersa.
Asimismo, hay que tener en cuenta el inconveniente de la clasificacion de especies vegetales en
pixeles donde se mezclan diferentes especies.

PORCENTAIJE DE ACIERTOS

E Tamarix canarienss Traganum moguin Juncus acutus

Suaedamolls = Tetraena fontanesi = Launaea ar borescens

97 64 100

magen 2015

Figura 84. Porcentaje de aciertos para cada especie, tras la clasificacion SVM sobre todas las
bandas WV-2.

Analizando la matriz de confusién podemos evaluar los conflictos entre las especies. Las columnas
representan las clases verdaderas, mientras que las filas representan los resultados del clasificador.
En la diagonal de la matriz de confusidn podemos ver los pixeles correctamente clasificados para
cada especie. En cambio, los elementos fuera de la diagonal indican los errores de asignacion. En
las columnas se indican los errores por omision y en las filas los errores por comision.

La Tabla 18 muestra la matriz de confusién en porcentajes. Vemos que sobre las muestras de test
seleccionadas, se han clasificado correctamente y por tanto con porcentajes muy altos la mayoria
de las especies, excepto la Tetraena fontanesii con un 34,15% de acierto y aproximadamente un
65% porcentaje de error por omision. De los cuales casi un 22% de los pixeles se han clasificado
como Tamarix canariensis y un 24,39% como Suaeda mollis. Por otro lado, también pixeles
pertenecientes a Juncus acutus han sido asignados a Launaea arborescens, en concreto un
16,39%. Con respecto a las demas especies, el Tamarix canariensis es la especie con el mayor
porcentaje de acierto y errores de asignacion a otras especies muy bajos (<1%). En el caso de
Traganum moquini la mayoria de los pixeles omitidos han sido asignados a Launaea arborescens.
Para esta ultima, de los pixeles omitidos, casi un 10% has sido asignados a Traganum moquini.
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Tabla 18. Matriz de confusién sobre la clasificacion SVM de las bandas de la imagen de 2015 (en
valores porcentuales).

A continuacién se muestra la imagen resultante de la clasificacion. Visualmente se puede apreciar
que la clasificacion es buena y la distribucidon de la vegetacion es muy similar al mapa cartografico
de la Figura 60 realizado sobre el terreno. Hay que tener en cuenta, que la clasificacion SVM se
realiza pixel a pixel, mientras que en el mapa cartografico se realiza manualmente sobre
poblaciones predominantes en el area. De ahi que la similitud nunca pueda llegar a ser exacta.

-Tarnarix canariensis

Traganum moquini

Juncus acutus

Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 85. Clasificacion SVM sobre bandas multiespectrales de la imagen WV-2 de 4 de junio 2015.
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4.4.2 Resultados de la Clasificacion SVM incorporando informacién espectral

A partir de los datos de referencia del analisis del apartado anterior, se ha considerado analizar la
precision de la clasificacion incluyendo informacién sélo procedente de indices de vegetacion. Se
han seleccionado los indices mas significativos y apropiados con objeto de discriminar las especies
vegetales respecto a sus respuestas. En la Tabla 19 se muestran los resultados de exactitud y en
la Figura 86 el porcentaje de aciertos tras aplicar la clasificacion sobre la combinacion de todos los
indices de vegetacion, ya descritos en apartados anteriores. Ademas, a modo de referencia se han
incluido los valores obtenidos con las bandas multiespectrales.

Los resultados obtenidos en cuanto a la exactitud global y el coeficiente kappa no presentan gran
variacion para la imagen de 2015. Cabe recordar que este analisis esta supeditado a unas regiones
de interés concretas, que se ha intentado que sean representativas.

Tabla 19. Medidas de exactitud de la clasificacion SVM sobre las bandas WV-2 y sobre los indices
de vegetacion (VIs) para la imagen del 4 de junio 2015.

Imagen 2015
Exactitud global | Coeficiente kappa
WV-2 86,40% 0,82
Vlis 86,34% 0,82

Comparando los porcentajes de aciertos, se observa que se ha conseguido mejorar el porcentaje
de acierto para la Tetraena fontanesii, que parece ser la especie mas critica. También el Traganum
moquini presenta un porcentaje de acierto mas alto. Para el resto de las especies no ha habido
apenas variacion. En definitiva, se puede concluir, que sélo las bandas de indices de vegetacion no
ayudan a mejorar la separabilidad de las especies ya conseguida a partir de las bandas
multiespectrales originales.

PORCENTAIJE DE ACIERTOS

Tamarix canariensis = Traganum moquini Juncus acutus Suaeda mollis £ Tetraena fontanesii = Launaea arborescens

97,64 100 96,68
88,89 o048 84,44 86,96

70,49 70,49

WV-2 Vis

Imagen 2015

Figura 86. Porcentaje de aciertos para cada especie, tras la clasificacion SVM sobre todas las
bandas WV-2 y sobre los indices de vegetacion (VIs).

Por lo tanto, a continuacion se plantea la estrategia de afiadir a las bandas multiespectrales la
informacion de los indices de vegetacion. Con objeto de no introducir demasiadas bandas al
clasificador, ya que puede degradar la exactitud del mismo, se ha optado, por realizar un andlisis de
la exactitud afiadiendo por separado cada uno de los indices de vegetacion.
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La Figura 87 muestra los resultados de exactitud global obtenidos por el clasificador, para las bandas
WV-2 anadiendo por separado los diferentes indices de vegetacion analizados. Los resultados
obtenidos manifiestan que no todos los indices de vegetacion son adecuados para mejorar la
discriminacion de las especies vegetales en estudio. Pero se obtienen mejoras en la discriminacion
de especies vegetales con ciertos indices. En concreto, el indice que ofrece los mejores resultados
es el MSAVI2. Este indice de vegetacion modificado ajustado al suelo, es adecuado para zona
aridas, como es el caso de la Reserva de Maspalomas.

EXACTITUD DEL CLASIFICADOR ANADIENDO DIFERENTES iNDICES DE VEGETACION
= Bandas WV-2 = con 3RI con NDVI con TVI =con NLI = con ARVI = con 5IP = con RDI
SEcon GNDVI SconMSR1  SconP33Ra  Scon PSR con EVI con MCAR] con M5R2 con DVI
= con TCARI con VARI = con VGI = con MND =con CRI = con Gl SconRl = con M3AVIZ

86,30%
25,64%

25,40%

85,16%

84,79%

Exactitud globzl

Imagen 2015

Figura 87. Exactitud global del clasificador afiadiendo a las bandas WV-2 diferentes indices de
vegetacion por separado.

Asimismo, también se realiz6 un anélisis emparejando los indices de vegetacion de la Figura 87 con
los valores de exactitud mas precisos, y se analizaron las matrices de separabilidad de las especies.
Las parejas mas 6ptimas se afadieron al clasificador con objeto de mejorar la discriminacién de las
especies vegetales. Sin embargo, en ningun caso se super6 el valor de exactitud de 87.12%
obtenido con el indice de vegetacion MSAVI2. Por tanto, este indice sera incluido dentro de la
metodologia de clasificacion optima.

443 Resultados de la Clasificacién SVM incorporando informacién espacial

Con objeto de mejorar la exactitud se ha incluido informacion espacial de textura. En concreto, se
ha ido afiadiendo la informacion basada en la Gray-Level-Co-occurrence Matrix (GLCM) obtenida
sobre la primera componente principal, tal y como se ha descrito en la metodologia. La premisa es
que el resultado de la clasificacion de un pixel pueda variar cuando éste se analiza aisladamente a
cuando se consideran también sus vecinos. El procedimiento seguido ha sido el mismo que al
incorporar la informacion procedente de los indices de vegetacion. Se ha ido incluyendo cada uno
de los mapas de texturas a las bandas WV-2, posteriormente se ha analizado la exactitud del
clasificador, utilizando las mismas regiones de test que para las metodologias propuestas
anteriormente.

La Figura 88 muestra los porcentajes de acierto obtenidos incluyendo la informacion de entropia,
disimilaridad, homogeneidad y varianza. Comparando los resultados sobre ambas imagenes,
parece que la disimilaridad y la varianza ofrecen los mejores resultados. En concreto, la varianza
ofrece mejores resultados que considerar sélo informacién de las bandas multiespectrales.
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EXACTITUD GLOBAL DEL CLASIFICADOR

Bandas WV-2 = con entropia con disimilaridad

con homogeneidad E con varianza

87,17%
86,40%

84,31%

83,90%
83,17%

Exactitud global

Imagen 2015

Figura 88. Exactitud global del clasificador incluyendo informacién espacial a las bandas WV-2.

Por lo tanto, en la metodologia de clasificacion éptima se incluira la informacion de varianza.

444 Resultados de la Clasificacién SVM integrando informacion espacial y espectral

Diferentes estudios han corroborado que incluyendo datos de textura conjuntamente con datos
espectrales se mejora la precisiéon de la clasificacion. Por tanto, una vez analizados los indices
espaciales y espectrales mas adecuados en la discriminacién de las especies vegetales objeto de
estudio, el siguiente paso es analizar la combinacién de dichos indices y evaluar la respuesta del
clasificador con esta informacion incluida.

Los resultados obtenidos se evaluan en la Figura 89, en la cual se han afiadido los porcentajes
obtenidos con las metodologias descritas anteriormente y los resultados combinando el indice de
vegetacion MSAVI2 y la varianza de la GLCM. Como se aprecia, se ha conseguido mejorar el
porcentaje de acierto con dicha combinacion.

EXACTITUD GLOBAL DEL CLASIFICADOR

= Bandas WV-2 = con MSAVI2
con varianza = con MSAVI2 y varianza
88,03%
87,12% 87,17%

Figura 89. Exactitud global del clasificador combinando informacién espectral y espacial en el
clasificador.

Una vez establecida como metodologia éptima incluir a las bandas MS el indice de vegetacion
MSAVI2 y la varianza de la matriz de co-ocurrencia, tras aplicar el procedimiento sobre la imagen
del 4 de junio de 2015, ademas se aplicara la metodologia sobre la otra imagen WV-2 perteneciente
a la fecha del 17 de enero de 2013. Es interesante que pertenezca a otra estacion del afio puesto
que permite analizar la fiabilidad cuando la vegetacién presenta mayor vigorosidad. La Tabla 20
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muestra los valores de exactitud del clasificador comparando los valores obtenidos con las bandas
WV-2 y la configuracion éptima. La Figura 91 muestra los porcentajes de aciertos para cada especie,
comparando con la metodologia inicial. Vemos que para ambas imagenes los resultados son
buenos. Por tanto, la metodologia demuestra ser robusta y con la configuracién 6ptima se consigue
mejorar los valores para la mayoria de las especies.

Tabla 20. Precision de la clasificacion SVM incluyendo etapa de postclasificacion.

Imagen 2015 Imagen 2013
Exactitud global | Coeficiente kappa | Exactitud global | Coeficiente kappa
Bandas WV-2 86,40% 0,82 77% 0,6982
Configuracion 88,03% 0,84 80,38% 0,73
optima
PORCENTAJE DE ACIERTOS
= Tamarix canariensis = Traganum mogquini = Juncus acutus Suaeda mollis = Tetraena fontanesii = Launaea arborescens

100 100
98,11 92,86

Bandas WV-2 Configuracién dptima Bandas WV-2 Configuracién optima

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 90. Porcentaje de aciertos, comparando metodologia inicial con la metodologia éptima para
la imagen de 4 de junio de 2015 y 17 de enero de 2013.

A continuacion se muestran las imagenes resultantes 6ptimas tras la clasificacion (Figura 91 y Figura
92). Los resultados en la discriminacién y clasificacion de las especies vegetales son buenos y la
comparativa con la imagen cartografica de referencia revela que las asignaciones realizadas se
asemejan en gran medida a la verdad terreno.
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-Tamarix canariensis

Traganum moguini

Juncus acutus

Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 91. Clasificacion SVM éptima sobre la imagen del 4 de junio de 2015.

-Tamarix canariensis

Traganum moguini
luncus acutus
Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 92. Clasificacion SVM o6ptima sobre la imagen de enero de 2013.

Finalmente se incluye una etapa de postprocesado a la imagen clasificada, con el objetivo de
suavizarla e introducir informacioén contextual a las clases. En concreto, se ha aplicado el filtro de
majority, descrito en apartados anteriores, con una ventana de 3x3. La exactitud del clasificador
mejora (Tabla 21). En cuanto a los porcentajes de aciertos para cada especie vegetal, como se
puede ver en la Figura 93 y Figura 94, mejora para la mayoria de ellas, especialmente para las

128



CAPITULO 4

especies Traganum moquini y Launaea arborescens, aunque no es el caso de la Tetraena
fontanesii, que al ser mas dispersa y de menor tamano queda enmascarada por las especies
circundantes. Visualmente, la imagen queda menos ruidosa al reagruparse los pixeles aislados a la
clase dominante (Figura 96 y Figura 95).

Tabla 21. Precisién de la clasificacion SVM incluyendo etapa de postclasificacion.
Imagen 2015 Imagen 2013

Exactitud global | Coeficiente kappa | Exactitud global | Coeficiente kappa

Configuracion

o 88,03% 0,84 80,38% 0,73
Optima
Con filtrado majority 92% 0,89 86% 0,82
PORCENTAIJE DE ACIERTOS
= Tamarix canariensis E Traganum moquini = Juncus acutus Suaeda mollis E Tetraena fontanesii = Launaea arborescens
97,64 100 100 9g44 100 100

88,89

Bandas WV-2 Configuracion optima Con majoriy

Imagen 2015

Figura 93. Comparativa de los porcentajes de aciertos incluyendo postprocesado majority para la
imagen del 4 de junio 2015.

PORCENTAJE DE ACIERTOS

= Tamarix canariensis = Traganum mogquini = Juncus acutus Suaeda mollis = Tetraena fontanesii = Launaea arborescens

9573 9846 100

90,91 92,42 90,91

83,82 83,58

Bandas WV-2 Configuracién éptima Conh majoriy

Imagen 2013

Figura 94. Comparativa de los porcentajes de aciertos incluyendo postprocesado majority para la
imagen del 17 de enero 2013.
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-Tamarlx canariensis

Traganum moguini

Juncus acutus

Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 95. Clasificacién SVM 6ptima con filtrado majority sobre la imagen del 4 de junio de 2015.

-Tamarix canariensis

Traganum moquini
Juncus acutus
Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 96. Clasificacion SVM éptima con filtrado majority sobre la imagen del 17 de enero de 2013.

445 Resultados de la Clasificacion SVM sobre mapas de abundancia

En este apartado se muestran los resultados obtenidos aplicando las técnicas de analisis de mezcla
lineal descritas en apartados anteriores. Se evaluan los resultados del clasificador SVM sobre los
mapas de abundancia obtenidos en dos casos. En el primer caso se extraen las reflectividades de
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la imagen WV-2 sobre los puntos geolocalizados. En segundo lugar, se utilizan como endmembers
las reflectividades de las especies vegetales, obtenidas con el radiémetro durante las medidas de
campo. La Tabla 22 muestra los resultados de exactitud del clasificador sobre ambos casos. Como
se puede apreciar, al utilizar directamente los datos del radidmetro la precision lograda es mayor
que al utilizar las reflectividades extraidas sobre la imagen WV-2. Se asume que puede ser debido
también a errores de precisién en la localizacion de los puntos, que afectan a la hora de extraer
estos endmembers y, ademas, a que la reflectividad de un pixel no representa un endmember puro
debido al tamafo del pixel comparado con el de las especies vegetales y la baja densidad de
algunas especies. Asi, el individuo muestreado in-situ no es lo suficientemente grande comparado
con la resolucion del sensor puede que el punto considerado sobre la imagen sea un pixel que
representa una mezcla de espectros. Hay que tener en cuenta que los datos del radiémetro se
obtuvieron simultdneamente a la imagen del 2015 y, en consecuencia, es logico que para la imagen
del 2013 la exactitud sea peor al estar la vegetacion en otro estado fenolédgico diferente.

Tabla 22. Medidas de precision en la clasificacion SVM sobre mapas de abundancia.

En la Figura 97 se muestran los mapas de abundancia extraidos utilizando técnicas de
desmezclado, considerando como endmembers las reflectividades del radiémetro, y superpuestas
sobre la composicion RGB de la imagen WV-2. Se observa que para algunas de las especies las
abundancias no son representativas. Es decir, considera para muchos de los pixeles que estan
formados por una combinacién de mezcla mas representativa de duna himeda y seca que de alguna
especie de vegetacion, excepto en especies mas vigorosas, como el Tamarix canariensis y el
Juncus acutus, que al ser mas densas y tener un espectro de vegetacion mas definido, si son mas
significativas en el modelado lineal.

Continaa en Figura 97
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Figura 97. Mapas de abundancia, en escala de color, sobre la composicion RGB de la imagen WV-
2.
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La Figura 98 muestra las imagenes clasificadas resultantes usando el algoritmo SVM y los mapas
de abundancia obtenidos considerando los endmembers extraidos a partir de las medidas de
campo. De otra parte, la Figura 99 muestra los resultados para el segundo caso, donde los
endmembers se extraen de la informacion de la imagen WV-2.

[ Termarix canariensis

Traganum moquini

Juncus acutus
Suaeda mollis

[ v tr2cna fontanesii
Launaea arborescens

Arena seca

[ ornarix canariensis

Traganum moquini
Juncus acutus
Suaeda mollis

| I
Launaea arborescens|

Arena seca

Figura 98. Clasificacion SVM sobre mapas de abundancia a partir de las reflectividades del
radiémetro de campo: (a) Imagen del 4 de junio de 2015 y (b) Imagen del 17 de enero de 2013.

[ o rix canariensis
Traganum moquini
Juncus acutus
Suaeda mollis

[ vetreena fontanesi
Launaea arborescens|

Arena seca

[ o canarenss

Traganum moquini
Juncus acutus
Suaeda mollis

[ I——
Launaea arborescens

Arena seca

Figura 99. Clasificacion SVM sobre mapas de abundancia a partir de las reflectividades extraidas
de la imagen WV-2: (a) Imagen del 4 de junio de 2015 y (b) Imagen del 17 de enero de 2013.

En la Figura 100 se muestra la cartografia de especies vegetales tras aplicar un filtro de
postprocesado majority, sobre las imagenes clasificadas de la Figura 98.
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[ vornavix canariensis [ vormarix canariensis

Traganum moquini Traganum moquini
Juncus acutus Juncus acutus
Suaeda mollis o Suaeda mollis

[ vetracna fontanesii = [ v tracna fontanesi

Launaea arborescens, - Launaea arborescens|

Arena seca Arena seca

Figura 100. Clasificacibn SVM con majority sobre mapas de abundancia a partir de las
reflectividades del radiémetro: (a) Imagen del 4 de junio de 2015 y (b) Imagen del 17 de enero de
2013.

Visualmente se observa mayor presencia de vegetacion sobre la imagen del 17 de enero de 2013,
esto puede ser debido a que al pertenecer a una época mas lluviosa la vegetacion esta mas vigorosa
y la firma espectral de la vegetacion es mas pura y por tanto el porcentaje de abundancia es mas
significativo. Es decir, la mezcla del pixel no queda tan enmascarada por la presencia de la duna.

A continuacion, se realiza una comparacion de la precisién del clasificador SVM sobre las
metodologias mas adecuadas analizadas hasta el momento. Tal y como se muestra en la Figura
101, se puede concluir que la mejor metodologia sigue siendo anadir la informacién de indice de
vegetacion y textura a las bandas multiespectrales de la imagen. El analisis con modelado lineal de
mezcla, ofrece buenos resultados, pero no son tan precisos. Aunque algunas especies vegetales
pueden estar mezcladas en un mismo pixel, es muy complejo modelar de forma lineal esta mezcla
debido a la moderada resolucion espectral del sensor embarcado en la plataforma WV-2 y las
limitaciones espaciales antes resenadas.

EXACTITUD GLOBAL

& Configuracion éptima £ Abundancias WV-2

Abundancias radiémetro Abundancias radiémetro con majority

88,03% . 86,17%
81,46% 80,38%

65,06%  06,80%

Exactitud global Exactitud global

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 101. Comparativa de la exactitud global del clasificador sobre mapas de abundancia.
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4.5 Clasificacion SVM sobre Imagen Fusionada A trous

Una vez se han analizado diferentes metodologias para abordar la clasificacion de las especies
vegetales sobre la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, se ha concluido que la mejor
estrategia para la obtencidon del mapa de especies vegetales es incluir informacién de indices de
vegetacion (MSAVI-2) y texturas (varianza) a las bandas de la imagen multiespectral original. A
continuacion, se procede a evaluar el efecto de las técnicas de fusion sobre los resultados de la
clasificacion.

En primer lugar, mostramos el aspecto que tiene la imagen fusionada A trous sobre diferentes areas
de la zona de estudio. Podemos apreciar como quedan bien definidos los detalles espaciales sin
alterar en gran medida la calidad espectral respecto a la multiespectral original.

Figura 102. Comparativa entre la imagen multiespectral original (izquierda) y la imagen fusionada
(derecha) sobre diferentes areas de la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas.

La Figura 103 y Figura 104 muestran los resultados de la clasificacion SVM sobre las imagenes
fusionadas aplicando la metodologia éptima indicada anteriormente. Visualmente muestran buenos
resultados, aunque comparativamente con la imagen multiespectral original las diferencias no son
tan relevantes.
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-Tarnarix canariensis

Traganum mogquini

Juncus acutus

Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 103. Clasificacién SVM sobre la imagen fusionada del 17 de enero de 2013.

-Tamarix canariensis

Traganum moguini
Juncus acutus
Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens

Arena seca

Figura 104. Clasificacion SVM sobre la imagen fusionada del 4 de junio de 2015.

En la Figura 105 se muestra un zoom comparando la imagen MS original y la imagen fusionada,
clasificadas ambas con la configuracion optima descrita para la metodologia. Se aprecia una mejor
definicién en los contornos y la delimitacién de las coberturas vegetales es mas precisa. En algunas
zonas la imagen fusionada discrimina més especies vegetales, que al ser mas pequefias quedan
enmascaradas en la imagen MS original. Aunque, en la clasificacion de las especies vegetales, a
grandes rasgos, no se aprecian grandes diferencias.
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Figura 105. Clasificacion SVM con la configuraciéon éptima: (a) Imagen MS original (b) Imagen
fusionada.

Analizando de forma numérica la exactitud del clasificador obtenemos porcentajes menores para la
imagen fusionada. En sintesis, la fusién no aporta valor a la hora de ayudar a discriminar las
especies vegetales, mas alla de una mejor identificacion visual de su morfologia.

EXACTITUD GLOBAL

£ Imagen original = Imagen fusionada

88,03% 87%

80,38% =

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 106. Exactitud del clasificador SVM comparando con la imagen fusionada.

Anadiendo una etapa de postclasificacién, mediante la aplicacion nuevamente del filtro majority, se
observa en la Figura 107 que la exactitud mejora ligeramente, aunque no se superan los porcentajes
obtenidos al aplicar también el filtro majority sobre la imagen clasificada multiespectral original.
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EXACTITUD GLOBAL

Imagen original con Majority = Imagen fusionada con Majority

92%

88,94% 86%

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 107. Exactitud del clasificador SVM comparando con la imagen fusionada aplicando filtro
majority.

En las Figura 108 y Figura 109 se presentan los mapas tras el postprocesado para las imagenes
fusionadas.

[ Tamarix canariensis
Traganum moquini
luncus acutus
Suaeda mollis

-Tetra ena fontanesii
1

| |Launaea arborescens

Arena seca

Figura 108. Clasificacion SVM sobre la imagen fusionada de junio 2015 con filtro majority.
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-Tamarix canariensis

Traganum modquini

Juncus acutus

Suaeda mollis

.Tetra ena fontanesii

Launaea arborescens
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Figura 109. Clasificacion SVM sobre la imagen fusionada de enero 2013 con filtro majority.

Analizando los porcentajes de aciertos por especies a partir de las matrices de confusién (Figura
110 y Figura 111) se concluye que, en general, son mas altos para la imagen multiespectral original.
Aunque cabe destacar que con la imagen fusionada se mejora considerablemente el porcentaje de
acierto de la Tetraena fontanesii, lo cual resulta de interés, debido a que esta especie es de las mas
criticas a la hora de lograr su identificacién. Sin embargo, como se puede observar, para el resto de
especies se pierde mayoritariamente precision.

PORCENTAIJE DE ACIERTOS

E Tamarix canariensis E Traganum moquini Juncus acutus Suaeda maollis E Tetraena fontanesii E Launaea arborescens

100

92,86

91,28
78,35 77,24

67,23

Imagen original Imagen fusionada Imagen original Imagen fusionada

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 110. Porcentajes de aciertos para la metodologia Optima comparando con la imagen
fusionada.
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PORCENTAIE DE ACIERTOS

= Tamarix canariensis = Traganum maogquini = Juncus acutus Suaeda mollis = Tetraena fontanesii = Launaea arborescens

100 gg 44 100 100

95,52 93,32

Imagen original con Majority Imagen fusionada con Majority Imagen original con Majority Imagen fusionada con Majority

Imagen 2015 Imagen 2013

Figura 111. Porcentajes de aciertos para la metodologia comparando con la imagen fusionada,
aplicando filtrado majority.

A modo de conclusién, tras el completo analisis realizado se ha demostrado que la mejor
metodologia para la clasificacion de especies vegetales sobre la Reserva de Maspalomas pasa por
afadir a las bandas MS originales corregidas, informacion extraida de indices de vegetacion
(MSAVI2) e informacién del contexto espacial (varianza) de la textura (Figura 112). La clasificacién
a partir del modelado lineal de mezcla ofrece resultados aceptables en la clasificacion, pero con una
precision menor. Esto es debido que la informacién de la imagen multiespectral no es
suficientemente precisa y haria falta recurrir a otro tipo de imagenes como las hiperespectrales que
ofrecen informacioén en cientos de bandas. Finalmente, hay que indicar que la fusidon de imagenes
no ofrece mejoras destacables en la clasificacién de especies a partir de la informacién del pixel,
aunque visualmente ayuda en la delimitacion precisa de las estructuras sobre la superficie terrestre.

I " Clasen
Base de datos de entrenamiento m [ clase2
| = = ~ Clase 1
Pre-procesado Correccién radiométrica ’ I
Clasificacion A

v ) Correccidn geométrica ’ ) SVM
o -

Correccién atmosférica

Bandas MS Cartografia especies vegetales

QP Transformacion

Extraccidn de caracteristicas espectrales
(indices de vegetacion)

R
Extraccion de caracteristicas espaciales (texturas)

Componentes principales

Figura 112. Metodologia o6ptima de clasificacion de especies vegetales sobre la RNE de
Maspalomas.
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4.6 Resumen

En este capitulo se ha llevado a cabo el desarrollo y analisis de una metodologia de clasificacion de
especies vegetales sobre la Reserva Natural Espacial de las Dunas de Maspalomas. Se han
evaluado diferentes estrategias afiadiendo informaciéon complementaria al clasificador con objeto de
facilitar la separabilidad de las especies vegetales de interés. El clasificador elegido ha sido el SVM,
adecuadamente parametrizado, y la configuracion éptima se consigue al afadir informacién de
indices de vegetacion y de textura. En concreto, afiadir el indice MSAVI2 y el mapa de varianza de
la textura ha aportado los valores de precision mas exactos en la clasificacion.

Esta metodologia se ha aplicado sobre una imagen WV-2 de junio de 2015 y se ha validado sobre
otra imagen WV-2 de enero de 2013. Los resultados obtenidos en la clasificacion son comparables
a la cartografia generada manualmente a partir de tecnologia SIG por el Departamento de Geografia
de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. En el proceso de validacion, ademas se ha
contado con informacién de un experto conocedor de la zona.

Se ha intentado extrapolar las técnicas de desmezclado lineal, normalmente aplicadas sobre
imagenes hiperespectrales, a las imagenes multiespectrales disponibles. Para analizar su viabilidad
para la consecucion del objetivo de esta Tesis Doctoral. A pesar de s6lo disponer de informacion en
ocho canales, los resultados obtenidos con estas técnicas permiten discriminar las especies
vegetales de forma adecuada, especialmente si se aplican utilizando los endmembers medidos con
el radidmetro de campo. Se ha constatado que en algunos casos y para ciertas especies los
porcentajes de acierto son comparables o incluso mejores.

Cabe destacar que a lo largo de esta etapa de la Tesis Doctoral, se ha tenido que hacer frente a
diferentes circunstancias que dificultan la clasificacion de las especies vegetales. Por un lado, la
baja resolucion espacial del sensor comparado con el tamafio de ciertas especies vegetales que
ocasiona que queden mezcladas varias coberturas en un pixel. Ademas, la resolucién espectral (8
bandas) ha resultado ser escasa para distinguir especies con comportamientos espectrales
similares, como es el caso de las especies vegetales objeto de estudio. Asimismo, sélo se dispone
de datos del radiometro de una época del afio (época seca) y por tanto no se ha podido incluir la
variabilidad suficiente para caracterizar de forma rigurosa a cada especie vegetal. Hay que tener en
cuenta que ciertas especies en época de estrés hidrico pierden su vigorosidad y pueden casi
secarse por completo (como la Suaeda mollis o la Launaea arborescens). Esto provoca que sea
muy complicado obtener buenos resultados en la clasificacion y, en especial, en la basada en
modelado de mezcla lineal.

Finalmente, la fusién de imagenes se presenta como una técnica especialmente interesante para
ayudar en la interpretacion visual de la imagen. Sin embargo, no ofrece mejoras apreciables en la
precision del clasificador, puesto que no esta aportado mayor informacién espectral a la imagen
fusionada, y segun el algoritmo de fusion elegido dicha informacion espectral puede alterarse.

En sintesis, tras un riguroso analisis, se ha logrado una metodologia de clasificaciéon adecuada para
la generacion de cartografia de especies vegetales en un ecosistema vulnerable y de gran
complejidad a partir de datos de satélites de muy alta resolucion espacial.
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Conclusiones

El conocimiento de la distribucidon de la vegetacion sobre ecosistemas naturales vulnerables como
la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas es un indicador fundamental de las alteraciones
de estos espacios singulares protegidos. Disponer de una cartografia detallada supone un esfuerzo
considerable y actualizar los mapas, usando métodos tradicionales, es costoso y requiere excesiva
dedicacion y tiempo. Ademas, la automatizacion y sistematizacion es una tarea compleja.

En esta Tesis Doctoral se ha desarrollado una metodologia de clasificacion de especies vegetales
sobre la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, a partir de imagenes de satélites de ultima
generacion. En concreto, se ha realizado el analisis con imagenes de la plataforma WorldView-2,
que ofrece una elevada resolucion espacial y 8 bandas multiespectrales.

Sin embargo, la complejidad técnica de los actuales sistemas de teledeteccion y los diferentes
niveles de procesado involucrados en la obtencidon de parametros geofisicos requiere el
establecimiento de una jerarquia de procesos que permitan la generacion de productos
operacionales de elevada resolucién espacial y precision. En este sentido, es clave el analisis de
diferentes técnicas de procesado para obtener resultados precisos y fiables. Partiendo de estas
premisas, a lo largo de esta Tesis Doctoral se han desarrollado y evaluado las diferentes técnicas
de procesado involucradas. Hay que tener en cuenta que se pretende que esta metodologia sea
extrapolable a otras imagenes y zonas con independencia de las condiciones de adquisicion.

Especificamente, se ha realizado el analisis y validacion sobre dos imagenes WV-2 de enero de
2013 y junio de 2015. Ademas, simultdaneamente a esta segunda imagen, se realizé6 una campana
de campo y se tomaron medidas in-situ de las reflectividades de las diferentes especies vegetales
de interés, mediante un espectro-radiémetro de campo.

A continuacion, se analizan con mayor detalle tanto las principales contribuciones de esta Tesis
Doctoral como las futuras lineas de trabajo. Finalmente, se detallaran las principales publicaciones
en revistas de impacto y contribuciones a congresos nacionales e internacionales vinculadas con
esta Tesis Doctoral.
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5.1 Principales contribuciones

El trabajo realizado en esta Tesis Doctoral puede ser dividido en tres bloques principales: técnicas
de fusion de imagenes, técnicas de correccion de imagenes y clasificacion de especies vegetales
en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas, los cuales se corresponden con los capitulos
2, 3, y 4 respectivamente. A continuacién se van a presentar las principales contribuciones
realizadas en cada uno de estos tres bloques.

= Técnicas de fusiéon de imagenes de satélite

En este contexto, se ha llevado a cabo la implementacion de diferentes técnicas de fusion
(pansharpening) de imagenes, integrando la informacién multiespectral y pancromatica. Se ha
realizado un analisis exhaustivo de diferentes algoritmos, aplicado a imagenes de satélite abarcando
diferentes coberturas de la superficie terrestre, con objeto de analizar los efectos que produce la
fusion sobre la imagen resultante, en cuanto a calidad espacial y espectral, y su influencia segun las
caracteristicas propias de la escena. El analisis se ha realizado cualitativamente y cuantitativamente.
Especificamente, se han evaluado ocho algoritmos de fusién (Brovey, IHS, elHS, PCA, TWD, A
trous AW, A trous AWI y A trous AWPC) sobre ocho coberturas (agricola, costera, arida, forestal,
agua embalsada, urbana y vegetacion vigorosa), usando para la medida de calidad un total de seis
indices (ERGAS espacial e indice Zhou, ERGAS espectral, CC, Zhou, Q y SSIM).

En el analisis cualitativo se ha comprobado que todos los métodos de fusibn mejoran
considerablemente la calidad espacial de la imagen. Las técnicas basadas en operaciones
aritméticas y de sustitucion de componentes, como /HS o PCA presentan mejor eficiencia espacial,
con bordes mejor definidos, sin embargo, alteran en mayor medida la informacién espectral de las
bandas originales. Los métodos basados en la transformada wavelet producen bordes mas difusos,
con una distorsién mas significativa en el algoritmo de Mallat. Ademas, presentan la apariciéon de
sombras sobre la imagen, pero la calidad espectral de la imagen fusionada es mayor. Este analisis
cualitativo se completé evaluando los efectos espectrales de la fusion en cada componente de color,
comparando las bandas R, G y B de la imagen fusionada y multiespectral original respectivamente.
Asimismo, para evaluar los efectos del detalle espacial sobre estas componentes, se anadio el
filtrado paso alto Sobel sobre las bandas R, G y B, ademas se incluyé la componente /.

En cuanto a las medidas cuantitativas, se han analizado diferentes indices para medir la calidad
espacial y espectral, segin se compare con la imagen MS o la imagen PAN, respectivamente. Las
medidas de calidad espectral estan mas extendidas que las medidas de calidad espacial, siendo
éstas Ultimas mas escasas y menos fiables. Tras el analisis se ha demostrado que para todas las
coberturas los indices ERGAS espectral y Q son los mas fiables para medir la calidad espectral, y
el ERGAS espacial es mas robusto para medir la calidad espacial. El resto de indices, en general
son menos sensibles y en algunos casos presentan inconsistencias con la inspeccion visual.

Como conclusiéon fundamental, en relacion con las técnicas de fusion tanto su analisis cualitativo
como cuantitativo demuestran que las técnicas basadas en transformada wavelet A trous presentan
las mejores respuestas espectrales. Por tanto, con una aceptable mejora espacial se presentan
como las mas adecuadas para llevar a cabo técnicas la clasificacion basadas en la respuesta
espectral de elementos de la superficie terrestre, y, en especial, de |la vegetacion.

Finalmente, con objeto de analizar de forma precisa y controlada cada algoritmo de fusion, se ha
creado una imagen sintética, con alta riqueza espacial y espectral, y se ha realizado la evaluacion
cuantitativa y cualitativa tras la aplicacién de las distintas técnicas de pansharpening. Las
conclusiones extraidas son consistentes con las descritas para las imagenes reales.
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= Técnicas de correccion de imagenes de satélite

Para una correcta interpretacion de los datos de las imagenes de satélite es necesario llevar a cabo
las pertinentes correcciones geométricas, radiométricas y atmosféricas. Las imagenes son
distribuidas con ciertas correcciones radiométricas y geométricas asociadas a perturbaciones
propias de los sensores y movimientos de las plataformas, que afectan en los valores de los niveles
digitales de la imagen y a la posicidon de los pixeles. Sin embargo, los pixeles de las imagenes
suministradas siguen sin representar la verdadera energia reflejada de la superficie terrestre. Por
este motivo es necesario llevar a cabo las correcciones que eliminen los efectos condicionados al
momento de adquisicién de la imagen y las perturbaciones atmosféricas.

En este contexto, las correcciones atmosféricas son las que presentan la mayor dificultad, puesto
que se requiere modelar el efecto de absorcién y dispersién que produce la atmésfera y, para ello,
es necesario informacion de parametros fisicos en el momento de captacion de la imagen que no
siempre estan disponibles. Tras analizar y evaluar el estado del arte en técnicas de correccién
atmosférica, existen métodos mas sencillos basados en informacion de la propia imagen (DOS y
QUAC), pero no siempre resultan adecuados y son menos precisos que los basados en modelado
de transferencia radiativa de la atmosfera (ATCOR, FLAASH y 6S). Estos modelos requieren de la
configuracién de diferentes parametros, como son: el modelo de atmdésfera y de aerosol, el valor del
espesor optico, la altitud de la escena y la presencia del efecto de adyacencia.

Al disponer de medidas in-situ tomadas durante una campafa de campo simultanea al paso del
satélite, se han podido utilizar estos datos para hacer una evaluacion rigurosa de las correcciones
atmosféricas. Este procedimiento se ha realizado sobre diferentes puntos de sustrato y vegetacion
situados en la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas y se ha realizado un analisis
cuantitativo, comparando las reflectividades de las medidas in-situ con las obtenidas sobre la imagen
corregida por los diferentes algoritmos de correcciéon atmosférica.

En general, tras el andlisis de los resultados obtenidos, se puede concluir que los algoritmos
basados en parametros fisicos como ATCOR, FLAASH y 6S presentan resultados mas correlados
con las medidas in-situ y, en especial, el algoritmo 6S es el que ofrece un menor error cuadratico
medio para los puntos de vegetacion y suelo analizados. Los algoritmos basados en laimagen (DOS
y QUAC) tienden a degradar la firma espectral y a subestimar, en general, la reflectividad real. Por
tanto, en la cadena final de procesado se ha considerado incorporar esta correccion atmosférica.

Finalmente, a la hora de utilizar las imagenes multiespectrales es necesario garantizar la perfecta
correspondencia geométrica entre ellas. En este sentido, tras las correcciones geométricas ya
aplicadas a las imagenes WV-2, se ha realizado el co-registro de las dos escenas, que se utilizaran
en la generacion de cartografia de especies vegetales. Tras revisar las técnicas de co-registro, se
aplicé la mas adecuada usando puntos de control obtenidos tanto de forma automatica como
manual. La evaluacién de la precision demostré una mejora significativa en la localizacion final de
los puntos.

= Clasificacién de especies de vegetales en la Reserva Natural de Maspalomas

Finalmente, uno de los principales objetivos de esta Tesis Doctoral es la clasificacion de especies
vegetales sobre la Reserva Natural de las Dunas de Maspalomas. En concreto, la clasificacién de
seis especies vegetales denominadas: Tamarix canariensis, Traganum moquini, Zygophyllum
fontanesii, Juncus acutus, Suaeda mollis y Launaea arborescens.

En primer lugar, se ha realizado un andlisis del estado del arte de las diferentes técnicas de
clasificacion de imagenes de alta resolucion. En esta Tesis Doctoral nos centramos en las técnicas
de clasificacion supervisada, y en especial, en las basadas en Maquinas Vectores Soporte (SVM),
por su fiabilidad a la hora de obtener resultados consistentes en la clasificacion.
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Una de las limitaciones de los clasificadores supervisados es la adecuada definicién de las regiones
de entrenamiento. De otra parte, el clasificador SVM requiere la correcta configuraciéon de sus
parametros. En este sentido, se ha tenido que realizar una evaluacién para la obtencion de los
parametros 6ptimos de entrenamiento basada en los resultados de exactitud obtenidos para las
mismas regiones de entrenamiento a partir del método de grid search en dos etapas. Una vez
adecuadamente parametrizado el clasificador, se procede a analizar las fuentes de informacion
disponibles para discriminar las especies vegetales de interés. Para este fin, se plantean diferentes
metodologias, que incluyen la adicion de informacién espectral y espacial a las bandas
multiespectrales de la imagen. Para introducir informacién espectral adicional se realiza un analisis
sobre diferentes indices de vegetacion. La informacion espacial se obtiene a partir de la textura de
la imagen calculada mediante la matriz de co-ocurrencia. Las metodologias analizadas incluyen
diferentes combinaciones a la hora de introducir la informacion al clasificador. En todo momento se
evalua la exactitud del clasificador utilizando otras regiones de test diferentes a las utilizadas durante
el entrenamiento. Tanto en la generacion de regiones de entrenamiento como de test se ha contado
con la ayuda de un experto conocedor de la zona.

Tras el analisis efectuado, se ha concluido que la metodologia que ofrece los mejores resultados
esta representada por un compromiso entre la cantidad de informacién introducida y la precision del
clasificador. Es decir, no por introducir mayor cantidad de informacién, los resultados han sido
mejores. En conclusion, incluir las bandas multiespectrales, mas un indice de vegetacion (MSAVI-
2) y una banda de informacién contextual (varianza) es la combinacién que ofrece los mejores
resultados. Ademas, aplicando un filtrado de postprocesado como el majority se consigue suavizar
el mapa cartografico y también la precision.

Paralelamente, se ha realizado un analisis de técnicas de mezcla lineal, que tratan de modelar la
respuesta espectral de cada pixel como una combinacién lineal de firmas espectrales puras
(denominadas endmembers). Para este analisis se evaluaron dos casos. En el primero se asumen
como endmembers las respuestas espectrales de las especies vegetales obtenidas a través del
radidmetro de campo. En el segundo andlisis se extraen los endmembers sobre la imagen, en
aquellos puntos donde se han realizado las medidas in-situ. Tras este proceso de desmezclado
lineal se obtienen unos mapas de abundancia que representan la proporcion de cada endmember.
A continuacioén, estos mapas de abundancia son introducidos en el clasificador SVM. Este modelado
ofrece resultados aceptables, pero de menor precisién que los anteriores. Probablemente, debido
al limitado numero de bandas multiespectrales de la imagen que implica no disponer de informacion
suficiente para poder discriminar las diferentes especies con comportamientos espectrales tan
similares. Seria necesario disponer de datos hiperespectrales de alta resoluciéon para alcanzar
resultados adecuados.

El exhaustivo analisis realizado para identificar la metodologia adecuada se ha realizado sobre la
imagen WV-2 del 4 de junio de 2015 y el protocolo éptimo adecuado ha sido validado sobre otra
imagen WV-2 del 17 enero de 2013. La metodologia ha demostrado ser robusta ante los cambios
relativos al estado fenolégico de la vegetacién. Hay que tener en cuenta que ambas imagenes
pertenecen a épocas distintas. Una fue captada en verano, donde la vegetacion esta normalmente
mas seca al sufrir mayor estrés hidrico y la otra en invierno, cuando las precipitaciones son mas
frecuentes. Ademas de la evaluacion cuantitativa, para llevar a cabo el analisis visual de los mapas
de vegetacién, también se ha contado con el conocimiento del experto, que ha validado los
resultados obtenidos tras la clasificacion.

Por otro lado, cabe mencionar las limitaciones de la clasificacién de especies vegetales, que en
algunos casos presenta una complejidad insalvable debido a la distribucidn de la propia vegetacion,
donde algunos individuos quedan enmascarados bajo otras especies vegetales, y donde el pixel
queda representado como una mezcla de especies dificil de caracterizar. También hay que tener en
cuenta el pequefio tamafo de las especies y la dinamica de la zona de estudio donde el
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desplazamiento de las Dunas puede provocar enterramientos parciales de ciertas especies
vegetales.

Finalmente, aplicando la metodologia 6ptima sobre las imagenes previamente fusionadas mediante
el algoritmo A trous, se concluye que los resultados de la clasificacién no ofrecen considerables
mejoras. Es decir, una clasificacién basada principalmente en la informacion radiométrica del pixel
no se ve mejorada por el proceso de fusion, ya que éste puede alterar en alguna medida la calidad
espectral de la imagen al introducir informacién de la PAN. En cualquier caso, para una inspeccion
visual del mapa de vegetacion obtenido si se considera interesante incluir la imagen fusionada en
la cadena de procesado al delimitarse con mayor precision los contornos de la vegetacion.

5.2 Lineas futuras de investigacion

Las limitaciones de la cartografia de comunidades vegetales en zonas semiaridas a partir de
imagenes de satélites multiespectrales estan asociadas a la falta de suficiente informacion espectral
y espacial que represente la variabilidad total de los individuos de cada comunidad vegetal, mas aun
cuando las especies vegetales presentan respuestas muy similares en este tipo de ecosistemas. En
consecuencia, se plantean las siguientes lineas futuras con objeto de mejorar los resultados de la
clasificacion.

= Cartografia de especies vegetales mediante teledeteccién hiperespectral

La teledeteccion hiperespectral tiene una gran capacidad para el estudio y seguimiento de las
formaciones vegetales [84]. El inconveniente que presenta actualmente para obtener informacion
precisa y de alta resolucién espacial es la necesidad de recurrir a datos de vuelo aerotransportado,
lo cual implica un elevado coste y menor operatividad. Aunque hay que destacar que la obtencién
de datos hiperespectrales a partir de vuelos con drones esta empezando a potenciarse.

Por otro lado, las imagenes hiperespectrales presentan una complejidad de procesado mayor al de
las imagenes multiespectrales. Sin embargo, ofrecen informacién en cientos de bandas espectrales,
suficientes para caracterizar con detalle la firma espectral de diferentes elementos de la cubierta
terrestre. Son, por tanto, una fuente de informacion atractiva para generar cartografia fiable de
vegetacion gracias a su capacidad para discriminar especies vegetales muy parecidas.

= Clasificaciéon basada en objetos

Otras técnicas de clasificacion que estan resultando novedosas y con gran potencial en el procesado
de imagenes de muy alta resolucion son las basadas en el analisis de la imagen basada en objetos
(OBIA, Object Based Image Analysis). Para ello se requiere de un proceso riguroso de segmentacién
previo de la imagen, puesto que estas técnicas interpretan las imagenes no en base a pixeles, sino
a los objetos que aparecen en ellas, de forma analoga a como lo hace el Sistema Visual Humano.
La identificacion de los objetos se basa en caracteristicas espectrales, texturales, de forma y en
informacion de contexto, estructural y en las relaciones espaciales entre diferentes escalas. Realizar
un anadlisis de estas técnicas, con intencion de tratar algun patréon espacial o de contexto que
caracterice a las diferentes especies vegetales podria ser una interesante linea de trabajo futura.

= Modelado radiativo de la vegetacion

El comportamiento espectral de la vegetacion es un problema volumétrico tridimensional de indole
no lineal el cual puede ser resuelto mediante los modelos de transferencia radiativa. Se trata de
modelar, de forma analitica, los procesos bioquimicos y geométricos que inciden en la reflectividad
de la vegetacion.
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El modelo mas ampliamente utilizado por la comunidad cientifica es el PROSAIL, el cual es el
resultado de la integracion de dos modelos; el PROSPECT, que se encarga del modelado de las
propiedades de reflexion-transmision de la luz en las hojas segun sus componentes bioquimicos, y
el modelo SAIL que se encarga del modelado de la difusion de la luz en el volumen tridimensional
de la planta, utilizando para ello informacién geométrica de iluminacién-visién, densidad foliar y
funcion de distribucién de la forma-inclinacion de las hojas. PROSAIL permite un modelado del
espectro visible, infrarrojo cercano e infrarrojo medio (400-2500 nm). Si bien PROSAIL esta
orientado al modelado radiativo de sensores hiperespectrales, varios trabajos han demostrado que
es posible la utilizacion del modelo en imagenes multiespectrales [125].

Por tanto, se plantea como una linea futura llevar a cabo un analisis de la sensibilidad a estos
parametros, de las diferentes especies vegetales con objeto de discriminarlas a partir de este tipo
de informacion.

5.3 Listado de publicaciones

A continuacion, se detalla la produccion cientifica derivada, de forma directa o indirecta, de
las investigaciones realizadas durante la Tesis Doctoral.
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Lista de acronimos

Acrénimo Descripcion

SIG Sistemas de Informacién Geografica
Wwv-2 WoldView-2

PAN Pancromatico

MS Multiespectral

PCA Principal Component Analysis

IHS Intensity Hue Saturation
MRA MultiResolution Analysis
SVM Support Vector Machine
FUS Fusionada

GS Gram-Schmidt
HPF High Pass Filtering
HPM High Pass Modulation

151
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TWD
AWI
AWPC
RGB
eFIHS
NIR
CP1
ERGAS

SSIM

cC
RMSE
RASE
CE90
DEM
DSM
utm
ND
ToA
TDI
WRC
UA
DOS
COST
QUAC
SMAC
ELC

RTC

Trasformada Wavelet Discreta
A trous Wavelet IHS
A trous Wavelet PCA
Red-Green-Blue
extended Fast IHS
Near-Infra-Red
Primera componente principal
Erreur Relative Globale Adimensionalle de Synthese
Structural SIMilarity
Image Quality index
Coeficiente de correlacion
Root Mean Square Error
Relative Average Spectral Error
Circular Error 90%
Digital Elevation Model
Digital Surface Model
Universal Transverse Mercator
Niveles Digitales
Top of Atmosphere
Time Delayed Integration
World Radiation Center
Unidad astronémica
Dark Object Subtraction
Cosine of the sun zenith angle
QUick Atmospheric Correction
Simplified Method for the Atmospheric Correction
Empirical Line Calibration

Radiative Transfer Code
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MODTRAN MODerate resolution atmospheric TRANsmission
FLAASH Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes
ATCOR ATmospheric CORrection

6S Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum
SMACC Sequential Maximum Angle Convex Cone
NDVI Normalized Difference Vegetation Index
SAW Sub-Artic Winter
MLW Mid-Latitude Winter
MLS Mid-Latitude Summer
SAS Sub-Artic Summer
LUT Look-Up-Table
AOT Aerosol Optical Thickness
AOD Atmospheric Optical Depth
SMS Simulated Multi-Spectral
NMRF Normalized Multispectral Response Function
GCPs Ground Control Points
ULPGC Universidad de Las Palmas de Gran Canaria
MLC Maximum likelihood classifier
LMA Levenberg-Marquardt-Algorithm
MLR Multinomial Logistic Regression
SLR Sparse MLR
LORSAL Logistic Regression via splitting and augmented Lagrangian
RN Redes Neuronales
RF Random Forest
SP Support Vectors
RBF Radial Base Function
JM Jeffries-Matusita
OA Overall Accuracy
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SRI

TvI

NLI

ARVI

SIPI

RDI

GNDVI

MSR

PSSRa

PSRI

EVI

MCARI

MSR

DvI

TCARI

VARI

VGl

MND

CRI

Gl

RI

MSAVI2

GLCM

OBIA

Simple Ratio Index
Transformed Vegetation Index
Non-Linear Index
Atmospherically Resistant Vegetation Index
Structure-Insensitive Pigment Index
Renormalized Difference Index
Green Normalized Difference Vegetation Index
Modified Simple Ratio MSR
Pigment Specific Simple Ratio (Chlorophyll a)
Plant Senescence Reflectance Index
Enhanced Vegetation Index
Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index
Modified Simple Ratio
Difference Vegetation Index
Transformed Chlorophyll Absorption in Reflectance Index
Visible Atmospherically Resistant Index
Visible Green Index
Modified Normalized Difference
Carotenoid Reflectance Index
Green Index
Red Index
Modified Soil Adjusted Vegetation Index 2
Gray-Level-Co-occurrence Matrix

Object Based Image Analysis
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